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摘      要  ：  �针对股价的高频不确定性、长期记忆性，本研究提出了基于注意力机制特征赋权和自适应分解技术的 CEEMDAN-

CNN-LSTM神经网络模型。首先，使用自适应分解技术（CEEMDAN）进行模态分解，将原始时间序列分解为高低

频段和趋势项。其次，利用卷积神经网络（CNN）和长短期记忆神经网络（LSTM），独立对高低频信息进行信号

提取和特征学习，并通过注意力模块（AM）进行信号特征的权重自拟合分配。最后，集成各频段预测值作为最终结

果。本研究选取沪深300和中证500股票指数进行实证分析，结果显示，基于注意力机制的CEEMDAN-CNN-LSTM

模型，既能避免突变信号的遗漏，专注于序列依赖关系，同时又能有效提取共性特征，避免过拟合与预测结果偏右等

问题。与其他主流预测模型相比，其预测精度更高，预测误差显著降低，泛化能力更强。
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Abstract  :   �To capture the high-frequency uncertainty and long-memory characterist ics of stock-index 

movements,  we propose an at tent ion-based CEEMDAN-CNN-LSTM neural  network that 

synergistically combines adaptive decomposition with feature-weight learning. First, the complete 

ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (CEEMDAN) is employed to disentangle 

the raw price series into high-frequency, low-frequency and trend components. Second, a 

convolutional neural network (CNN) and a long short-term memory network (LSTM) are trained 

separately on each frequency band to extract local patterns and long-range dependencies, while 

an attention module (AM) autonomously re-weights the extracted features according to their 

instantaneous relevance. Finally, the band-specific forecasts are aggregated to produce the ultimate 

prediction. Empirical experiments on the CSI300 and CSI500 indices demonstrate that the proposed 

model retains abrupt signals, preserves sequential dependence, and concurrently learns common 

factors without suffering from right-skewed or over-fitted forecasts. Compared with five mainstream 

benchmarks, the proposed approach significantly reduces prediction error and exhibits superior 

generalisation capability.
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引言

全球经济风云变幻，我国经济正处于新旧动能转换的关键节点。习近平总书记强调金融安全关乎国家安全，股票市场作为金融体系

核心枢纽，价格波动影响深远。它不仅关乎系统性金融风险防范，对投资者而言，精准预测股价更是实现资产增值、规避风险的核心要

务。而机器学习技术凭借海量数据处理与复杂模式识别能力，能深度挖掘市场多维度信息，精准捕捉股价波动规律，与股价预测需求高

度契合，为相关研究者开辟了科学决策新路径。
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在特征学习上，学者们已经深刻意识到长短期记忆神经网络（LSTM）能够克服股价预测长期依赖性，但对如何充分挖掘有效特征

这一核心问题，学者们展开了不同的研究。肖田田为挖掘股票间价格的潜在影响作用，通过 K-means 聚类对同类股票的价格趋势进行

共性特征挖掘，再输入到目标股票价格的 LSTM 预测神经网络中，揭示了同类股票股价间互相预测的可行性 [1]。马致远为解决传统量化

模型的多维度因子筛选问题，分别提出了基于主成分分析和等距映射算法改进的 LSTM 模型，提高了 LSTM 的预测性能 [2]。沈山山和

李秋敏就时间特征提取角度，利用卷积神经网络（CNN）提取时间维度特征，并用注意力机制（AM）自动赋权，提高 LSTM 的预测效

果 [3]，而刘芸从 LSTM 结构上进行调整，搭建基于 AM 的双向长短期记忆网络（BiLSTM）模型来预测股价崩盘风险 [4]。

不过，随着对金融市场宏微观结构和机器学习的深入研究，学者们开始将信号处理和深度学习等跨学科技术结合起来，构建混合或

集成模型。比如刘铭和单玉莹基于经验模态分解（EMD）和 LSTM 结合的模型，对上证指数、深证指数和沪深300进行了预测，给出

了不同波动性下的不同股指预测模型 [5]；再如黄后菊和李波将信号去噪领域的变分模态分解（VMD）与麻雀搜索优化算法（CSSA）相

结合，改良优化了 LSTM 股票价格预测模型 [6]；又如贺毅岳等人将互补集成经验模态分解（CEEMD）与 LSTM 结合，重新提出一种

优化预测模型 [7]。

为了显著提升预测精度并增强模型的稳健性，本研究针对股指时间序列数据的高复杂性，在 CEEMD、CNN、LSTM 的基础

上 [8] 改进分解技术并加入注意力机制模块，构造一种融合自适应分解和卷积神经网络 - 长短期记忆网络 - 注意力机制模块的混合模型

（CEEMDAN-CNN-LSTM-AM）。模型构建的流程如下：首先，利用 CEEMDAN 技术对原始股指收盘价进行深入的模态分解，解构

出 k 个反映局部特性的固有模态函数（IMF）分量，有效降低数据的内在复杂性。其次，针对每个 IMF 分量，独立构建并运用 CNN 提

取时空节点特征，将特征传入 LSTM 进行预测，并通过注意力模块进行信号特征的权重自拟合分配。最后，经由全连接层的处理，输出

各 IMF 的预测结果，集成加总出最终股指收盘价的预测值。通过沪深300和中证500指数的实证分析，结果表明该混合模型优于其它预

测模型，在预测精度、适用性以及模型泛化能力方面均表现出明显的优势，展现出强大的特征分解和提取能力。

一、研究方法

（一）自适应分解CEEMDAN

CEEMDAN 是一种自适应信号分解算法，是对传统经验模态

分解（EMD）和集合经验模态分解（EEMD）的改进，特别适用

于非线性、非平稳信号的分析 [9]。该算法在每次分解阶段加入自适

应噪声，并通过逐层平均 IMF 分量，消除重构误差，提高分解一

致性和稳定性。其算法步骤如下：

1. 对原始信号添加高斯白噪声，构造含噪信号：

( ) ( ) ( )i i ix t x t c s t= +                        （1）

其中，ci 为高斯白噪声权值系数；si(t) 为第 i 次处理时产生的

高斯白噪声。

2. 对每个含噪信号进行 EMD 分解，提取第一层 IMF 并计算

其均值：

( ) ( )'
1 1

1

1 K

i

IMF t IMF t
K =

= ∑                         （2）

其中，IMF1(t) 表示 CEEMDAN 分解得到的第1个模态分量；

r1(t) 表示第1次分解后的余量信号：

( ) ( ) ( )1 1r t x t IMF t= −                         （3）

3. 对余量信号的重复上述分解过程，逐层提取 IMF，直到残

差为单调函数或满足停止条件。公式表示为： 
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其中，IMFj(t) 表示 CEEMDAN 分解得到的第 j 模态分量；

ϵj−1(t) 表示对序列进行 EMD 分解后的第 j−1个 IMF 分量；cj−1表

示 CEEMDAN 对第 j−1阶段余量信号加入噪声的权值系数；rj(t)

表示第 j 阶段余量信号。

4. 输出模态函数，得到若干 IMF 分量和一个最终残差项，完

成信号分解。总原始信号的分解过程可表示为：

( ) ( ) ( )
1

n

i n
i

x t IMF t r t
=

= +∑                         （5）

（二）卷积神经网络CNN

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）通过

离散卷积与层级非线性变换，能够高效捕获数据的局部相关性与

平移不变特征，已广泛应用于计算机视觉、自然语言处理及金融

时间序列建模 [10] 等领域。其典型拓扑由交替堆叠的卷积层与池化

层构成，并在卷积后引入激活函数以赋予网络非线性表达能力。

1. 卷积层

将卷积核视为在时序或图像平面上滑动的局部感知器，对输

入片段执行加权求和与偏置后，经激活函数输出特征图。为缓解

梯度消失并降低计算开销， 通常采用 ReLU（Rectified Linear 

Unit）作为非线性映射：

10,
j

l l l l
j i ij j

i M

y max x W b−

∈

  = ⊗ + 
  
∑                    （6）

其中， 1l
ix − 为第 (l-1) 层的第 i 个特征图， l

ijW 与 l
jb 分别表示第

l 层的第 j 个卷积核的权重与偏置，⊗代表离散卷积运算，
l
jy 为经

过 ReLU 后的输出特征图。

2. 池化层

在保留显著特征的同时降低特征图分辨率，进而缩减参数量
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并提升模型泛化性能。本文采用最大池化： 

( )l lp Maxpool y=                           （7）

其中， lp 为池化后的输出，Maxpool 以不重叠窗口取最大

值，实现局部特征的二次抽象与降维。

（三）长短期记忆网络 LSTM 

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）是

一类专门为捕获长距离时序依赖而设计的循环神经网络（RNN）

变体。针对传统 RNN 在反向传播过程中因梯度指数级收缩或膨胀

而导致的梯度消失 / 爆炸难题，LSTM 通过引入记忆单元与门控

机制（输入门、遗忘门、输出门）对信息流进行显式且可学习的

控制，从而稳定地建模长期动态。

图1： LSTM 网络结构展开图

图1为 LSTM 的网络结构展开图，其中 Xt 表示当前 t 时刻的

输入，ht 表示当前 t 时刻细胞的状态值，其时间步 t 的前向计算可

概括为：

[ ]( )1* ,t i t t ii W h X bσ −= +                              （8）

[ ]( )1* ,t f t t ff W h X bσ −= +                           （9）

[ ]( )1* ,t o t t oo W h X bσ −= +                          （10）

[ ]( )'
1tanh * ,t c t t cC W h X b−= +                         （11）

'
1t t t t tC f C i C−= +                                   （12）

( )tanht t th o C=                                       （13）

其中，it、ft、ot 分别表示输入门、 遗忘门与输出门的激活

值； '
tC 为候选记忆， tC 为更新后的细胞状态；W* 与 b* 为对应门

的可学习参数；⊙代表逐元素乘积，σ( ·) 与 tanh( ·) 分别为

Sigmoid 与双曲正切激活函数。该结构通过门控向量对细胞状态进

行选择性保留、更新与输出，在保持端到端可微的同时，显著增

强了网络对长程依赖的建模能力。

（四）注意力机制AM

注意力机制（Attention Mechanism，AM） 通过可学习权

重模拟人脑的选择性聚焦过程，对输入序列中的关键信息予以强

化。给定输入序列 H=[ℎ₁,…,ℎT] 生成查询 Q 与共享键值 h（键值

共享简化），随后计算相关性得分 S，并经 Softmax 归一化得到

注意力权重 A，最终输出上下文向量 C = A ·h，实现动态加权聚

合。其计算流程如下： 

( )tanh , hd
q t kS v W Q W h v R= + ∈•

                      （14）

( ) ( )
( )
,

,
t d

t d
ii

exp e
A softmax S

exp e
α= = =

∑
                 （15）

, ,t d t d
t d

C Ah hα= = ⋅∑∑                                           （16）

其中 S 表示时刻 t 查询 Q 与共享键值 h 的相关性得分；Wq、

Wk 为可训练权重矩阵；v 为可学习向量（维度与隐藏层维度 dh 一

致），通过向量 - 内积将矩阵压缩为标量得分；αt,d 为归一化后

的注意力权重；C 为融合全局信息的上下文向量。

在 CEEMDAN-CNN-LSTM 框 架 中， 注 意 力 模 块 置 于

LSTM 输出端，对通道 - 时间二维特征图 H ∈ ℝ^{T×D} 的每一

位置 (t, d) 计算 softmax 权重 αt,d，并执行逐点加权，所得上下文

向量 C 经展平后输入回归层。该机制沿通道 - 时间二维平面自适

应分配权重，动态强化关键通道及关键时间窗的贡献，从而显著

提升模型预测精度。

（五）CEEMDAN-CNN-LSTM-AM组合框架

图2给出了面向股价序列的建模流程，具体步骤如下：

1. 自适应分解：利用 CEEMDAN 将原始序列分解为若干本

征模态函数（IMFs），完整保留从高频噪声到低频趋势的多尺度

信息。

2. 标准化：对各 IMF 序列进行归一化处理， 以消除量纲

差异。

3. 分量建模：对每个 IMF 独立构建 CNN-LSTM-AM 子模

型，依次通过卷积层提取局部特征、LSTM 捕获长期依赖、注意

力机制强化关键时序贡献，并经由全连接层输出单步预测结果。

4. 加性重构：将各 IMF 的预测值按时间步累加，得到最终股

价预测序列，并通过逆标准化恢复原始尺度。

5. 性能评估：采用多误差指标与基线模型对比，验证框架有

效性。

图2：股指分解预测建模流程图

二、实证分析

（一）数据来源

本研究使用的实验数据来源于锐思数据库（https://www.

resset.com/db），具体包括沪深300指数和中证500指数自2005
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年1月4日 至2024年7月1日 的 收 盘 价 数 据， 共 计4734个 交 易

日。取前80% 作为训练集，后20% 作为测试集。

图3：沪深300股指与中证500的收盘价走势图

（二）数据预处理

本研究采用滑动窗口的方式，将选取过去30个交易日的沪深

300指数收盘价来预测下一个交易日的收盘价，分别创建出3787

个训练样本和947个测试样本。训练样本用于训练各模型的结构与

参数，而测试样本则用于评估模型的预测性能。在每次训练模型

前，为了提高模型的拟合精确度，需要先对输入的序列数据进行

Min-Max 归一化处理，消除量纲的影响。

（三）参数设置

本 研 究 所 采 用 的 CEEMDAN-CNN-LSTM-AM 模 型 参 数

及其对比模型参数均采用网格搜索进行超参数寻优，最终自研模

型的主要参数设置如下：批处理样本规模为32，迭代次数设置为

50，生成器选择 Adam 优化器，学习率为0.001，损失函数为均

方误差 MSE，其余各模型的网络层超参数如表1所示。

表1：各模型超参数设置

模型 超参数 取值

CNN-LSTM-AM

卷积层 1

卷积核数 32

卷积核大小 3

其它隐藏层 2

隐藏层神经元数 64

CNN-LSTM

卷积层 1

卷积核数 32

卷积核大小 3

其它隐藏层 2

隐藏层神经元数 128

LSTM 隐藏层 2

隐藏层神经元数 128

其 中， 为 充 分 验 证 CEEMDAN-CNN-LSTM-AM 模 型 的

预 测 效 果， 选 取 MLP、SVR、LSTM、CNN-LSTM、CNN-

LSTM-AM 等五种主流模型与 CEEMDAN-CNN-LSTM-AM 模

型进行消融实验和对比实验。

（四）评价指标

为 系 统 评 估 模 型 的 预 测 精 度， 本 文 采 用 平 均 绝 对 误 差

（MAE）与均方根误差（RMSE）、绝对百分比误差（MAPE）三

项指标。设 iy 为第 i 个样本的实际观测值， ˆiy 为对应预测值，则

各指标定义如下公式17-19所示，上述指标取值越小，表明模型

预测值与真实值之间的偏离程度越低，预测性能越优。

1

1 ŷ
n

i i
i

MAE y
n =

= −∑                             （17）

2

1

1 ˆ( y )
n

i i
i

RMSE y
n =

= −∑                       （18）

1

ŷ100% n
i i

i i

yMAPE
n y=

−
= ∑                        （19）

除上述指标外，进一步引入确定系数（R²）来衡量模型的整

体拟合优度。R² 值越接近1表示模型拟合得越好。

2
2 1

2
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∑
∑

                      （20）

（五）沪深300股指序列的CEEMDAN分解

从图4可以看出，沪深300指数被分解为9个固有模态函数

（IMF）和1个残余项，从 IMF1到 IMF9的频率逐渐下降。IMF1

至 IMF4包含了大量高频信号，可能代表突发事件或者市场情绪对

股价序列的影响，而 IMF5至 IMF9的噪声较少，更多地反映了序

列本身的惯性趋势特征。由此来看，采用 CEEMDAN 分解可以有

效提高复杂序列预测的精确性和准确性。

图4：沪深300股指序列 CEEMDAN 自适应分解结果

（六）沪深300的不同模型预测效果对比

图5给出了六组模型对沪深300在测试集上的预测效果图，相

较于其它对比模型，CEEMDAN-CNN-LSTM-AM 预测值与真

实值的曲线更加贴合，预测滞后性和曲线右偏的问题得到显著改

善，偏移程度最小，预测精度最高。不同模型的具体评价指标结

果如表2所示。表2结果显示，CEEMDAN-CNN-LSTM-AM 在

所有指标上均显著优于其余五种模型。其 MAE 较 CNN-LSTM-

AM、CNN-LSTM、LSTM、MLP 与 SVR 分别降低5.7 %、36.2 

%、50.7 %、43.8 %与59.6 %；RMSE分别减少17.0 %、37.5 %、

46.6 %、50.1 % 与64.6 %；MAPE 分别下降3.4 %、34.1 %、50.6 

%、40.8 % 与56.4 %；决定系数 R² 则分别提升1.0 %、3.3 %、5.3 

%、6.4 % 与14.8 %。综合来看，CEEMDAN 分解与注意力机制
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的联合引入，使该模型在股价预测任务中展现出更强的稳健性与

更高的精度。

表2：沪深300的不同模型评价结果

模型 MAE RMSE MAPE R2

CEEMDAN-CNN-

LSTM-AM
78.320 91.081 1.831 0.979 

CNN-LSTM-AM 83.066 109.721 1.896 0.969 

CNN-LSTM 122.786 145.681 2.779 0.946 

LSTM 158.973 170.472 3.711 0.926 

MLP 139.427 182.409 3.092 0.915 

SVR 193.886 257.069 4.203 0.831 

图5：沪深300股指不同模型预测曲线图

（七）中证500的不同模型预测效果对比

为了检验自研模型的稳健性和泛化能力，本研究选取同一时

间段的中证500指数，进行相同的数据集处理和自适应分解，进

一步有效评估 CEEMDAN-CNN-LSTM-AM 模型的学习迁移能

力。表3给出了六组模型在中证500指数测试集上的评价结果，图

6是不同模型的预测曲线对比图。

可以看到，相较于沪深300，中证500覆盖中盘成长股，平均

市值较小，成分股中信息技术、工业、材料行业权重更高，主要

以成长型、高弹性为主，跟踪的是高景气行业，故中证500的整

体波动幅度较大，突变因素较多，因此六组模型的学习拟合能力

都有所下降。尽管如此， CEEMDAN-CNN- LSTM-AM 模型仍

然能充分分解信号并提取关键特征，显示出良好的预测性能，可

迁移能力和泛化能力都更为出色。

表3：中证500股指的不同模型评价结果

模型 MAE RMSE MAPE R2

CEEMDAN-CNN-

LSTM-AM
90.423 118.203 1.519 0.959 

CNN-LSTM-AM 153.035 186.857 2.434 0.898 

CNN-LSTM 188.371 216.705 2.992 0.863 

LSTM 200.106 220.947 3.238 0.858 

MLP 202.503 234.873 3.247 0.839 

SVR 195.739 248.323 3.281 0.821 

图6：中证500股指不同模型预测曲线图

三、结束语

本研究提出多尺度深度预测框架 CEEMDAN-CNN-LSTM-

AM。以沪深300为标的， 滚动窗口实验显示， 该模型全面碾

压 五 种 基 线： 与 次 优 的 CNN-LSTM-AM 相 比，RMSE 降 低

17.0%，MAE 下 降5.7%，MAPE 缩 减3.4%，R² 提 高1.0个 百 分

点至0.979；相较于传统 LSTM，RMSE、MAE、MAPE 分别锐

减46.6%、50.7%、50.6%，R² 提升5.3个百分点。结果表明，“分

解 - 独立建模 - 注意力加权 - 重构”链路有效解耦复杂频率混叠，

显著抑制噪声并强化特征。该框架为高频风控与量化配置提供了

精度更高、解释性更强的工具。
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