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摘  要 

本文运用长短期记忆网络(LSTM)和变换器(Transformer )混合模型预测豆油期货价格。通过数据处理、

模型构建、训练评估与结果分析，发现该模型能有效地捕捉价格序列特征，在测试集上展现出良好预测

性能，在平均绝对误差(MAE)，均方根误差(RMSE)，平均绝对百分比误差(MAPE)，相对均方根误差

(RRMSE)等指标上表现优异，与单独的Transformer模型和LSTM模型预测相比，精确度有明显的提高。

这表示该模型在期货价格预测领域具有一定的应用潜力。 
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Abstract 
This paper uses a hybrid model of Long Short-Term Memory (LSTM) and Transformer to predict the 
futures price of soybean oil. Through data processing, model construction, training evaluation, and 
result analysis, it is found that this model can effectively capture the characteristics of the price 
sequence. It demonstrates excellent prediction performance on the test set and shows outstanding 
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performance in indicators such as Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), and Relative Root Mean Square Error (RRMSE). Compared 
with the predictions of the individual LSTM model and Transformer model, the accuracy has been 
significantly improved. This indicates that this model has certain application potential in the field 
of futures price prediction. 
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1. 引言 

大豆油是我国第一大植物油消费品种，近年来，大豆油的年消费量已经达到 1600 余万吨，大豆油价

格的波动会极大地影响市场的稳定。豆油期货价格的变化在很大程度上反映了未来一段时间豆油现货市

场的供需情况，对豆油的价格具有一定的引领作用，在一定程度上可以规避价格波动带来的风险。豆油

期货价格的预测显得十分必要。豆油期货自 2006 年在大连商品交易所上市以来，豆油期货市场规模不断

扩大，市场活跃度与参与度持续提升，已经成为农产品期货领域不可或缺的部分。 
在金融市场领域，豆油期货市场凭借丰富的投资品种，吸引了大量投资者。其持仓量近年来稳步增

长，市场资金关注度也持续上升。豆油期货为相关企业提供了套期保值工具，帮助企业有效规避价格风

险，稳定生产经营，维护金融市场的稳定运行。 
在作者的所知范围内，国内尚没有学者用 LSTM 与 Transformer 模型预测豆油期货价格。但用类似的

模型做别的领域预测的很多[1]-[11]。如刘洋，黎玉寒和窦宝明应用 LSTM 模型预测棉花期货价格[10]，
范俊明，刘洪久和胡彦蓉应用 LSTM 模型预测大豆期货价格[11]。辛洲扬应用 LSTM 与 Transformer 模型

预测股价[8]。 
通过训练和实践，本文所建的 LSTM-Transformer 模型对豆油期货价格的预测值与真实的价格相比，

样本外预测平均绝对百分比误差(MAPE)为 1.9%。能够很好地刻画豆油期货价格的走势与波动。该模型

可以为有关部门、豆油生产企业、豆油期货投资者更好把握市场，稳健投资和决策提供一定的理论依据。 

2. LSTM-Transformer 模型简介 

LSTM-Transformer 模型是一种融合了长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)和 Trans-
former 架构的深度学习模型。 

LSTM 是一种特殊的循环神经网络(RNN)，其优势在于能够有效处理长序列数据中的长期依赖问题。

LSTM 通过引入门控机制，包括输入门、遗忘门和输出门，以及细胞状态，实现对信息的选择性记忆与

遗忘。输入门决定当前输入信息有多少将被添加到细胞状态中；遗忘门控制着细胞状态中哪些信息需要

被保留或丢弃；输出门则根据细胞状态和当前输入来确定输出内容。这种机制使得 LSTM 可以长时间记

住重要信息，避免在处理长序列时出现梯度消失或梯度爆炸的问题。 
Transformer 是一种基于注意力机制的架构，与传统循环神经网络不同，它不依赖于循环结构来处理

序列数据，而是通过多头注意力机制并行地关注输入序列的不同部分，从而更全面地捕捉数据中的复杂
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特征和长距离依赖关系。多头注意力机制将输入数据通过多个线性变换映射到不同的子空间，每个子空

间独立计算注意力权重，然后将多个头的注意力结果进行拼接和线性变换，得到最终输出。这使得

Transformer 能够从不同角度捕捉数据特征，提高模型的表达能力。 
LSTM-Transformer 模型结合了 LSTM 和 Transformer 的优势。在该模型中，数据首先经过 LSTM 层

进行初步处理。LSTM 层利用其门控机制，能够有效地提取时间序列中的长期依赖信息，对数据的长期

趋势进行建模。然后，LSTM 层的输出被传入 Transformer 层。Transformer 层的多头注意力机制进一步挖

掘数据中的复杂特征和全局依赖关系，捕捉数据在不同时间步之间的复杂关联。最后，通过全连接层将

模型输出维度调整为所需的预测维度，得到最终的预测结果。 

3. 数据选择与处理 

3.1. 数据来源 

本文研究收集了来自权威金融数据平台(akshare)的豆油期货历史交易数据，涵盖了从 2006 年 1 月 9
日到 2024 年 12 月 9 日的日度交易信息，包括开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量等关键指标。

这些数据为后续的模型训练和分析提供了丰富的素材，能够较为全面地反映豆油期货市场的价格走势和

交易活跃度。 

3.2. 数据清洗 

在原始数据中，存在部分缺失值和异常值，这些数据可能会干扰模型的训练和预测效果。对于缺失

值，采用了基于时间序列的线性插值法进行填充，即根据缺失值前后的有效数据点，通过线性拟合的方

式估算出缺失值。对于异常值，通过设定合理的价格波动范围和成交量阈值进行识别和处理。例如，若

某一交易日的价格波动超出了历史平均波动范围的一定倍数，或者成交量与近期平均成交量相比出现异

常大幅波动，则将该数据点视为异常值，并根据周边数据的趋势进行修正或删除，以确保数据的质量和

可靠性。 

3.3. 日期处理 

将日期列转换为日期时间类型后，提取年份信息，并以年份作为索引。这有助于在后续的数据分析

和模型训练中，更清晰地观察价格在不同年份间的变化趋势，以及发现可能存在的季节性和周期性规律，

同时也方便模型在时间维度上进行有效学习和预测。 

3.4. 数据归一化 

为了使不同规模的数据能够在同一尺度下进行处理，提高模型训练的效率和稳定性，对收盘价进行

归一化处理。采用 MinMaxScaler 将数据映射到[0, 1]区间，其公式为： 

min
norm

max min

x xx
x x

−
=

−
 

其中 x 为原始数据， minx 和 maxx 分别为数据集中的最小值和最大值， normx 为归一化后的结果。经过归一化

处理后，数据的分布更加均匀，有助于模型更快地收敛和提高预测性能。 

4. 模型建立 

4.1. LSTM 层 

LSTM 层在模型中起着关键作用，其能够通过独特的门控机制有效处理时间序列中的长期依赖关系。
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在本研究的模型中，设置 LSTM 层的输出维度为 64，并使其返回序列。LSTM 单元内部包含输入门、遗

忘门和输出门，其核心计算公式如下： 
输入门： ( )1t xi t hi t ii W x W h bσ −= + +  
遗忘门： ( )1t xf t hf t ff W x W h bσ −= + +  
输出门： ( )1t xo t ho t oo W x W h bσ −= + +  
细胞状态更新： ( )1 1tanht t t t xc t hc t cc f c i W x W h b− −= + + +   
隐藏状态输出： ( )tanht t th o c=   
其中， tx 为当前时刻的输入数据， 1th − 为上一时刻的隐藏状态，W 为权重矩阵，b 为偏置向量，σ 为

sigmoid 函数，表示元素级乘法。通过这些门控机制，LSTM 能够有选择地保留或遗忘历史信息，从而

更好地捕捉时间序列的长期趋势。 

4.2. Transformer 层 

Transformer 层引入了多头注意力机制(MultiHeadAttention)，能够并行地关注输入序列的不同部分，

从而更全面地捕捉数据中的复杂特征和依赖关系。在本模型中，设置头数为 4，键维度为 64。多头注意

力机制的计算过程如下： 
首先，通过线性变换将输入 X 分别映射到查询矩阵 Q、键矩阵 K 和值矩阵 V，即 QQ W X= ， KK W X= ，

VV W X= ，其中 QW 、 KW 、 VW 为相应的权重矩阵。 
然后，计算注意力权重： 

( )
T

Attention , , softmax ,
k

QKQ K V V
d

 
=   

 
 

其中 kd 为键维度。最后，将多个头的注意力结果进行拼接并通过线性变换得到最终输出： 

( ) ( )1 0MultiHeadAttention , , concat , , o
hQ K V head head W=  ， 

其中 ( )Attention , ,i i i ihead Q K V= ， oW 为输出权重矩阵。 
在多头注意力机制之后，还经过了 Dropout 层进行随机失活操作，防止过拟合，其计算公式为 

0, if

, otherwise
1

p dropout rate
y x

dropout rate

<
= 
 −

， 

其中 x 为输入，y 为输出，p 为随机生成的概率值。接着通过层归一化(LayerNormalization)将输入归一化

到均值为 0、方差为 1 的分布，公式为 

( )
2

LayerNorm ,xx µ

σ ε

−
=

−
 

其中 µ 为均值，σ 为标准差， ε 为防止除零的小常数。随后，通过全连接(Dense)和 ReLU 激活函数进一

步提取特征，ReLU 函数公式为 ( ) ( )ReLU max 0,x x= 。同样，经过 Dropout 和层归一化处理，增强模型的

泛化能力。 

4.3. 模型构建 

将 LSTM 层和 Transformer 层组合构建完整的 LSTM-Transformer 模型。输入数据首先经过 LSTM 层

进行初步处理，提取时间序列中的长期依赖信息，然后将 LSTM 层的输出传入 Transformer 层，利用多头

https://doi.org/10.12677/aam.2025.144152


范洋洋 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2025.144152 196 应用数学进展 
 

注意力机制进一步挖掘数据中的复杂特征和全局依赖关系。最后，通过一个全连接层将模型输出维度调

整为 1，得到最终的预测价格。在模型编译过程中，选择 Adam 优化器，其通过自适应调整学习率来优化

模型参数，计算公式为： 

( )1 1 11t t tm m gβ β−= + −  

( ) 2
2 1 21t t tv v gβ β−= + −  

1

ˆ
1

t
t t

mm
β

=
−

 

2

ˆ
1

t
t t

vv
β

=
−

 

1
ˆ

ˆ
t

t t
t

m
v
αθ θ

ε+ = −
+

 

其中， tm 和 tv 分别是一阶矩和二阶矩的估计值， 1β 和 2β 是衰减率， tg 是梯度，α 是学习率，ε 是防止除

零的小常数。损失函数采用均方误差(mean_squared_error)，其公式为 

( )2

1

1 ˆMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑  

其中 iy 为真实值， ˆiy 为预测值，n 为样本数量。通过最小化均方误差，使模型预测值尽可能接近真实值。 

5. 模型检验 

5.1. 划分数据集 

将预处理后的数据按照 8:2 的比例划分为训练集(2006 年 1 月 9 日~2021 年 2 月 26 日)和测试集(2021
年 2 月 27 日~2024 年 12 月 9 日)。训练集用于模型参数的学习和调整，模型在训练集上不断迭代优化，

以拟合数据中的规律和特征。测试集则用于评估模型在未见过数据上的性能，确保模型具有良好的泛化

能力，能够准确预测未知数据的价格走势。 

5.2. 模型训练 

在模型训练过程中，设置 epochs (纪元)为 10，即对整个训练集进行 10 次完整的迭代训练。在每次迭

代中，batch_size (每批量)为 32，意味着每次从训练集中随机抽取 32 个样本进行一次参数更新。在训练

过程中，密切监测训练集和测试集的损失值以及评估指标的变化情况，随着 epoch 的增加，训练集损失

和验证集损失均呈现逐渐下降的趋势，表明模型在不断学习数据中的模式并优化参数。 
在模拟训练中，本文对不同的测试集进行了测试，实验表明该模型具有良好的鲁棒性，因为篇幅关

系，本文只列出一个测试集的预测结果。 

5.3. 评估指标 

采用均方根误差(RMSE)，平均绝对误差(MAE)，平均绝对百分比误差(MAPE)以及相对均方根误差

(RRMSE)作为评估模型预测性能的指标。 
RMSE 能反映预测值与真实值之间的偏差程度，对较大误差更为敏感，其计算公式为 

( )2

1

1 ˆRMSE .
n

i i
i

y y
n =

= −∑  
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MAE 则衡量预测值与真实值的平均绝对偏差，计算公式为 

1

1 ˆMAE .
n

i i
i

y y
n =

= −∑  

MAPE 是衡量预测值与实际值之间绝对百分比误差的平均值，其计算公式为 

1

ˆ1MAPE 100%.
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ×∑  

RRMSE 是用于衡量观测值与预测值之间差异的统计量，其计算公式为 

( )2

1
ˆ

RMSERRMSE .

n

i i
i

y y

n
y y

=

−

= =

∑

 

通过这四个指标的综合评估，可以全面了解模型在不同误差尺度上的表现，从而更准确地判断模型

的预测精度和稳定性。计算得到训练集的 RMSE 为 155.19，MAE 为 116.02，MAPE 为 1.51%，RRMSE
为 0.022；测试集的 RMSE 为 200.35，MAE 为 157.16，MAPE 为 1.90%，RRMSE 为 0.026。 

6. 实验结果与分析 

6.1. 预测结果展示 

图 1 展示了 LSTM-Transformer 模型对价格的预测结果，包括实际价格(蓝色)、训练集预测价格(橙色)
和测试集预测价格(绿色)。 

 

 
Figure 1. Comparison diagram of the prediction results of the training set and the test set with 
the real data 
图 1. 训练集、测试集的预测结果与真实数据比较图 

 
对预测结果的分析： 
模型对趋势的捕捉能力：从图中可以看出，训练集预测价格和实际价格在大部分时间序列上走势较

为贴近，说明模型在训练数据上能够较好地学习价格的波动趋势。测试集预测价格也在一定程度上跟随

了实际价格的主要波动，如几个明显的价格峰值和谷值都有体现，表明模型具备一定的泛化能力来捕捉
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价格波动趋势。 
影响较大的特征：LSTM (长短期记忆网络)擅长处理时间序列数据，能够捕捉价格随时间变化的长期

依赖关系，比如价格在较长时间段内的上升或下降趋势。而 Transformer 模型中的自注意力机制，可以让

模型在处理序列数据时，关注不同时间点价格之间的关联程度，对价格波动中的关键转折点等特征更为

敏感。两者结合，使得模型能够综合考虑价格的历史趋势和不同时间点之间的相互关系，这些时间序列

特征和序列内部的关联特征对预测结果影响较大。 
预测的偏差：在一些局部区域，训练集预测价格和实际价格之间存在一定偏差，测试集预测价格与

实际价格的偏差更为明显，这可能是由于市场中的一些突发因素、异常波动或模型未能完全学习到的复

杂模式导致的。 
经过训练的模型对训练集和测试集进行预测，并将预测结果进行反归一化处理，使其恢复到原始价

格尺度。如图 1 所示为实际价格(Actual)、训练集预测价格(Train Predict)和测试集预测价格(Test Predict)的
变化趋势。从图中可以清晰地看到，训练集预测价格(橙色线)与实际价格(蓝色线)在大部分时间点上较为

接近，表明模型在训练集上具有较好的拟合能力。同时，测试集预测价格(绿色线)也能够大致捕捉到实际

价格的波动趋势，虽然存在一定的偏差，但整体上显示了模型在未见过的数据上具有一定的预测性能。 

6.2. 评估指标分析 

LSTM 单模型： 
• 训练集表现：MAE 为 110.82，RMSE 为 160.54，MAPE 为 1.87%，RRMSE 为 0.031。这表明在训练

集上，模型预测值与真实值的平均绝对差距为 110.82，误差的平方均值的平方根为 160.54，平均绝对

百分比误差为 1.87%，相对均方根误差为 0.031，整体训练效果相对较好。 
• 测试集表现：MAE 为 165.42，RMSE 为 221.53，MAPE 为 2.34%，RRMSE 为 0.026。测试集的各项

误差指标均高于训练集，特别是 MAE 和 RMSE 提升明显，说明模型存在一定程度的过拟合，在新数

据上的泛化能力较弱。 
 

Table 1. Comparison of prediction error indicators 
表 1. 预测误差指标比较 

Model MAE RMSE MAPE RRMSE 

LSTM-Training 110.82 160.54 1.87% 0.031 

LSTM-Testing 165.42 221.53 2.34% 0.026 

Transformer-Training 323.73 365.45 4.55% 0.051 

Transformer-Testing 293.4 360.58 3.26% 0.041 

LSTM-Transformer-Training 116.02 155.19 1.51% 0.022 

LSTM-Transformer-Testing 157.16 200.35 1.90% 0.026 

 
Transformer 单模型 

• 训练集表现：MAE 为 323.73，RMSE 为 365.45，MAPE 为 4.55%，RRMSE 为 0.051。训练集上的误

差数值较大，说明模型对训练数据的拟合效果欠佳。 
• 测试集表现：MAE 为 293.4，RMSE 为 360.58，MAPE 为 3.26%，RRMSE 为 0.041。虽然测试集的部

分指标略低于训练集，但整体来看训练集和测试集的误差都处于较高水平，表明该模型的拟合能力和
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泛化能力都有待提高。 
LSTM-Transformer 模型 

• 训练集表现：MAE 为 116.02，RMSE 为 155.19，MAPE 为 1.51%，RRMSE 为 0.022。训练集上的各

项指标表现良好，尤其是 MAPE 和 RRMSE 在三个模型的训练集中最低，说明预测的相对准确性和相

对误差控制较好。 
• 测试集表现：MAE 为 157.16，RMSE 为 200.35，MAPE 为 1.90%，RRMSE 为 0.026。在三种模型的

测试集中，该模型的 MAE、RMSE、MAPE 都是最低的，RRMSE 与 LSTM 单模型测试集相同，表明

该组合模型在预测准确性和泛化能力上表现更优，能较好地处理训练集和测试集数据。 

7. 结论 

本研究成功构建并应用 LSTM-Transformer 模型对豆油期货价格进行预测。通过严谨的数据处理、合

理的模型架构设计以及系统的训练与评估，模型在预测精度上取得了较好的效果，相比单一模型具有明

显优势(见表 1)。然而，期货市场复杂多变，仍有一些因素可能影响模型的性能。未来研究可以进一步探

索结合更多的市场因素和外部数据，如宏观的经济指标、特定时期的天气数据、有影响的政策等，以丰

富模型的输入信息，提高模型的预测能力。同时，可以尝试优化模型结构和参数，如调整 LSTM 层和

Transformer 层的超参数，引入更先进的训练算法和正则化技术，进一步提升模型在复杂时间序列预测中

的性能，为期货市场参与者提供更精准、更可靠的决策支持工具，推动期货市场预测技术的发展。基于

时间和篇幅所限，本模型没有考虑宏观经济政策、国际市场行情等特征指标，后续研究可以考虑加入这

些有影响的特征指标，以利于提高预测精度。 
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