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摘  要 

针对现有混合神经网络模型在处理多源时序数据时输入结构单一、难以有效融合不同频率特征的问题，

提出一种基于双通道输入的CNN-BiLSTM股价预测模型。该模型设计双通道输入结构，分别处理5分钟级

高频数据(开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量)和日级低频数据(日均价、日成交量、调整后收盘

价)：高频通道通过两层卷积神经网络(CNN)提取日内局部波动特征，低频通道直接输入双向长短期记忆

网络(BiLSTM)捕捉长期趋势依赖，最后将双通道特征进行门控融合以完成股价预测。以贵州茅台

(600519.SH) 2020年1月至2025年12月的交易数据为实证对象，采用50日滑动窗口预测未来5日收盘价。

实验结果表明，所提模型在测试集上取得预测准确率为98.07%，显著优于仅使用日级数据的RNN、GRU、
LSTM，仅使用分钟级数据的CNN-LSTM、单通道CNN-BiLSTM以及LSTM-Transformer等基准模型，验

证了双通道输入结构在捕捉多尺度时序特征方面的有效性。研究为高频金融时序预测提供了新的模型输

入端架构思路，对投资者的量化决策具有积极的参考价值。 
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Abstract 
To address the problem that existing hybrid neural network models have a single input structure 
and cannot effectively fuse features of different frequencies when processing multi-source time se-
ries data, this paper proposes a CNN-BiLSTM stock price prediction model based on dual-channel 
input. The model designs a dual-channel input structure to separately process 5-minute high-fre-
quency data (open price, high price, low price, close price, volume) and daily low-frequency data 
(daily average price, daily volume, adjusted close price). The high-frequency channel uses a two-
layer convolutional neural network (CNN) to extract intraday local fluctuation features, while the 
low-frequency channel directly inputs data into a bidirectional long short-term memory network 
(BiLSTM) to capture long-term trend dependencies. Finally, the dual-channel features are fused via 
a gating mechanism to complete stock price prediction. Taking the trading data of Kweichow Moutai 
(600519.SH) from January 2020 to December 2025 as the empirical object, a 50-day sliding window 
is used to predict the closing price of the next five days. Experimental results show that the proposed 
model achieves a prediction accuracy of 98.07% on the test set, significantly outperforming base-
line models such as RNN, GRU, LSTM using only daily data, CNN-LSTM using only minute-level data, 
single-channel CNN-BiLSTM, and LSTM-Transformer, verifying the effectiveness of the dual-channel 
input structure in capturing multi-scale temporal features. This study provides a novel model input 
architecture for high-frequency financial time series prediction and has positive reference value for 
investors’ quantitative decision-making. 
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1. 引言 

股票市场作为金融体系的核心，其价格波动直接影响投资者收益与资本市场稳定。我国自 1989 年试

点建立上海证券交易所以来，资本市场迅猛发展，投资者参与度持续提升[1]。然而，传统的股价分析方

法(如基本面分析和技术指标分析)在非线性特征挖掘方面始终存在不足，且对快速变化的市场环境反应

滞后[2]-[6]，难以满足高频交易与实时决策的需求。 
近年来，深度学习技术通过构建多层神经网络结构，能够从海量数据中自动提取复杂非线性关系，

为股价预测提供了新的方法论。该技术在图像识别和自然语言处理领域的突破性进展，推动了其在金融

时序预测中的应用探索[7]。股价数据的高噪声、动态性和非平稳性，与深度学习处理复杂非线性问题的

能力高度契合，使得基于机器学习的股价预测方法逐渐成为该领域的主流研究方向[8]-[10]。 
早期研究尝试将经典神经网络应用于股价预测。Kamijo 和 Tanigawa [11]利用 RNN 对东京证券交易

所股票数据进行建模，验证了循环神经网络在时序预测中的可行性。Moghar 和 Hamiche [12]基于 LSTM
模型对 Google 和 NKE 资产进行预测，进一步证实了 LSTM 在捕捉长期依赖关系上的优势。Di Persio 和

Honchar [13]通过对比 RNN、LSTM 和 GRU 模型的性能，发现 LSTM 在股价预测任务中具有更高的准确

率。这些研究为深度学习模型在金融时序预测中的应用奠定了基础。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/aam.2026.154154
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


卢钟行，张琴 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.154154 248 应用数学进展 
 

随着研究的深入，学者们发现单一模态数据的特征表达能力有限。Kraus 和 Feuerriegel [14]在分析公

司临时公告文本数据时，发现融合文本情感特征的 LSTM 模型能够显著提升股价波动预测精度。Peng 和

Guo [15]利用 LSTM 和 Transformer 对中国 A 股银行股进行预测，创新性地将输入数据划分为多个时间窗

口(如 2 年前、1 年前、一周前等)，通过多尺度特征提取提升了模型性能。这表明，数据预处理与特征工

程的优化是提高预测精度的关键环节，且随着时间跨度的增加，数据量增长的同时带来的长期时序模型

会使得单一的神经网络模型的鲁棒性下降，这为模型设计提出了新的挑战。 
在混合模型研究方面，CNN-LSTM 因其独特的结构设计而备受关注。CNN 通过卷积核提取局部波动

特征，LSTM 则建模时间维度的长期依赖关系，二者协同工作显著提升了预测精度[16]-[18]。然而，现有

研究仍存在以下不足：(1) 特征融合机制单一，传统方法简单拼接 CNN 与 LSTM 的输出，忽略不同尺度

特征的重要性差异；(2) 输入结构局限，多数模型采用单通道输入，将不同频率数据简单混合，导致高频

噪声与低频趋势相互干扰；(3) 长期依赖建模能力有限，LSTM 对超长期时序模式(如年度经济周期)的捕

捉能力仍有提升空间。针对这些问题，研究者通过不同的模型组合及多源数据融合(如新闻、公告等文本

情感数据) [19] [20]，不断提升股价预测的准确率，然而，投资者通常关注中长期的持有收益，如何有效

地利用长期历史数据为投资者提供参考，仍是做股价预测工作中关键的问题所在。 
基于此，本文将预测目标设定为未来第 5 个交易日的收盘价。这一设定主要基于以下两点考虑：首

先，从实际应用角度看，多数机构投资者和个人投资者的调仓周期并非以日为单位，而是以周或更长时

间为单位。预测未来一周(5 个交易日)后的价格，对于周度资产配置、风险对冲以及量化策略的制定具有

更直接的参考价值。其次，从学术研究角度看，相比于预测下一交易日的价格(即一步预测)，预测未来第

5 日的价格(即多步预测)对模型捕捉长程时序依赖的能力提出了更高要求。一个能够在此任务上表现优异

的模型，意味着其提取的特征更具鲁棒性，能够更好地剥离短期市场噪音，把握中长期趋势，从而更具

研究价值和挑战性。 
针对以上挑战，本文提出一种双通道输入的 CNN-BiLSTM 混合预测模型。该模型的核心创新在于输

入端的结构性设计：高频通道处理每 5 分钟的 K 线数据(开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量)，
使单个样本的数据量达到传统日线模型的 48 倍，为捕捉日内微观波动提供了丰富信息；低频通道同时输

入寻常模型未曾利用到的日级数据(日均价、日成交量、调整后收盘价)，确保模型能够把握长期趋势。通

过分通道特征提取与门控融合，实现多尺度信息的有效互补。以贵州茅台(600519.SH) 2020 年 1 月至 2025
年 12 月的交易数据为实证对象，采用 50 日滑动窗口预测未来 5 日收盘价。结果表明，本文模型在 RMSE、
MAE、MAPE 等多项评价指标上均优于对比模型，验证了其有效性和优越性。 

2. 研究方法 

针对传统混合神经网络模型在处理多源时序数据时输入架构单一、难以有效融合不同频率特征的问

题，提出一种双通道输入的 CNN-BiLSTM 股价预测模型。 
该模型的核心思想是设计两个独立的数据输入通道并对齐好数据日期，在传统的仅利用每日的开盘

价、最高价、最低价、收盘价、成交量来进行股价预测的基础上，升级为利用股价分析中使用范围最广

的 5 分钟的 k 线数据，并增加单日级的日均价、日成交量以及调整后的收盘价数据，两种数据具备的不

同特征在各自的数据通道中得到充分的提取，再通过门控加权融合实现多尺度信息的互补，最后进行最

终的股价预测工作。模型总体架构如图 1 所示。 
值得注意的是，尽管模型的预测目标为第 5 个交易日的收盘价，但在滑动窗口构建样本的过程中，

模型实际上学习了从过去 50 天数据到未来 5 天内每一天的映射关系。将研究焦点集中于第 5 天，旨在

最大化评估模型对中长期依赖关系的建模能力，其性能表现可作为衡量模型有效性的关键指标。 
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Figure 1. Dual-channel CNN-BiLSTM model structure diagram 
图 1. 双通道 CNN-BiLSTM 模型结构图 
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模型主要包括四个模块： 
5 分钟级高频通道：输入 5 分钟 K 线数据(开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量)，通过卷积

神经网络(CNN)提取日内局部波动特征，再经双向长短期记忆网络(BiLSTM)捕捉跨日时序依赖。 
每日级低频通道：输入日级数据(日均价、日成交量、调整后收盘价)，直接通过 BiLSTM 捕捉长期

趋势特征。 
门控融合层：将两个通道输出的特征向量映射到相同维度后，通过可学习的门控机制动态融合，实

现特征互补。 
输出层：利用过去 50 个交易日的数据预测未来第 5 个交易日的收盘价。 

2.1. 五分钟 K 线数据高频通道设计 

五分钟的 K 线高频数据记录了每个交易日内部的微观价格变动，蕴含丰富的市场情绪和短期交易模

型。假设样本数量为 N ，每个样本包含连续T 个交易日的历史数据(本文取 50T = )，在此前提下，每个

交易日有 L 个 5 分钟 K 线记录(A 股市场交易时间为 4 小时， 48L = )，每个 K 线记录有 mF 个特征(本文

取开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量，即 5mF = )。则分钟级输入数据可表示为四位数组即张

量： mN T L F
mX × × ×∈ 。 

为有效提取日内局部模式，本文对每个交易日内部的分钟序列独立应用一维卷积网络(Conv1D)，并

通过TD  ( TimeDistributed )层实现时间步的参数共享。采用两层卷积结构以逐层抽象特征，第一层卷积

设置了交大的卷积核(kernel_size = 30)，其物理意义在于覆盖连续的 150 分钟交易数据。在 A 股交易时

间仅为 4 小时的背景下，该设计旨在捕捉早盘趋势和午盘反转等持续时间长达半个交易日的中观市场形

态，而非聚焦于分钟级的微观噪声。第二层卷积核则采用较小的卷积核(kernel_size = 3)，在经过第一层

池化后的缩短时间序列上，用于精细组合这些中观特征，提取更具判断力的高层抽象特征，其设计思想

也暗合双通道模型的设计思路。 

 ( )( )( )1 32, 5, ,con
m mH TD Con filters size act relu padding same X= = = = ′ ′ = ′ ′    (1) 

 ( )( )( )2 164, 3, ,con con
m mH TD Con filters size act relu padding same H= = = = ′ ′ = ′ ′    (2) 

第一层卷积层输出形状为 ( ), , ,32N T L ，第二层卷积层输出形状为 ( ), , ,64N T L 。随后，采用全局平

均池化(Global Average Pooling)沿时间步维度对每个交易日的卷积特征进行聚合，得到每个交易日的日

内特征向量： 

 ( )( )( )21pool con
m mH TD GlobalAveragePooling D H=    (3) 

此时输出形状为 ( ), ,64N T ，即每个交易日用一个 64 维向量表示其日内波动模式。 
为捕捉交易日之间的时序依赖，将上述日内特征序列输入双向 LSTM (BiLSTM)。BiLSTM 由前向

LSTM 和后向 LSTM 组成，能够同时利用过去和未来的上下文信息，更全面地建模时序关系： 

 ( ) ( )1 1LSTM , , LSTM ,pool
t t

pool
t tt th h h hh h− += =

    

   (4) 

 ;bi
t t th h h =  

 

    (5) 

最终取最后一个时间步的隐藏状态作为分钟级通道的输出特征向量 64
mo ∈  (本文取 LSTM 单元数

为 32，双向后维度为 64)。随后通过一个全连接层将特征映射到与日级通道相同的投影维度，准备融合： 

 ( )( )64,m mDense act relo ou= = ′′ ′      (6) 

https://doi.org/10.12677/aam.2026.154154


卢钟行，张琴 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.154154 251 应用数学进展 
 

mo′ 表示从原变量派生出来的新变量。 

2.2. 日级数据低频通道设计 

每日的日均价等低频数据反映股票的长期趋势和宏观周期变化。在数据对齐的前提下，设每个样本

包含 T 个交易日的日级数据，每个交易日有 dF 个特征(本文取日均价、日成交量、调整后收盘价，

3dF = )。则日级输入数据可表示为矩阵 dN T F
dX × ×∈ 。 

由于日级数据本身已具有较低的时间频率且趋势性较强，本文直接采用 BiLSTM 对其进行建模，以

捕捉长期依赖关系，其公式表示如下： 

 ( ) ( )1 1LSTM , , LSTM ,d
t tt

d
tt ts s sx x s− += =

 

         (7) 

 [ ];bi
t t ts s s=

 

       (8) 

同样取最后一个时间步的隐藏状态作为日级通道的输出特征向量 64
do ∈ ，并通过全连接层映射到

与分钟级通道相同的投影维度： 

 ( )( )64,d dDense act relo ou= = ′′ ′       (9) 

2.3. 特征融合与输出层 

两个通道输出的特征向量 64
mo ∈ 和 64

do ∈ 分别编码了高频局部波动和低频长期趋势信息。为使

模型能够有效结合两种尺度的特征，本文采用门控融合方式，让网络自适应学习两个通道的权重，具体

操作如下，先将两个向量拼接，再通过一个 sigmoid 层生成门控权重： 

 ( ) [ ] [ ]( )( )64 ;m dDenseg o oσ ′ ′=     (10) 

 ( )1m df o g o g′ ′= + −      (11) 

其中σ 为 sigmoid 激活函数，表示逐元素相乘。融合后的特征向量 64f ∈ 再通过一个全连接层进行

非线性变换，并施加 Dropout 防止过拟合： 

 ( ) ( )( )( )Dropout 0.35 64,Dense act lu fg re= ′ ′=     (12) 

输出层采用线性激活函数，将融合后的特征映射为未来第五个交易日的收盘价预测值： 

 ( )( ),ˆ 1Dense act liney a zr= = ′ ′      (13) 

模型训练采用均方误差(Mean Squared Error, MSE)作为损失函数： 

 ( )2

1
ˆ1

i i

N

i
y y

N =

Γ = = −∑     (14) 

其中 iy 为真实收盘价格， ˆiy 为预测值。 

2.4. 模型训练与参数设置 

模型使用 Adam 优化器进行训练，初始学习率设为 0.001。训练轮数(epochs)设为 100，批次大小

(batch size)为 64。为防止过拟合，引入早停机制(early stopping)：当验证集损失连续 10 轮不再下降时停

止训练，并恢复最优权重。所有实验均在 Python 3.9 环境中实现，深度学习框架采用 TensorFlow 2.10。 
模型的主要参数经过参考相关文献与实验的网格搜索而确定。 
本文模型的主要超参数设置如表 1 所示： 

https://doi.org/10.12677/aam.2026.154154


卢钟行，张琴 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.154154 252 应用数学进展 
 

Table 1. Main hyperparameters of the model 
表 1. 模型主要超参数 

参数名称 参数值 说明 

窗口长度 T 50 天 每个样本包含的历史交易日数量 

第一层卷积核数量 32 第一层 Conv1D 提取的日内特征数量 

第二层卷积核大小 64 第二层 Conv1D 提取的日内特征数量 

LSTM 单元数 32 每个单向 LSTM 的隐藏层单元数 

投影维度 64 融合前两个通道特征的映射维度 

Dropout 率 0.35 全连接层的随机失活比例 

初始学习率 0.001 Adam 优化器的初始学习率 

批次大小 64 每次迭代训练的样本数量 

最大训练轮数 100 允许的最大迭代轮数 

早停耐心值 10 验证损失连续 10 轮不下降即停止 

 
窗口长度 T 50 天固定值。基于金融领域的经验法则，认为约两个月的交易数据足以涵盖近期趋势。

第一层卷积核数量 32 网格搜索{32, 64, 128}，以验证集 MAPE 最低为准。32 维已足够捕捉主要的日内

模式。 
第一层卷积核大小 30 基于领域知识设计，覆盖 2.5 小时交易数据，旨在捕捉“半日”级别的中观市

场形态。第二层卷积核数量 64 网格搜索{32, 64, 128}，以验证集 MAPE 最低为准。增加维度以组合第一

层提取的特征。第二层卷积核大小 3 固定为小尺寸，用于在时间维度上精细组合第一层输出的高阶特征。

LSTM 单元数 32 网格搜索{16, 32, 64}，性能和效率的平衡点。投影维度 64 网格搜索{32, 64, 128}，确保

两个通道的特征在融合前有足够的表达能力。Dropout 率 0.35 网格搜索{0.2, 0.35, 0.5}，综合照顾全部模

型后确定。 

2.5. 对比模型设置 

为验证双通道输入结构和残差融合的有效性，本文设置以下基准模型进行对比： 
(1) LSTM模型：仅使用日级数据作为输入，采用单层LSTM (32单元)直接预测下一交易日收盘价。

输入形状为 ( ), ,3N T ，其中 50T = 。 
(2) CNN-LSTM 模型：仅使用分钟级数据作为输入，首先对每个交易日的 5 分钟 K 线序列应用

Conv1D (与本文分钟级通道相同)提取日内特征，再输入 LSTM (32 单元)进行预测。输入形状为 

( ), , , mN T L F 。 
(3) 单通道 CNN-BiLSTM 模型：仅使用分钟级数据作为输入，分钟级通道处理方式与本文分钟级

通道完全相同(两层 CNN + BiLSTM)，但无日级通道和门控融合，直接由 BiLSTM 输出预测。 
(4) RNN 模型：仅使用日级数据作为输入，采用单层简单循环神经网络(RNN，32 单元)直接预测下

一交易日收盘价。输入形状为 ( ), ,3N T 。 
(5) GRU 模型：仅使用日级数据作为输入，采用单层门控循环单元(GRU，50 单元)直接预测下一交

易日收盘价。输入形状为 ( ), ,3N T 。 
(6) LSTM-Transformer模型：结合LSTM 与Transformer的混合模型。首先使用LSTM层(32单元，

返回序列)对日级数据 ( ), ,3N T 进行编码，提取时序特征；然后将 LSTM 的输出序列输入 Transformer 编
码器层(包含 4 头注意力机制，前馈网络维度 64)，最后通过全局平均池化和全连接层输出预测值。该模
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型用于对比 Transformer 结构在时序建模中的表现。 
所有对比模型均使用与本文模型相同的训练数据(贵州茅台 2020 年 1 月至 2025 年 12 月数据)、窗口

长度(50 天)、预测步长(5 天)。训练集/测试集划分(前 80%训练，后 20%测试)以及训练策略(早停、批次

大小等)，以确保对比的公平性。最后利用消融实验来证明残差融合的有效性。 

3. 实证分析 

3.1. 数据来源与预处理 

本文以贵州茅台(股票代码：600519.SH)为研究对象，数据来源于 Baostock 金融数据库，选取 2020
年 1 月 1 日至 2025 年 12 月 31 日共计 6 年的交易数据。数据包含两个部分： 

5 分钟 k 线数据：每个交易日包含 48 根 5 分钟 K 线，每根 K 线记录开盘价、最高价、最低价、收

盘价和成交量，共获取约 72,000 条数据记录(具体以实际实验获取为准)。 
单日 k 线数据：每个交易日包含开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量，共获取约 1500 条的

日线数据记录。 
数据预处理步骤如下： 
(1) 数据对齐：将 5 分钟数据按交易日分组，确保每个交易日有完整的 48 根 K 线；对于因停牌或数

据缺失导致不足 48 根的交易日，采用该交易日最后一条有效数据向前填充至 48 根。 
(2) 特征构造：直接采用直接采用 5 分钟 k 线的开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量，共 5

维特征来构造分钟级特征。并计算日均价的同时选取日成交量和复权收盘价作为日级特征，共三维特征。 
(3) 样本构建：采用滑动窗口方式生成样本，窗口长度设为 50T = 天。对于第 t 个交易日，将前

50t − 至 1t − 共 50 天的分钟级数据和日级数据作为输入，第 5 天的收盘价作为预测目标。共生成有效样

本 50 1N − − 个，其中 N 为有效交易日总数。 
(4) 数据集划分：采用传统的 8 比 2 模式划分训练集和测试集。 
(5) 数据标准化：对分钟级特征和日级特征分别进行 Z-score 标准化，标准化参数仅基于训练集计算，

并应用于测试集。最后进行反标准化输出计算评估模型性能。 

3.2. 评价指标 

为全面评估模型性能，采用四个回归评价指标，均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、平均

绝对百分比误差(MAPE)、决定系数(R2)并计算预测准确率(PA)，定义为 1 − MAPE，以百分比形式直观

反映预测精度，数值越高表示预测越准确。具体公式如下： 

 ( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑   (15) 

 
1

1 ˆMAE
n

i i
i

y y
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3.3. 实验设置 

所有实验均在一下环境中进行： 
硬件：Intel Core i7-12700K CPU, 32GB RAM, NVIDIA RTX 3080 GPU 
软件：Python 3.9, TensorFlow 2.10, Scikit-learn 1.2, pycharm2025.1 
模型训练采用 Adam 优化器，初始学习率 0.001，批次大小 64，最大训练轮数 100。使用早停机制，

当验证集损失连续 10 轮不下降时停止训练，并恢复最佳权重。所有对比模型均采用相同的训练策略。

对于对比模型中的自有超参数(如 LSTM/GRU/RNN 单元数、Transformer 头数等)，我们也遵循了与本文

模型类似的基于验证集的网格搜索原则，以尽可能确保对比的公平性。例如，LSTM 单元数同样在{16, 
32, 64}中择优选取。最终报告中，对比模型均采用其在验证集上性能最佳的超参数组合。 

3.4. 实验结果与分析 

3.4.1. 模型整体性能对比 
为验证本文提出双通道 CNN-BiLSTM 模型的有效性，将其与 6 个基准模型在测试集上进行对比，

实际下载到的日线数据为 1455 条，5 分钟数据 69,840 条，茅台股价(截止日期为 2025 年 12 月 31 日) 
1389.72 元。最终结果如表 2 所示。 

 
Table 2. Performance comparison of different models on the Kweichow Moutai stock data test set 
表 2. 不同模型在贵州茅台股票数据测试集上的性能对比 

模型 RMSE (元) MAE (元) MAPE (%) R2 PA (%) 

RNN 49.27 39.12 2.63 0.307 97.37 

GRU 40.32 31.30 2.10 0.526 97.90 

LSTM 47.96 36.08 2.41 0.344 97.59 

CNN-LSTM 51.56 42.39 2.87 0.241 97.13 

单通道 CNN-BILSTM 41.73 32.10 2.14 0.503 97.86 

LSTM-Transformer 61.74 49.53 3.32 0.088 96.68 

本文模型 38.51 28.97 1.93 0.577 98.07 

 
从表 2 可以看出，本文模型在所有指标上均表现最优，MAPE 仅为 1.93%，预测准确率达到 98.07%，

R2为 0.577，显著优于其他对比模型(因为茅台股价已经是破千元级别，所以 R2值在数据量接近 7 万条的

情况下难以接近 1)。与排名第二的 GRU 相比，本文模型的 MAPE 降低了 0.17 个百分点；与仅使用分钟

级数据的单通道 CNN-BiLSTM 相比，MAPE 降低了 0.21 个百分点。指的注意的是，前面的单一模型都

是使用的日级数据仅 1455 条数据来进行预测工作，而股价分析经常使用的是 5 分钟级的 K 线数据，而

组合模型在数据量是前者是 48 倍左右的情况下，预测准确率跟单一模型在数据量更少的情况下(也就是

数据波动越小)仍能很接近，也表明组合模型在股价预测工作方面的可靠性。在这之上，本文模型以微

弱的优势领先与其他模型，这充分验证了双通道输入结构和门控融合机制在融合多尺度时序信息方面的

有效性。 

3.4.2. 预测效果可视化 
为直观展示本文模型的预测效果，绘制测试集上真实股价与预测股价的对比曲线(图 2)，以及预测

误差分布直方图(图 3)。 
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Figure 2. Comparison of true and predicted values on the test set (first 200 samples) 
图 2. 测试集真实值与预测值对比(前 200 个样本) 

 

 
Figure 3. Histogram of prediction error distribution 
图 3. 预测误差分布直方图 

 
从图 2 可以看出，本文模型的预测曲线与真实曲线高度重合，即使在股价波动较大的区域也能较好

地跟随趋势，表明模型具有较强的拟合能力。图 3 显示预测误差基本服从均值为零的正态分布，绝大多

数误差集中在±50 元以内，说明模型无系统性偏差，预测稳定性良好。 

4. 结束语 

股市因其高风险高收益特性，股价预测一直是投资者与研究者共同关注的热点。本文提出一种基于

双通道输入的 CNN-BiLSTM 股价预测模型，通过 5 分钟级高频数据与单日级低频数据的双通道结构，

结合门控融合机制整合多尺度信息，以贵州茅台(600519.SH) 2020 年 1 月至 2025 年 12 月交易数据为实

证对象，获取了超 7 万条数据，最后采用 50 日窗口预测未来 5 日收盘价。实验结果表明，本文模型在

测试集上 MAPE 为 1.93%、预测准确率达 98.07%，显著优于 RNN、GRU、LSTM、CNN-LSTM、单通
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道 CNN-BiLSTM 及 LSTM-Transformer 等六种基准模型，验证了其在捕捉股价在非平稳性与非线性特征

方面的有效性。 
本文仍存在一定局限性：模型的关键超参数(如卷积核大小、数量等)虽结合了领域知识与网格搜索

进行优化，但仍在一定程度上依赖人工经验，且最优参数组合可能存在数据集特异的过拟合风险，模型

的泛化能力有待在多只股票、多种市场环境下进一步验证。后续研究将在模型输入和工作端引入更多的

特征输入，增强预测结果的准确性，引入对抗机制注意力模块等，提高模型的鲁棒性，扩大实证范围，

并融合更多外部数据以进一步提升模型性能。 
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