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摘  要 

针对股票时间序列非平稳、高噪声导致预测效果受限的问题，本文提出VMD-PCA-BiLSTM股票价格预测

模型。结合平均样本熵构建自适应变分模态分解，对收盘价序列做分解处理，实现频域降噪与多尺度特

征解耦；同时采用主成分分析，对量价数据及技术指标进行降维，消除变量多重共线性，重构低维时域

特征空间。模型搭建双分支双向长短期记忆网络，分别提取频域、时域特征并深度融合以完成预测。实

验表明，该模型有效改善传统方法的平滑效应与时滞缺陷，均方根误差降至28.55，决定系数达97.95%，

预测精度与鲁棒性提升显著。 
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Abstract 
To address the limitations in forecasting performance caused by the non-stationary nature and high 
noise levels of stock time series, this paper proposes the VMD-PCA-BiLSTM stock price forecasting 
model. By combining average sample entropy with adaptive variational mode decomposition, the 
model decomposes closing price sequences to achieve frequency-domain denoising and multi-scale 
feature decoupling. Simultaneously, principal component analysis is employed to reduce the dimen-
sionality of volume-price data and technical indicators, eliminating multicollinearity among varia-
bles and reconstructing a low-dimensional time-domain feature space. The model employs a dual-
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branch bidirectional long short-term memory (BiLSTM) network to extract frequency-domain and 
time-domain features, respectively, and deeply integrate them to perform forecasting. Experimental 
results demonstrate that this model effectively addresses the smoothing effects and time lag issues 
inherent in traditional methods, reducing the root mean square error (RMSE) to 28.55 and achiev-
ing a coefficient of determination of 97.95%, thereby significantly improving forecasting accuracy 
and robustness. 
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1. 引言 

股票市场是金融体系的核心，股价波动不仅反映宏观经济态势，也深刻影响投资者的资产配置与风

险管控。受宏观政策、市场情绪、企业经营、国际资本流动等多重因素影响，股价序列表现出高噪声、非

线性、非平稳的特点，使得股价预测成为金融工程与计算机科学交叉领域的难点问题[1]。 
传统自回归移动平均、马尔可夫链等计量模型，仅能解释市场线性趋势与短期状态变化[2]。因其理

论假设偏于理想化，无法有效挖掘股市深层非线性时序规律，预测效果并不理想。随着大数据与人工智

能技术发展，深度学习逐步成为股价预测的主流手段[3]。黄建华等人[4]针对 LSTM 超参数优化难题，采

用改进粒子群算法调参，并结合特征选择削减数据冗余。但单一深度学习模型难以同时学习全局趋势与

局部高频波动，容易产生过拟合、预测滞后等问题。 
为此，诸多研究引入信号分解方法优化模型：黄后菊[5]等人运用变分模态分解拆分股价序列，结合

麻雀搜索算法优化 LSTM，有效削弱了序列非平稳性带来的干扰；白军成[6]等人融合聚类与集成经验模

态分解，结合相空间特征选择构建多神经网络集成预测框架，实现分时序子序列差异化建模预测。 
现有研究仍存在明显短板：传统 VMD 依赖人工设定参数，自适应能力弱，易出现模态混叠或过分

解；多数模型未区分股价频域特征与技术指标的属性差异，特征融合效率偏低。本文基于平均样本熵优

化 VMD 算法，实现频域降噪与多尺度特征解耦；利用 PCA 对量价及技术指标降维，消除多重共线性。

同时搭建双分支 BiLSTM 并行框架，充分挖掘时频特征与非线性关联，实现多维特征高效互补。 

2. 模型介绍 

2.1. 自适应变分模态分解 

利用传统经验模态分解及其衍生算法处理非平稳信号，常面临模态混叠以及端点效应等问题。针对

上述局限，Konstantin Dragomiretskiy 等提出一种完全非递归信号处理方法–变分模态分解。该方法的核

心是将信号分解过程转化为一个约束变分问题的求解过程，原始信号 ( )f t 自适应分解为 K 组本征模态函

数(Intrinsic Mode Functions, IMF)，各 IMF 均具有特定中心频率 kω 、有限带宽 ( )ku t 。 
具体而言，通过 Hilbert 变换计算各模态 ( )ku t 单边频谱，获得其解析信号。并利用指数项 e kj tω− 实现

解析信号频谱混合，完成中心频率调制；进而，通过计算解调信号梯度平方 2L 范数实现带宽估计。约束

变分问题如式(1)所示： 

Open Access

https://doi.org/10.12677/aam.2026.157312
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


王亚琪，孙德山 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.157312 160 应用数学进展 
 

    
( ) ( )

( ) ( )

2

,
1 2

1

min e

s.t.

k
K

j t
t k

k

K

k
k

jt u t
t

u t f t

ωδ −

=

=

    ∂ + ∗   π    

=

∑

∑

u ω

                         (1) 

式中： { }1, , Ku u=u  、 { }1, , Kω ω= ω 分别表示各模态及其中心频率；K 表示 IMF 数目； ( )t∂ ⋅ 表示时间

偏导函数； ( )tδ 表示狄拉克分布；∗表示卷积运算； j tπ 表示希尔伯特变换核；
2
2⋅ 表示范数平方。 

给定候选值 K ，针对原始信号 ( )f t 执行 VMD 分解操作得到 IMF 分量。为综合评价分解效果，使用

平均样本熵作为目标函数，如式(2)所示。 
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式中： ( ),K αΓ 表示给定候选模态数以及惩罚因子 ( ),K α ，计算所得平均样本熵目标函数值； ku 表示第

k 个本征模态函数； ( )SampEn , ,ku m r 表示 ku 样本熵值；m、r 分别表示样本熵计算嵌入维度以及相似容

限阈值。 
基于此，VMD 参数自适应选择可形式化为如式(3)所示： 

    { } [ ] [ ] ( )
min max min max

* *
, , ,, arg min ,K K KK Kα α αα α∈ ∈= Γ                         (3) 

式中： minK 、 maxK 分别表示模态数搜索空间最小值以及最大值； minα 、 maxα 分别表示惩罚因子搜索空间

最小值以及最大值。 

2.2. 主成分分析 

本节引入基础量化指标(开盘价、最高价、最低价、成交量)以及技术衍生指标(5 日移动平均线、10 日

移动平均线、布林带中轨、平均真实波幅、波动率、平均趋向指标)。引入主成分分析(Principal Component. 
Analysis, PCA)方法，通过正交变换可实现原始特征重新组合获得线性无关主成分(Principal. Conmponents, 
PC)，并最大化保留原始数据集总方差。其核心数学过程如下： 

给定经标准化处理所得特征矩阵 n m×∈X   (其中 n 表示样本数，m表示特征数)，计算其协方差矩阵

C 。其数学表达式如式(4)所示： 

    T1
1n

=
−

C X X                                      (4) 

同时，针对高频金融数据协方差矩阵的奇异性问题，引入 Ledoit-Wolf 收缩估计进行矩阵正则化处

理。其数学表达式如式(5)所示： 

    ( ) ( )1 m mδ δ′ = − +C C C ITr                                (5) 

式中： ′C 表示正则化协方差矩阵；δ 表示最优收缩系数，通过最小化均方误差估计获得； ( )⋅Tr 表示矩阵

迹运算； mI 表示 m维单位矩阵。 
通过特征分解求解协方差矩阵 ′C 特征值 1 2 0mλ λ λ≥ ≥ ≥ ≥ 及其相应单位正交特征向量

1 2, , , mv v v ，并定义各主成分累计方差贡献率。其数学表达式如式(6)所示： 
    ,    1, 2, ,k k k k mλ′ = =C v v                                  (6) 
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为保留原始数据主要信息结构，遵循 Kaiser 准则，即选取特征值大于 1 的主成分构建投影矩阵，原

始特征空间至主成分空间投影变换如式(7)所示： 

    d=T XV                                        (8) 

式中： [ ]1 2, , ,d d=V v v v 为前 d 个特征向量所构成投影矩阵； n d×∈T  表示降维特征矩阵。 

2.3. 双向长短期记忆网络 

LSTM 记忆单元 t 时刻更新过程可分为遗忘门计算、输入门与候选细胞状态生成、细胞状态更新、输

出门与隐藏层输出生成阶段。 
遗忘门决定由时刻 1t − 细胞状态选择性丢弃信息比例，用以实现历史冗余信息自适应遗忘。其数学

表达式如式(9)所示： 

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

式中： ( )σ ⋅ 表示 Sigmoid 激活函数，输出范围为(0, 1)，用于将输入映射为门控的概率权重； fW 表示遗忘

门权重矩阵； [ ]1,t th x− 表示时刻 1t − 隐藏层输出 1th − 以及时刻 t 输入向量 tx 所构成拼接向量； fb 表示遗忘

门偏置向量； tf 表示时刻 t 遗忘门输出。 
输入门动态决定时刻 t 输入信息 tx 纳入新细胞状态比例，用以实现新增信息选择性保留。候选细胞状

态则生成时刻 t 待纳入细胞状态候选信息，包含当前输入以及历史隐藏层输出非线性变换结果。其数学表

达式如式(10)~(11)所示： 

    [ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= ⋅ +                                 (10) 

    [ ]( )1tanh ,t C t t CC W h x b−= ⋅ +                               (11) 

式中： iW 、 CW 分别表示输入门、候选细胞状态权重矩阵； ib 、 Cb 分别表示输入门、候选细胞状态偏置

向量； ( )tanh ⋅ 表示双曲正切激活函数，输出范围为(−1, 1)，用于将输入映射为归一化候选信息； ti 、 tC

分别表示时刻 t 输入门输出、候选细胞状态向量。 
细胞状态更新阶段则结合遗忘门信息丢弃结果以及输入门信息纳入结果，完成细胞状态的动态更新，

tC 实现历史信息、当前信息融合，其数学表达式如式(12)所示： 

    1t t t t tC f C i C−= + 

                                   (12) 

式中：表示 Hadamard 逐元素积，用于实现门控输出与状态向量逐元素加权； tC 、 1tC − 分别表示时刻

t 以及时刻 1t − 细胞状态向量。 
输出门动态控制当前细胞状态输出至隐藏层信息比例，用以实现记忆信息选择性暴露。隐藏层输出

则作为当前时刻网络输出，同时传递至下一时刻 LSTM 单元。其数学表达式如式(13)~(14)所示： 

    [ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= ⋅ +                                 (13) 

    ( )tanht t th o C=                                    (14) 

式中： oW 表示输出门权重矩阵； ob 表示输出门偏置向量； to 表示时刻 t 输出门输出； th 表示时刻 t 隐藏层

输出向量。 
同时，采用双向长短期记忆网络构建时序特征提取模块，其网络结构并行设置正向 LSTM 分支以及

反向 LSTM 分支。 
针对时刻 t 输入 tx ，通过并行前向、后向 LSTM 分支实现双向时序特征提取，其前向隐藏层状态 th


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和后向隐藏层状态 th


分别计算，其数学表达式如式(15)所示： 
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式中： th


、 th


分别表示时刻 t 前向隐藏层、后向隐藏层状态； fwdLSTM 、 bwdLSTM 分别表示前向、后向

LSTM 单元，各自包含独立门控权重矩阵、偏置向量，可实现双向时序信息独立建模。 
隐藏层输出 tH 则由前向隐藏层、后向隐藏层状态融合输出，其数学表达式如式(16)所示： 

    t t tH h h = ⊕ 
 

                                    (16) 

式中：⊕ 表示特征维度拼接操作； tH 表示隐藏层输出。 

3. VMD-PCA-BiLSTM 股票预测模型框架 

针对股票市场多源异构数据(基础量价数据、多维技术指标)非线性、非平稳特性，以及单一模型难

以同时适配高频波动捕捉、长期趋势建模、指标冗余剔除等局限性，本文提出一种频域–时域并行学

习框架，并构建 VMD-PCA-BiLSTM 混合预测模型。VMD-PCA-BiLSTM 混合预测模型具体实施步骤如

下。 
步骤 1：数据预处理与特征集划分 
针对原始股票交易数据执行清洗操作，并划分为目标序列、辅助特征集，其中目标序列即为股票收

盘价序列，用于后续频域分解；辅助特征集则包含开盘价、最高价、最低价、成交量及其他技术衍生指

标。上述所有输入变量执行 Z-Score 标准化处理，映射至标准正态分布，以消除量纲差异影响。 
步骤 2：目标序列自适应 VMD 分解 
针对 VMD 算法模态数 K 以及惩罚因子，引入平均样本熵作为评价指标。通过遍历搜索不同参数组

合相应模态分量熵值，以序列复杂度最小化、模态区分度最大化作为寻优目标，确定最佳参数组合。利

用最优参数实现收盘价序列变分模态分解，获取若干本征模态函数，多尺度频域特征向量即作为频域分

支输入。 
步骤 3：辅助特征集 PCA 降维重构 
构建包含基础量价数据、多维技术指标高维辅助特征矩阵。利用主成分分析方法针对该矩阵进行正

交变换，通过计算协方差矩阵特征值以及累计贡献率，提取主要成分以重构低维特征空间，降维特征矩

阵即作为时域分支输入。 
步骤 4：双分支 BiLSTM 时序特征提取 
构建并行双分支 BiLSTM 网络结构。分支 1 以分解所得 IMF 序列作为输入，利用双向循环结构捕捉

股价自身演化多尺度时频特征；分支 2 以 PCA 降维所得主成分序列作为输入，重点提取外部市场环境、

技术指标间非线性耦合关系。 
步骤 5：多维特征融合与回归预测 
提取上述 BiLSTM 分支 1、分支 2 隐藏层状态向量，执行特征级拼接，实现时/频信息深度融合。融合

特征向量随即输入 Dropout 层抑制过拟合风险，进而通过全连接层进行非线性映射，获得收盘价预测值。 

4. 算例验证分析 

4.1. 仿真实验设置 

为全面验证本文所提 VMD-PCA-BiLSTM 模型有效性，本节基于真实股票市场数据开展系统性仿真
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实验。实验环境基于 Python3.8、TensorFlow2.10.1 框架。选取上证指数作为实证研究对象，该实验数据

通过 Akshare 财经数据接口获取，采样区间为 2018 年 1 月 1 日至 2024 年 3 月 8 日(约 1500 个交易日样

本)，覆盖牛市、熊市以及震荡完整市场周期行为。数据集遵循时间轴顺序进行划分：前 80%作为训练集，

用于模型权重学习、超参数微调以及 VMD 分解参数自适应寻优；后 20%作为测试集，用于最终性能评

估。 

4.2. 数据预处理分析 

为实现收盘价序列频域自适应分解，首先基于训练集收盘价序列针对自适应 VMD 关键参数进行多

目标寻优，确定最优参数组合为 K = 3、α = 2000；随后，利用该组最优参数，针对测试集收盘价序列进

行分解，所得各阶 IMF 序列如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Results of VMD modal decomposition for stock time series 
图 1. 股票序列 VMD 模态分解结果 

 
由图 1 可见，原始收盘价序列经自适应 VMD 分解，可解耦为高频、中频、低频子序列。其中，高频

IMF 分量呈现出高频、低幅随机震荡特征，该部分分量主要对应股票市场高频交易噪声以及短期情绪扰

动，微观结构信息丰富，同时其单独可预测性较弱，容易放大局部残差。中频 IMF 分量呈现周期性波动

规律，具备稳定时频尺度，承载序列中等周期尺度振荡模态信息，该部分分量主要对应市场波段性调整、

行业轮动周期或季度性资金流动特征。低频 IMF 分量呈现趋势项平滑分布特征，幅值较大且惯性强，表

征原始序列全局缓变特征，可表明宏观经济基本面驱动市场长期运行轨迹。 
进而，结合金融学含义深入分析，高频 IMF 分量对应波段主要反映交易噪声、短期情绪冲击以及流

动性扰动，中频分量对应波段主要反映资金轮动、风险偏好切换等中期市场结构；低频分量对应波段主

要反映宏观经济基本面驱动市场长期运行轨迹，提供模型识别指数长期运行方向重要依据。根据上述分

解方式可见，自适应 VMD 能够实现不同时频尺度金融价格信号精准剥离，有效分离噪声、中期周期以

及长期趋势驱动因素，用于提供后续多尺度融合预测模型清晰分层输入。 
PCA 特征值分布以及方差解释比例如图 2 所示，该结果可为 VMD-PCA-BiLSTM 预测模型提供数据

支撑。由图 2 可见，共有 2 项主成分特征值满足筛选条件，其数值分别为 6.41、2.07，累计方差贡献率达
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84.78%。上述数据说明保留 PC1、PC2，已有效覆盖原始高维特征空间核心信息，实现高维技术指标降维

解耦，进而大幅降低后续模型计算复杂度。此外，结合主成分载荷金融含义分析，PC1 主成分主要源自

开盘价、最高价、最低价以及移动均线等市场状态因子，反映指数运行趋势延续性；PC2 主成分主要源

自成交量、平均真实波幅、波动率、平均趋向指标等波动强度/交易活跃度信息，用作补充解释市场风险

偏好变化。 
 

 
Figure 2. PCA eigenvalue distribution and percentage of variance explained 
图 2. PCA 特征值分布以及方差解释比例 

4.3. 模型预测性能对比分析 

基于测试集数据，BiLSTM、PCA-BiLSTM、VMD-BiLSTM 以及本文 VMD-PCA-BiLSTM 模型所得

各项评价指标如表 1 所示。本文选取以下评价指标全面评估模型性能：均方根误差(RMSE)、平均绝对误

差(MAE)、决定系数(R2)、平均绝对百分比误差(MAPE)。 
 
Table 1. Comparison of performance evaluation metrics for different models 
表 1. 不同模型预测性能评价指标对比 

模型 RMSE MAE MAPE R2 

BiLSTM 42.02 32.02 9.99 95.62 

PCA-BiLSTM 38.90 23.74 7.53 96.25 

VMD-BiLSTM 34.93 24.47 7.72 96.97 

VMD-PCA-BiLSTM 28.55 20.28 6.47 97.95 

 
由表 1 可见，BiLSTM 模型作为基础对照组，其各项误差指标均为最高，RMSE、MAE、MAPE 分别

为 42.02、32.02、9.99，同时决定系数 R2 为 95.62。表明由于该模型缺乏数据预处理机制，针对包含噪声、

冗余以及非平稳特征原始数据，难以剥离冗余信息，导致预测结果存在较大偏差。其次，PCA-BiLSTM、

VMD-BiLSTM 模型分别引入单一预处理策略，可缓解原始数据复杂性，但仍存在特定结构性弱点。其中，

PCA-BiLSTM 通过线性降维机制，可实现 RMSE 降低至 38.90、R2 微幅提升至 96.25，然而 RMSE 仍显著
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高于最优模型，表明仅通过主成分分析降低计算冗余过程易忽略部分非线性特征，导致信息利用率不充

分。VMD-BiLSTM 模型通过模态分解机制，可实现 RMSE 优化至 34.93，然而其 MAE 指标为 24.47 略

高于 PCA-BiLSTM，表明仅通过信号分解导致子序列中仍残留冗余特征或高频噪声，限制模型精度进一

步收敛。 
同时，BiLSTM、PCA-BiLSTM、VMD-BiLSTM 以及本文 VMD-PCA-BiLSTM 模型所得预测曲线如

图 3 所示。VMD-PCA-BiLSTM 模型 RMSE 降低至 28.55、MAPE 降低至 6.47，相较于基准模型 MAPE 普

遍处于 7.53%至 9.99%区间，说明 BiLSTM 模型通过结合股票收盘价 VMD 分解、基础量价数据及其技术

衍生指标 PCA 降维处理，可融合感知股票市场微观波动细节以及宏观趋势信息，进而可提升股票收盘价

预测精度。 
 

 
Figure 3. Comparison of prediction curves from different models 
图 3. 不同模型预测曲线对比 

 

基于图 3 预测分析结果所示，真实收盘价序列约在样本点 150 处发生结构性突变，呈现显著非平稳

高频震荡特征。针对该处特征，单一 BiLSTM 模型存在严重平滑效应、跟踪时滞问题，针对局部极值捕

捉呈现欠拟合现象。PCA-BiLSTM 模型、VMD-BiLSTM 模型可在一定程度修正趋势偏差，瞬态高波动区

间仍呈现跟踪时滞现象。相比之下，本文 VMD-PCA-BiLSTM 模型可在市场平稳期以及波动期均保持高

拟合精度，并且未出现平滑效应、跟踪时滞问题，即可说明本文双分支特征提取策略可有效剥离噪声并

重构多尺度特征，显著提升模型动态适应性以及鲁棒性。 

4.4. 模型预测误差分析 

针对复杂市场环境预测模型失效边界，本文 VMD-PCA-BiLSTM 模型预测误差较大交易日如表 2 所

示。由表 2 可见，最大误差交易日集中分布于 2024 年 9 月末至 10 月上旬，以及 2025 年 4 月上旬。 
 
Table 2. The VMD-PCA-BiLSTM model had large prediction errors on trading days 
表 2. VMD-PCA-BiLSTM 模型预测误差较大交易日 

交易日 序号 真实值 预测值 误差 相对误差 

2024-09-26 155 3000.95 2910.98 −89.98 3.00% 
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续表 

2024-09-30 157 3336.50 3166.16 −170.34 5.11% 

2024-10-08 158 3489.78 3261.02 −228.76 6.56% 

2024-10-15 163 3201.29 3278.42 77.13 2.41% 

2025-04-07 279 3096.58 3227.84 131.26 4.24% 

 
结合具体市场背景，2024 年 9 月 24 日金融支持经济高质量发展新闻发布会释放降准、降息以及创

设支持股票市场稳定发展等信号，市场风险偏好迅速修复。针对测试样本，2024 年 9 月 26 日、9 月 27
日、9 月 30 日以及 10 月 8 日上证指数收益率分别为 3.61%、2.88%、8.06%以及 4.59%，其中 9 月 30 日

A 股全天成交超 2.6 万亿元并创历史新高，10 月 8 日节后首日上证指数收于 3489.78 点、沪市成交额达

15105.13 亿元，沪深两市成交额超 3.45 万亿元。同时，结合市场波动率变化，2024 年 10 月 9 日上证指

数回落 6.62%，5 日滚动收益率标准差由 9 月 26 日 1.88%上升至 10 月 9 日 5.47%，表明政策行情高位震

荡已经显著超出前期常态波动区间。进而，上述此类成交量异常放大以及价格跳升情况，导致基于历史

窗口学习所得模型难以及时更新，导致模型预测误差加大。 

4.5. 模型泛化性能分析 

针对本文预测模型跨市场样本泛化能力，本节选取 2020 年 4 月 9 日至 2026 年 6 月 17 日深证指数交

易日样本进行扩展验证。相较于上证指数，深证指数成分股中成长型、科技型以及中小市值公司权重较

高，指数波动弹性、风格切换特征显著，因此能够支撑检验模型鲁棒性。实验采用 VMD-BiLSTM、PCA-
BiLSTM、VMD-PCA-BiLSTM 以及 BiLSTM 预测模型进行对比分析，评价指标如表 3 所示，深证指数不

同模型预测曲线对比如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Comparison of prediction curves from different models of the Shenzhen Stock Index 
图 4. 深证指数不同模型预测曲线对比 

 
由表 3 可见，关于深证指数样本，VMD-PCA-BiLSTM 模型预测效果最优，其 RMSE、MAE 和 MAPE

分别为 146.22、110.50、0.87%，决定系数达 99.37%。说明面向市场结构、波动幅度、风格特征变化场景，

频域分解、主成分降维联合建模框架预测性能较为稳定。 
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Table 3. Comparison of performance evaluation indicators for different models of the Shenzhen index  
表 3. 深证指数不同模型预测性能评价指标对比 

模型 RMSE MAE MAPE R2 

BiLSTM 208.69 153.03 1.17 98.71 

PCA-BiLSTM 191.49 149.71 1.16 98.92 

VMD-BiLSTM 160.75 128.17 1.03 99.24 

VMD-PCA-BiLSTM 146.22 110.50 0.87 99.37 

 
由图 4 可见，对于深证指数样本，各模型均能够跟踪总体趋势。然而，单一 BiLSTM 高波动区间

存在平滑效应，PCA-BiLSTM 局部峰谷跟踪不足，VMD-BiLSTM 波动幅度变化较大区间易产生局部偏

差。相比之下，VMD-PCA-BiLSTM 各类场景均能保持趋势贴合以及波动响应，具有跨指数预测泛化能

力。 

4.6. 模型时序交叉验证回测 

面向真实交易场景，本节采用滑动窗口思想进行时序回测，保持样本时间顺序不变，基于上证指数

测试区间划分得到 5 组连续子窗口，并分别统计各窗口 VMD-PCA-BiLSTM 模型样本外预测误差，上证

指数测试区间滑动窗口回测结果如表 4 所示。基于上述方法即可检验真实市场环境模型预测稳定性，避

免单一整体误差掩盖局部阶段性风险。 
 
Table 4. Shanghai composite index test range sliding window backtest results 
表 4. 上证指数测试区间滑动窗口回测结果 

窗口 序号范围 样本数 RMSE MAE MAPE 

窗口 1 0~60 61 25.62 19.67 0.66 

窗口 2 61~120 60 16.41 13.42 0.45 

窗口 3 121~180 60 50.04 33.02 1.06 

窗口 4 181~240 60 27.40 21.54 0.65 

窗口 5 241~300 60 25.57 16.40 0.50 
 
由表 4 可见，本文模型 5 组连续窗口 MAPE 均处于 1.10%以内，说明整体预测稳定性较好。其中，

第 2 窗口 RMSE 仅为 16.41，表明趋势较平稳阶段模型能够实现较高精度拟合；第 3 窗口 RMSE 升至

50.04，显著高于其他窗口，对应前文第 4.4 小节分析所得样本点 157~158 附近局部剧烈波动现象，说

明市场状态快速切换显著影响模型预测性能。第 4、第 5 窗口误差重新回落，表明模型具备自我修正能

力。 

5. 结语 

本文依托股票量价与技术指标数据，构建 VMD-PCA-BiLSTM 预测模型，采用频域、时域并行学习

框架。研究结合平均样本熵优化 VMD 参数，解决传统方法模态混叠、过分解缺陷，实现股价序列频域解

耦与降噪；利用 PCA 对多维指标降维重构，有效消除多重共线性。模型通过双分支 BiLSTM 分别提取频

域、时域特征并完成融合，适配数据特性实现协同建模。实验表明，该模型关于上证指数预测 RMSE 为

28.55，决定系数达 97.95%，预测精度、鲁棒性与动态适应性优异，改善了平滑效应与时滞问题，可快速

响应价格波动，具备实际应用价值。 
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