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基于多源数据与LSTM的大豆期货价格预测方法
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摘　要：大连商品交易所的大豆期货交易，为大豆产业发展增添了新的推动力，融合多源数据大豆期货价格的预测则可以

为市场的稳定做出参考。本研究考量了影响我国大豆期货价格的核心因素，利用大豆期货的历史交易价格数据及

其他多源数据，对于长短期记忆网络（LSTM）的价格预测模型。为提高价格预测效果，模型针对不同时间窗口

参数做了对比实验。结果表明，时间窗口设定为20时，LSTM模型的预测效果最佳；将此价格预测模型用于当年

大豆期货价格预测，也能较好地反映价格变动情况。
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1 引言

国家统计局的数据显示，2024年我国大豆总产量为

2065.24万吨，在全球产量排名中位列第四，仅次于巴西、

美国和阿根廷。回溯至1993年11月8日，大豆期货在大连商

品交易所正式挂牌交易，经过多年发展，对市场的稳定做

出了杰出的贡献，并且成为了农业经济中的支柱性农产品

和重要“晴雨表”。大豆价格的波动直接关系到整个农业产

业的发展走向，因此深入研究其价格预测方法，可为农业

经济与产业的健康可持续发展提供有力的技术支持。

影响大豆期货价格的因素众多，既包括市场内部因

素，如供需关系变化、投机活动活跃度、交易规模大小

等，也涉及外部环境因素，像国际大豆期货行情、原油价

格波动、宏观经济形势及政策调控措施等。在这些因素的

交织作用下，大豆价格呈现出显著的不稳定性和复杂波动

特征。当前关于大豆期货价格的研究中，普遍存在对产业

上下游关联影响及国际期货价格中潜在预测信息考虑不足

的问题。与现有研究相比，本研究的特点在于综合考量影

响我国大豆期货价格的多方面因素，选取国内大豆期货历

史价格、国际大豆期货价格、国内豆粕期货价格这三类核

心指标作为多源输入数据，进而构建基于LSTM的大豆期货

价格预测模型。

2 文献综述

在金融市场预测领域，相关研究多围绕模型与数据应

用展开[1-2]。有研究将多源数据情感分析融入金融产品价格

预测的研究，挖掘了市场参与者情感因素对价格的影响，

开辟了新的研究路径[3]。而把多源数据与具有自注意力机

制的LSTM结合用于股票价格预测的探索，既发挥了多源

数据的优势，又优化了LSTM模型性能，为模型改进提供

了方向[4]。

基于深度学习对金融时间序列预测的研究，展示了深

度学习处理复杂金融数据的潜力，为LSTM等深度学习模型

在金融预测中的应用奠定了理论基础[5]。基于神经网络的

股票价格预测研究，探索了神经网络结构调整与优化对预

测的影响，为其他金融产品价格预测模型的构建提供了参

考[6]。提出创新神经网络方法用于股票市场预测的研究，

其结构与应用方式为金融市场预测模型创新提供了思路，

激励研究者改进现有模型[7]。运用LSTM对河南省花生价格

进行预测的实践，证明了LSTM在农产品价格预测中的可行

性，为其应用于金融产品价格预测提供了实践参考[8]。

3 LSTM的大豆期货多源数据预处理方法

3.1 多源数据预处理

为确保LSTM模型在大豆期货价格预测中的有效性，需

对选取的多源输入数据（国内大豆期货历史价格、国际大

豆期货价格、国内豆粕期货价格）进行系统性预处理，以

消除数据噪声、统一数据格式并提升数据质量[9]。由于不同

来源的数据可能存在量纲差异，需通过标准化处理将所有

数据映射到[0,1]区间，采用的公式为：

图1　国内大豆期货收盘价走势
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其中X为原始数据，min（x）和\max（x）分别为该类

数据中的最小值和最大值，X’为标准化后的数据。这一步

骤可消除量纲对模型训练的影响，加快模型收敛速度。

此外，需对数据进行时间对齐处理，确保三类输入数

据的时间维度一致，并剔除异常值，可通过箱线图法识别

并替换超出合理范围的数值，以保证输入数据的稳定性与

合理性。

3.2 模型构建

基于预处理后的多源数据构建的大豆期货价格预测

LSTM模型，整体框架包含输入层、LSTM层和输出层[10]。

输入层接收预处理后的多源时序数据，转换为三维张量格

式（样本数、时间步长即时间窗口参数、特征数，其中特

征数对应中国大豆期货价格、国际大豆期货价格、国内豆

粕期货价格三类数据，故为3）；LSTM层作为核心特征提取

层，设64个隐藏层神经元以学习时序数据特征、捕捉多源

数据与大豆期货价格的动态关联，其输出经dropout率为0.2

的Dropout层正则化处理，以减少过拟合、增强泛化能力；

输出层采用单个神经元结合线性激活函数，直接输出未来

某一时刻的价格预测值。

模型训练以预测值与实际价格的均方误差（MSE）为

损失函数，用Adam优化器迭代优化参数，通过调整初始为

0.001的学习率和训练轮次，使损失函数收敛至最小值，得

到稳定的预测模型。

本研究参考了文献[11]中选择窗口期的方法，以及

LSTM网络层数的实验思路，最终搭建了3层LSTM网络模

型，并用该模型对10至50范围内不同的时间窗口长度w进行

测试。选用均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）

和模型预测准确率作为评价模型预测性能的指标：

式中，N表示数据量； 表示预测值； 表示真实值。

4 实验方案与效果

4.1 实验方案

研究所用数据取自大连商品交易所大豆期货主力合约

的行情信息，具体划分方式为：2022到2024年的大豆期货

数据被用作训练组，供LSTM模型开展训练；2025年上半

年的数据则作为效用组，用于对模型结构进行论证。关于

LSTM模型的预测流程，详见图3。

4.2 实验结果

4.2.1 2022―2024年大豆期货价格预测实验

构建不同时间窗口10―50长度的模型。取各项指标的

平均值作为最终评判标准，通过对比确定最佳时间窗口长

度，相关预测结果及指标详见表1：

表1　不同时间窗口LSTM模型预测性能指标均值对比

时间窗口
均方根误差

（RMSE）（元/吨）
平均绝对误差

（MAE）（元/吨）
准确率
（%）

10 68.25 52.36 86.42

15 55.78 41.59 89.76

20 38.62 29.45 94.38

25 42.87 33.12 92.65

30 49.53 38.74 90.21

35 56.89 44.27 88.57

40 63.15 49.83 87.34

45 69.72 55.68 85.89

50 75.36 61.24 84.56

由表1可知，在综合考量下，时间窗口为20时模型性能

最为出色，因此最终选定该窗口长度。预测效果最优与最

差的情况可参考图4：

图3　LSTM模型预测流程图

图4　时间窗口期为20的LSTM模型预测结果图

4.2.2 参数化模型对2025年大豆期货价格预测实验

构建的参数化LSTM模型包含3层网络，时间窗口长度

为20，将其应用于2025年大豆期货价格的预测，预测结果

图如图5所示：

为进一步验证本文所构建LSTM模型在大豆期货价格预

测中的优越性，选取BP神经网络、ARIMA时间序列模型、

多元线性回归三种传统预测模型作为参照，在相同数据集

（2022―2024年大连商品交易所大豆期货主力合约日度收盘

价，含国内大豆期货、国际大豆期货、国内豆粕期货三类

多源特征）、相同硬件环境下开展对比实验，采用均方根误

差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）、预测准确率、模型

训练耗时四项核心指标对各模型性能进行量化评估，对比

结果如表2所示。

表2　LSTM模型与传统预测模型性能对比

预测模型
均方根误差
（RMSE）
（元/吨）

平均绝
对误差

（MAE）
（元/吨）

预测准
确率
（%）

模型
训练
耗时
（s）

LSTM（时间窗口=20） 38.62 29.45 94.38 18.56

BP神经网络 62.39 48.72 87.65 12.34

ARIMA(p=2,d=1,q=1) 70.58 56.39 85.21 8.79

多元线性回归 85.42 68.95 81.76 5.23

由表2可见，本文构建的时间窗口为20的LSTM模型在预

图5　2025年前半年大豆期货价格预测
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4.2.2 参数化模型对2025年大豆期货价格预测实验

构建的参数化LSTM模型包含3层网络，时间窗口长度

为20，将其应用于2025年大豆期货价格的预测，预测结果

图如图5所示：

为进一步验证本文所构建LSTM模型在大豆期货价格预

测中的优越性，选取BP神经网络、ARIMA时间序列模型、

多元线性回归三种传统预测模型作为参照，在相同数据集

（2022―2024年大连商品交易所大豆期货主力合约日度收盘

价，含国内大豆期货、国际大豆期货、国内豆粕期货三类

多源特征）、相同硬件环境下开展对比实验，采用均方根误

差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）、预测准确率、模型

训练耗时四项核心指标对各模型性能进行量化评估，对比

结果如表2所示。

表2　LSTM模型与传统预测模型性能对比

预测模型
均方根误差
（RMSE）
（元/吨）

平均绝
对误差

（MAE）
（元/吨）

预测准
确率
（%）

模型
训练
耗时
（s）

LSTM（时间窗口=20） 38.62 29.45 94.38 18.56

BP神经网络 62.39 48.72 87.65 12.34

ARIMA(p=2,d=1,q=1) 70.58 56.39 85.21 8.79

多元线性回归 85.42 68.95 81.76 5.23

由表2可见，本文构建的时间窗口为20的LSTM模型在预

测精度上显著优于三类传统模型：其RMSE、MAE分别为

38.62元/吨、29.45元/吨，较BP神经网络分别降低38.10%、

39.51%，较ARIMA模型分别降低45.28%、47.87%，较多

元线性回归分别降低54.79%、57.28%；同时预测准确率达

94.38%，较BP神经网络、ARIMA模型、多元线性回归分别

提升6.73、9.17、12.62个百分点。尽管LSTM模型因网络结

构复杂度较高，训练耗时略高于传统模型，但其在价格预

测精度上的优势足以抵消时间成本，充分验证了该模型在

大豆期货价格时序预测任务中的有效性与适用性，能够为

大豆期货价格的精准预测提供可靠的技术支撑[12]。

结语

综上所述，时间窗口长度为20的LSTM神经网络模型在

大豆期货价格预测方面表现更优，且该模型对2025年的大

豆期货价格也能起到一定的指示作用。2025年中央一号文

件明确提出“多措并举巩固大豆扩种成果”，完善生产者补

贴与保险政策，还通过推广饲用豆粕减量替代技术，推动

产业优化升级。海关也通过严格检验检疫政策，加强对进

口大豆的监管，保障国内市场有序运行。本研究的LSTM模

型预测成果能为大豆产业相关企业提供更精准的价格趋势

参考。

图5　2025年前半年大豆期货价格预测
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