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摘  要 

为了刻画投资者行为对金融资产价格的影响，本文采用行为资产定价模型来刻画风险资产价格的动态变

化，以深度学习方法为美式障碍期权定价，并与传统的最小二乘蒙特卡洛法进行比较。数值实验结果表

明，深度学习法不仅在单资产表现出色，而且在高维资产定价上仍然具有高精度、高效率的特点，避免

了传统方法因“维度爆炸”导致无法定价的问题。本文的研究结论完善了行为资产模型下的期权定价理

论体系，为其他产品的定价提供借鉴与思路。 
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Abstract 
In order to capture the features of investor behavior on financial asset prices, in this paper, we use 
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behavioral asset pricing model to describe the dynamic change of risk asset price, use deep learn-
ing method to price American barrier options, and compare it with traditional least squares Monte 
Carlo approach. Numerical experimental result shows that deep learning method not only per-
forms well in single assets, but also has the characteristics of high precision and high efficiency in 
high-dimensional asset pricing, avoiding the problem that traditional methods cannot price due to 
“dimension explosion”. Our research results improve the theoretical system of option pricing un-
der the behavioral asset pricing model, and provide reference and ideas for the pricing of other 
products. 
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1. 引言 

期权是场外衍生品市场最重要的金融风险管理工具之一。个人投资者和机构投资者可以通过提前支

付期权费用来锁定未来可能发生的损失上限。期权种类繁多，其中障碍期权因其价格低、灵活性强的特

点，深受机构投资者和个人投资者青睐[1]。目前市场中绝大部分结构性理财产品都内嵌了障碍期权。据

南财理财通报告，截至 2022 年第一季度，我国共有 8 家理财公司发行 116 只结构性理财产品，其中 56%
的产品内嵌障碍期权，占据理财产品市场的半壁江山。障碍期权是奇异期权的一种。当价格达到障碍水

平则期权敲入生效，否则期权敲出作废。由于期权的生效存在不确定性，因此障碍期权的期权费低于传

统期权。根据看涨/看跌、向上/向下和敲出/敲入方式的不同，可将障碍期权八类。为与前人文献比较结

果，本文以向上敲入看涨障碍期权为例研究其定价。 
1973 年 Black 和 Scholes 首次提出用几何布朗运动来刻画资产价格运动，建立了 Black-Scholes 期权

定价模型(BS 模型)，为后续期权定价研究奠定了基础[2]。但是市场中实际上存在许多金融“异象”无法

被 BS 模型解释，比如资产价格的“尖峰厚尾”、投资者的非理性行为等等[3]。在此背景下，如何更加

准确刻画资产价格过程的动态变化，是非常值得探究的问题。行为金融学发现，股价并非完全由股票内

在价值所决定，还受投资者的心理和行为影响，其主观认识和选择偏好会极大程度影响资产定价的效率

[4]。自 2002 年以来，行为金融学已有三次站在诺贝尔经济学的最高舞台上，学术界也开始思考从行为金

融的视角出发能否碰撞出不一样的火花。在随机波动率模型中，波动率被认为是随机过程而不是常数。

孙有发(2020)在随机波动率模型的基础上结合行为金融建立了行为资产定价模型，考虑了羊群效应、投资

者理性程度等行为因素[5]。因此，行为资产定价模型能更灵活地刻画市场股价过程，本文将以行为资产

定价模型为基础展开期权定价研究。 
目前关于障碍期权定价的文献已有很多。Merton 基于价格服从几何布朗运动过程、波动率是常数的

假设首次推导了向下敲出看涨障碍期权价格的解析解[2]。后续研究又进一步将波动率是常数推广至波动

率是随机变化的，当波动率服从马尔科夫体制转换过程时，李冰清提供了障碍期权价格的解析上下界[6]。
当价格过程服从跳扩散过程时，邢晓芳等人应用风险中性定价原理和 Girsanov 定理研究欧式障碍期权的

定价问题，求解出八种彩虹障碍期权的定价[7]。 
前述关于障碍期权定价的研究对象都是欧式障碍期权。由于美式障碍期权相比欧式而言定价难度更
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大，目前还没有关于美式障碍期权价格的解析定价公式，研究大多采用蒙特卡洛模拟方法[8]。林杨珺在

随机波动率模型中，通过研究自对偶定理，推导了在不对称情形下具有一个障碍水平时的美式向上敲入

看跌障碍期权的估值形式[9]。张利花在跳跃扩散模型下，将总体最小二乘法与随机化的 Faure 序列结合，

得到的美式障碍期权定价结果相比传统最小二乘蒙特卡洛而言结果更稳定、更高效[10]。 
2018 年 Han 等人推导出 BS 模型的倒向随机微分方程，并利用深度学习逼近未知梯度项来求解美式

期权定价问题。相比传统方法，深度学习方法能够避免因“维度爆炸”而无法给高维资产定价的问题[11]。
此后深度学习对美式期权的研究引起了国内外学者的关注[12] [13] [14] [15]。后续研究中，Becker 等人证

明了用多层神经网络来预测期权的持有价值，能够在任意精度上逼近期权真实值[16]。孙有发在 Han 等

人的基础上，推导出行为期权的倒向随机微分方程，并通过深度学习逼近两个未知梯度项求解欧式期权

定价问题[5]。但是行为期权的美式期权定价问题未得到解决。受 Becker 等人的研究启发，本文将利用多

层神经网络代替最小二乘法，通过预测最优停时策略来为美式行为期权定价。 
本文结构安排如下，第二部分建立行为资产定价模型，采用深度学习方法对美式障碍期权进行建模，

第三部分和第四部分是本文的数值实验和总结讨论。 

2. 模型构建 

2.1. 行为期权定价模型 

在行为资产定价模型中，我们假设期权市场交易者遵从行为金融学说中的有限理性、有限认知、有

限控制力以及有限自利等假设，此时，投资于金融市场的风险资产的价格 tS 满足： 
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其中 ( )lnt tx S= ，r 为无风险利率，σ 为波动率， 1d tZ 和 2d tZ 是独立的布朗运动，且相关系数为 ρ 。 tχ 为

有限理性和非理性投资者合计(简称非完全理性投资者)占总投资者的比例。a 为投资者结构趋于稳定时非

完全理性投资者的占比。b 为投资者结构趋于稳定的速度。c 为羊群效应程度。γ 为非理性程度， [ ]0,1γ ∈ 。 

2.2. 障碍期权定价 

美式看涨向上敲入障碍期权的最优停时问题定义为 
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n 代表不同时刻， 1,2, ,n N= � ，r 代表贴现因子，代表价格过程的最高价，B 是障碍价格，K 是执行价格。
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2.3. 深度学习算法 

神经网络 if θ 定义为 

[ ) 1 11 10,1i i i i
II q I qf a a aθ θ θ θψ ϕ ϕ
−

° °° ° ° ° °
−∞= �                              (6) 

其中 
1 2 1 1

1 1: , , : , :I I Iq q q qd
I Ia a aθ θ θ− − −
−→ → →� � � � � � �                       (7) 

I 为网络深度， 1 1, , Iq q −� 为隐藏层节点数。激活函数 jϕ  (LeakRelu 函数)为 
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( )xψ  (Sigmoid 函数)定义为 
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[ )0,1 ∞  (Sigmoid 函数)定义为 
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综上，我们构建了深度学习方法预测停时策略的行为期权定价模型。由于我们可以通过投资者行为

参数 , ,a b c和 γ 来刻画金融资产价格的变化情况，故下面我们将先探究参数 , ,a b c和 γ 如何对金融资产收

益率产生影响。 

3. 数值实验 

3.1. 蒙特卡洛模拟 

图 1(左)是沪深 300 自 2005 年以来的收益率分布，图 1(右)是基于行为资产定价模型模拟得到的收益

率分布。与图 1(左)相似，图 1(右)呈现出尖峰厚尾、有偏的分布(峰度：4.32、偏度：−0.07、Jarque 统计

量：732.7)，说明行为资产定价模型能够很好地模拟现实市场的收益率分布。图 2 是行为资产定价模型中

不同参数取值对收益率分布的影响。从图 2 我们可知，参数 a、b 和 γ的取值越小，收益率分布越集中。

由此可见，行为资产定价模型具有灵活性，可以通过改变行为参数来适应不同的市场类型。 
 

 
Figure 1. CSI 300 yield distribution (left) and simulated yield distribution (right) 
图 1. 沪深 300 收益率分布(左)和模拟收益率分布(右) 
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Figure 2. Effects of behavioral asset pricing model parameters on yield distribution 
图 2. 行为资产定价模型参数对收益率分布的影响 

 
由图 1 我们可以得到以下结论，当有限理性与非理性投资者的占比越大、非理性成分越多，由这些

投资者驱动的资产价格收益分布更分散，股价更容易大涨或大跌。我们利用行为资产定价模型有助于刻

画投资者理性构成处于不同程度的股票市场。当市场成熟度越低，非完全理性的投资者占比会越高；当

市场成熟度越高，投资者的投资决策主要由理性驱动。 

3.2. 神经网络构建 

我们使用四层全连接神经网络进行期权定价。虽然更深层的网络能够学习到更多的特征，但是在本

文中四层已经能够达到理想的精度要求。在输入层到隐藏层、隐藏层到输出层，我们使用批归一化进行

数据缩放，以此来减少梯度爆炸的问题。激活函数采用 LeakReLU。与激活函数 ReLU 相比，它对于小于

0 的输入具有更好的包容性。输出层采用 sigmoid 函数将数值投影到(0, 1)区间。 
本文实验环境如下：处理器为 Intel(R) i5-11320H，RAM 为 16 GB。神经网络结构如下：在单资产中，

输入层神经元个数为 1，隐藏层神经元个数为 10，输出层神经元个数为 1。在多资产中，输入层的神经

元个数为 M 个标的资产数量，隐藏层神经元个数为 10M，输出神经元个数为 M。在参数优化过程中，采

用 Adam 梯度优化算法，Adam 对每个参数使用相同的学习率，并随着学习的进行而独立地适应。此外，

Adam 是基于动量的算法，利用了梯度的历史信息。 
由于神经网络中的迭代次数和隐藏层节点数的个数会影响定价精度和效率，因此我们需要寻找合适

的迭代次数和隐藏层节点数。由图 4(左)可知，当迭代次数达到 200 次的时候，期权价格趋于稳定。由图

4(右)可知，当隐藏层节点数为 55 个，期权的定价误差能够降低到 0.005 以下。在保证定价高效的情况下，

我们将迭代次数和隐藏层节点数分别设置为 200 和 55 (不同参数迭代次数不同)。 
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Figure 3. Neural network structure 
图 3. 神经网络结构 

 

 
Figure 4. Number of iterations and option price (left) and number of hidden layer nodes and option pricing error (right) 
图 4. 迭代次数和期权价格(左)和隐藏层节点数和期权定价误差(右) 

3.3. 期权定价 

为了确保定价结果的准确性，我们通过比较现有的文献研究，参考孙有发学者的参数取值(表 1)对美

式看涨期权(非障碍期权)进行定价。由于美式看涨期权的价格和欧式看涨期权价格一致，我们采取欧式期

权的定价方法(简称 EOP)作为期权价格的真实值。我们采用对偶变量法来降低样本方差，其中单资产的

路径模拟 50,000 次(25,000 + 25,000 对偶路径)。 
 

Table 1. Barrier option parameters table 
表 1. 障碍期权的参数表格 

参数 含义 取值 参数 含义 取值 

a 非完全理性投资者稳定占比 0.95 S0 起始价格 100 

b 投资者结构趋于稳定的速度 0.8 0χ  初始非理性投资者占比 0.93 

c 羊群效应程度 0.1 ρ  St 与 χt的相关系数 −0.9 

γ 非理性程度 0.7 T 期权到期时间 0.08 

r 无风险利率 0.03 N 可执行次数 250 

σ 波动率 0.1 K 执行价格 100 
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由表 2 可知，EOP 法、最小二乘蒙特卡洛法(简称 LSM)和深度学习法得到的期权价格分别为 3.270、
3.276 和 3.272，与孙有发学者的价格(3.271)十分接近，验证了数据和方法的准确性。LSM 法由 Longstaff 
(2001)提出，是美式期权最常用的定价方法。与 LSM 方法相比，深度学习需要更长的时间(252.37 秒)进
行定价。在单资产的情况下，深度学习法似乎较 LSM 法不具有更多的优势。但是在高维资产的情况下，

深度学习的独特优势格外凸显。 
 

Table 2. Comparison of American call option pricing methods under single asset 
表 2. 单资产下的美式看涨期权定价方法比较 

T N 参考值 EOP LSM 时间 深度学习 时间 

0.08 250 3.271 3.270 (0.023) 3.276 (0.022) 156.68 3.272 (0.022) 252.37 

注：时间单位为秒；括号内为重复执行 30 次计算的 s.e。 

 
当资产数量少的时候，LSM 法与深度学习法在定价精度上没有明显差异，但前者用时更少。但是从

表 3 可知，当资产数量逐渐增加，LSM 法的用时呈指数增加，而深度学习法的用时呈线性增加。当资产

数量达到 100 以上时，LSM 法用时过长，本文此处略过。随着资产数量逐渐增多，LSM 法的定价与基准

值(EOP)差值也越来越大。而深度学习法无论在单资产抑或高维资产情况下，始终都能与基准值控制在 4
个百分点内的误差，因此深度学习法在高维资产的情况下具有精度高、定价效率快的独特优势。 

由 Chen (2019)的研究可知，LSM 法和深度学习法需要的浮点数分别为
1

!
NMd Md χ

χ
+ ， 

( )2NMd M Md+ + ，时间复杂度分别为 ( )2O NMd χ ， ( )2max
O MLd 。随着维度 d 增大，LSM 法需要消耗

更多的内存和计算资源，这与本文的研究结论一致。1 
 

Table 3. Comparison between LSM method and deep learning method under high-dimensional assets 
表 3. 高维资产下的 LSM 法和深度学习法比较 

资产数量 EOP LSM 时间 深度学习 时间 DIFF 

10 7.503 (0.016) 7.350 (0.017) 6.33 7.521 (0.016) 24.99 0.018 

30 9.074 (0.040) 8.913 (0.038) 46.23 9.096 (0.040) 26.01 0.022 

50 9.673 (0.026) 9.523 (0.026) 121.24 9.697 (0.026) 30.04 0.024 

100 10.376 (0.022)   10.401 (0.023) 40.16 0.030 

200 10.975 (0.033)   11.011 (0.034) 50.22 0.040 

500 11.608 (0.020)   11.648 (0.020) 57.27 0.040 

注：1) 为了提高效率，后续可执行次数统一取 10 次；2) DIFF 是深度学习与 EOP 定价的差值。 

 
表 4 是在不同参数下的向上敲入美式看涨障碍期权的价格。从表 3 的 1 至 3 行可知，期权行使的可

能性和期权价格随障碍价格增大而降低。通过对比不同参数下的期权价格，我们可知，当羊群效应 c 越

大、投资者结构趋于稳定的速度 b 越快，非完全理性投资者稳定占比 a 越多、非理性程度 b 越大，期权

价格也会越贵。这个结论与孙有发学者的研究发现一致。 

 

 

1N 为可执行次数、M 为单资产模拟路径数、d 为标的数量、𝜒𝜒为基函数数量。 
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这表明当非理性投资者在市场中占比越大、市场价格的非理性成分越高时，价格过程会出现暴涨暴

跌、收益率聚集的特征，伴随着更大的不确定性。期权价格是对未来风险的预期，因此，成熟度低的市

场往往会付出更高的期权成本。 
 

Table 4. Barrier option prices with different parameters 
表 4. 不同参数下的障碍期权价格 

障碍价格 c = 0.1 γ = 0.7 b = 0.8 a = 0.95 EOP (s.e) 深度学习 (s.e) 时间 

103     2.896 (0.013) 2.896 (0.013) 8.34 

105     1.925 (0.025) 1.929 (0.025) 8.74 

108     0.528 (0.021) 0.529 (0.021) 9.79 

105 0.2    1.926 (0.026) 1.928 (0.029) 12.55 

105 0.4    1.945 (0.023) 1.944 (0.027) 13.09 

105 0.6    1.954 (0.027) 1.958 (0.027) 14.02 

105 0.8    1.960 (0.025) 1.960 (0.028) 20.80 

105  0.2   0.357 (0.014) 0.357 (0.012) 9.76 

105  0.4   0.728 (0.021) 0.729 (0.020) 13.64 

105  0.6   1.401 (0.021) 1.399 (0.016) 19.12 

105  0.8   2.682 (0.028) 2.679 (0.022) 9.68 

105   0.1  1.91 (0.018) 1.899 (0.031) 9.79 

105   1.1  1.937 (0.026) 1.938 (0.025) 13.2 

105   2.1  1.952 (0.022) 1.954 (0.024) 12.23 

105   3.1  1.959 (0.023) 1.970 (0.026) 18.88 

105   4.1  1.968 (0.020) 1.974 (0.021) 9.78 

105    0.2 1.214 (0.255) 1.213 (0.022) 11.91 

105    0.4 1.344 (0.021) 1.338 (0.017) 18.23 

105    0.6 1.512 (0.024) 1.516 (0.021) 9.93 

105    0.8 1.729 (0.021) 1.728 (0.020) 14.48 

4. 结论 

本文在前人研究的基础上，进一步提出了行为期权的美式定价方法——深度学习法。数值实验结果

表明，深度学习法在单资产和高维资产情形下都具有定价效率高、精度高的特点，有效解决了现实中期

权由于挂钩标的多而无法定价的问题，有助于金融机构设计合适的期权产品，推动我国期权市场的产品

创新与总体发展。并且，期权价格与市场成熟度相关，当市场成熟度较低，非理性的投资者占比更高时，

卖方往往会索要更高的期权费用。这说明通过政府积极推动投资者教育纳入国民教育体系，有利于提高

投资者综合素质，降低市场金融衍生品产品的交易成本。 
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