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深度学习改变保险精算定价模式 

张 宁 

(中央财经大学中国精算研究院 北京 100081) 

摘 要 介绍了一种基于生理年龄的精算定价新方式，该方式基于手背纹理照片，利用深度学习技术获得可靠的生理 

年龄评价结果，从而将其应用于保险上以获得更能反映投保人风险的定价。该技术和框架是深度学习在保险公司应 

用上的尝试，变革 了数百年来保险公 司基于 日历年龄定价的传统模式。 
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New Pattern of Actuarial Pricing Based on Deep Learning 

ZHANG Ning 

(C~na Instituter for Acturarial Science，Central University of Finance and Economics，Beijing 100081，China) 

Abstract The research introduced an actuarial pricing model based on biological age．And the deep learning technique 

was applied to get the robust biological age when a hand-back photo was provided．The new pricing model can show 

more accurate risk of policyholder and change the old way based on calendar age． 
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1 研究介绍 

本文研究尝试采用深度学习结合大数据技术来改变保险 

行业延续数百年的寿险精算定价方式。从技术实现、随机测 

试、结果比较等方厩发现，传统的保险业面临着变革，作为经 

营风险的行业，保险公司在引入深度学习技术后可以真正做 

到个性化风险度量 ，这从本质上改变了“保险依赖大数定律” 

的根基。 

通常，寿险精算定价基于生命表，通过计算精算现值获得 

精算纯保费，而所使用的年龄是其日历年龄，但同样日历年龄 

的人由于生活方式、运动习惯、工作性质等原因，其健康风险 

以及“死亡风险”有所不同，因此基于日历年龄的生命表并不 

能很好地反映该个体的真实风险，这导致保险人测算的保费 

和其承保的风险分离。 

通过研究发现，生理年龄能够更好地反映个体的风险，25 

岁以上的人群更能体现该结论 ，由此提出将定价从 日历年龄 

转移到“生理年龄”。 

为了使生理年龄概念可以简单高效地融合到保险既有体 

系中，提出基于“手背纹理”照片的生理年龄测定方法，该方法 

所选用的手背纹理除了具有生理学基础外 ，还是经过 3O多项 

特征多次实践比较后选择的结果”。 

该方法具有如下特点： 

(1)所需信息简单、容易获取。具体来说，所需信息是一 

张相对清晰的完整手背照片，分辨率在 1200*1200像素(含) 

以上即可 ，当前智能手机普及，拍照像素普遍为 800万像素， 

该要求容易满足。具体应用时，只需要通过软件将照片传输 

到云端即可进行处理(例如微信等软件)。 

(2)评价过程快捷。在实验中，该识别过程用时不超过 

3．5s。实验笔记本 配置为：i5四代 CPU，4GB内存 ，Mat— 

lab2015a-FDeepleamingtoolbox。 

(3)通过随机检验表明，该方法结果可靠，误差率低。并 

且发现，不同年龄的个体的生理年龄评价结果的误差是不同 

的，但整体上都在 1岁左右，最大的偏差出现在 24岁，其偏差 

达到了 2岁，综合来看尽管没有达到生化方法所实现的 0．8 

岁 ，但是考虑到简单易行，该结果是令人满意的。当然该方 

法在具体行业应用中，还需要通过大数据进行偏差判断，并在 

以后的研究中就理论基础进行探讨。 

(4)研究不涉及敏感隐私问题。手背纹不同于指纹，很难 

找出其识别特征，从后面的研究可以看到，手背纹的特征分析 

非常好地反映了年龄特征和性别特征，但是并没有明显的个 

体识别特征。 

(5)研究结果稳健。对于短时间内的多张手背纹照片，其 

”我们测试过类似面部特征、血管特征、心率特征等，根据保险行业应用的要求以及可靠性原则，最终选择了手背纹。 

这里的生化方法是美国所使用的标准型，即 BA=Eo．382+O．451(CRP)+O．230(Hbalc)--0．746(Albumin)十0．175(CMV)十0．008(Alkaline 

phosphare)--0．0004(FEV)+O．014(SBP)-I*14．18+47．15，但是因为生活习惯和饮食方式的不同，在中国应用中对该标准型进行了调整。 
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评价结果差距很小，不超过 1岁，这个结果有望通过改进算法 

获得进一步提升；同时对于通过微信随机获取的 3029张手背 

纹照片，能够获得结果的手背纹照片为 2973张，几乎达到 

99 ，它具备可以行业应用的潜力。 

需要注意的是，所提方法是人工智能改变寿险定价的全 

新尝试，主旨是由此推动生理年龄用于精算的研究，推动人工 

智能和大数据技术在保险金融领域的应用，因此并没有在技 

术层面进行更好的优化，这也意味着今后可使相关的结果更 

好、更有效以及更具应用性。 

通过多次调整和实践，给出的基于卷积神经网络的深度 

学习框架为6层结构，与生理年龄有关的特征在C3层被提取 

(见图 1)。 

图 1 框架结构 

注意：手背纹照片不是直接输入到网络中学习，它需要通 

过一些特定的转换，使得对应结果可以更好地反应生理年龄。 

基于原始照片，利用灰度信息重新定义纹理结构 曲面(Wex- 

ture Structure Sur~ce，TSS)，该曲面本质上是将灰度信息看 

作 Z轴坐标，而图像 X轴与 Y轴坐标不变，形成了一个曲面： 

一 -厂( ， )，使用灰度信息是基于多次尝试获得的结果，因为 

颜色信息会干扰最后的学习结果，且拍照以及日常化妆都会 

影响结果的获取，但在灰度信息下，能够过滤掉一部分干扰。 

将以上曲面转化为微分几何结构，即以流型方式表示，记 

为 ，P(s)为曲面任一点的切平面，而 丁(s)是平面上的切方 

向，N(s)为其正交方 向，NCr( )与 NCN(s)是沿着这两个方 

向的法曲率。 

新的输入仍然是与原始图片像素一一对应的矩阵形式， 

每个点的灰度值 Nc(s)定义如下： 
r6 

NC(s)一 I lNCT(s)一NCN(s)l 
J 

该定义实际上对方 向差异进行了提取，以满足生理研究 

结果应用的条件。尽管单纯从皮肤上很难判断年龄，但选取 

手背纹作为生理年龄评价的输入却是有可能的，这是因为：真 

皮层与人的生理年龄的相关性很高 ，其对纹理变化起到支撑 

作用 ，这也要求对纹理的处理需要避免表皮层的干扰，通过微 

分几何的“曲率”概念来达到 目的；手背纹的信息还包含了骨 

骼和关节的信息，骨骼的密度和关节软骨的厚度会直接使特 

定区域手背纹理发生横切截面上切线方向的变化；同时循环 

系统的信息会通过纹理的密度和连接层次得到反映”。 

由此构造的转换实际利用了如下两个信息”： 

(1)真皮的细胞生长方向的差异能够凸显生理年龄； 

(2)骨密度及软骨变化更多地体现在纵向的拉伸上。 

本文使用的数据库是数据灯塔(Data Lighthouse)计划健 

康因素库 (HeMth Factor Measurement，HFM)”，其包含 

370000张手背纹图片，涵盖的日历年龄为 15--53岁，其 中带 

有标签的数据 371份。更大规模的数据获取有利于结果更加 

稳定，但针对 日历年龄在 21～52岁范围内的判断 ，其已经达 

到可以应用水平，我们期望在具体应用中通过更大规模样本 

更精确地进行评价。 

平均来看，生理年龄的结果要比日历年龄老，这意味着整 

体人群健康风险要比日历年龄衡量的结果大。基于这样的结 

果，可以变革传统的寿险定价模式：以3o岁的人为例，随机抽 

取一个样本，其生理年龄评估为 32．7岁，以 1元作为保额，其 

终身人寿保险的纯保费对比如表 1所列 。 

表 1 终身寿险纯保费对比 

从表 1可以看出，两者差异大于 1O ，这意味着原来通 

过 日历年龄定价的纯保费不足以反映投保人所面临的风险， 

或者说投保人用低的价格购买到了一份保障，从某种程度上 

看这是一种逆向选择。保险公司如果有大量保单，其聚集的 

风险是不足以通过保费来平衡的，将会给公司带来很大的经 

营风险。 

一 个 日历年龄为 30岁的人，其生理年龄的分布情况可以 

统计出来 ，其分布区间为 25~43岁，同时可以计算各种情况 

下的生理年龄保费，具体情况如图2所示。 

图 2 生理年龄的分布情况及保费情况(以 30岁男性为例) 

(下转第 9页) 
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从图2可以看到，其生理年龄分布明显偏 向右方，即整个 

群体的健康风险要比日历年龄3O岁大一些。如果以各群体 

测算的生理年龄对应百分比作为权重，测算保费的均值为 

0．1302，也明显要比日历年龄 30岁的纯保费更大。 

如果考虑日历年龄为 21～47岁的群体，计算每个日历年 

龄所对应的群体在生理年龄下测算的终身寿险纯保费(I元 

保额)，并计算其均值，得到该均值随日历年龄变化的关系，如 

图 3所示 。 

三 至 i 
图3 日历年龄定价结果与生理年龄定价结果的比较” 

从图3可以看出，整体上，生理年龄定价结果要普遍高于 

日历年龄定价结果，这反映了整个群体面临的风险要超过传 

统模式测算的保费，从另外一个角度说明利用生理年龄定价 

更加公平合理，让保险公司避免“死差风险”，也减小了投保人 

逆向选择的可能。 

考虑到深度学习技术的特征，生理年龄应用于保险领域 

并不仅局限于测算保费。事实上，保险公司里的许多业务可 

以直接引入深度学习，例如核保核赔、保单审核、过程管理等。 

希望通过此研究让保险公司意识到深度学习的作用，真正建 

立起自己的“智能大脑”。此外，因为保险公司自身拥有更多 

数据 ，这会进一步发挥深度学习技术的潜力。 

2 研究背景 

众所周知，金融和保险行业积累了大量数据，但是在与大 

数据及人工智能技术结合上的发展动力还不足，这一方面是 

因为金融和互联网存在一定的跨界性，复合的人才较少，创新 

思维缺乏；另外，金融业 自身的既有模式也起到了一定的阻碍 

作用。 

这种阻碍在许多细分领域得到了体现。本文以寿险定价 

为突破口来展示深度学习对传统模式的挑战，后续还将就此 

进行大量试验和研究 ，力图从多角度变革金融模式。具体来 

说，传统模式的寿险定价的核心在于获得寿命的分布函数(或 

者是生存函数)，然后通过计算精算现值获得精算纯保费。从 

保险诞生之初持续到现在 ，该模式一直未曾改变。但是常 

说的年龄真的反映了个体的死亡风险或者健康风险了吗?答 

案是否定的，它恰好和保险人所要承保的“风险”相关性不大 ， 

正因如此，保险公司必须承保大量个体来实现风险的分担，这 

反映了当前保险业的一个现实，即保险人不能更好地“把握” 

投保的个体所面临的风险。 

限于多方因素，该矛盾在过去不可能得到实质性解决，但 

是在基因、互联网、医疗技术、穿戴设备、人体量化、大数据等 

技术高速发展的背景下，我们认为解决的时机已经显现。本 

文就是沿着该思路 ，将这种可能归结为生理年龄 (Biological 

Age)，从而引入将深度学习作为代表的人工智能技术，基于 

大数据样本的积累，重新变革定价模式 以反映个性化的风险 

程度。 
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。)最早在 1693年，哈雷就编制了德国布勒斯劳市的生命表。 


