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【摘要】脑年龄预测的研究对于深入理解个体神经发育、神经精神性疾病的早期诊断以及制定个性化治疗方案具有重要意

义，随着深度学习的不断发展，越来越多的研究专注于利用此类算法来预测脑年龄。相较于传统回归算法，深度学习具备

复杂模式学习、端到端学习和高度自适应性等优势，能更准确地揭示神经精神疾病的神经病理机制，为临床评估、辅助诊

断以及预后预测提供更为精准的工具。本综述提供了近年来深度学习算法在脑年龄预测研究方面的应用进展，介绍了在

脑年龄预测中深度学习模型的改进、多模态数据输入和可解释性研究上的进展，最后讨论了集成深度学习架构的建立方

法和制定统一的基准测试的未来挑战，并展望了深度学习在脑年龄预测中的应用前景。
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Abstract: Brain age prediction is of great significance to the in-depth understanding of individual neurodevelopment, early

diagnosis of neuropsychiatric disorders, and formulation of personalized treatment plans. With the continuous advancement

of deep learning, more and more researches focus on using such algorithms to predict brain age. Compared with traditional

regression algorithms, deep learning which has the advantages of complex pattern learning, end-to-end learning and high

adaptability can more accurately reveal the neuropathological mechanisms of neuropsychiatric disorders, and provide more

precise tools for clinical assessment, assisted diagnosis and prognosis prediction. Herein the study reviews the recent

advances in the application of deep learning algorithms in brain age prediction, introduces the achievements in deep learning

model optimization, multimodal data inputs and interpretability studies for brain age prediction, discusses the methods for the

establishment of integrated deep learning architectures and the future challenges of developing unified benchmarking, and

provides an outlook on the application of deep learning in brain age prediction.
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前 言

人脑是人体中最复杂的器官，也是意识、精神、语

言、学习和记忆等高级神经活动的结构基础。随着神

经影像技术的不断进步，基于多模态磁共振图像定义

的脑年龄已经发展成为个体化脑健康评估的重要生物

学标记物之一，通过分析与典型脑年龄轨迹的偏差，可

以识别出表现出病理性或非典型大脑发育和老化模式

的个体［1-3］。在脑年龄预测方面，传统的机器学习方法

仍然存在一些局限性，如对特征工程的依赖［4］、模型能

力的限制［5-6］以及数据表示的局限性［7-8］等。然而，近年

来深度学习算法在该领域获得推广应用，为解决这些

问题提供新的可能性，深度学习算法以其对复杂非线

性关系的建模能力以及无需传统的手动特征工程等优

势，在生物医学大数据融合分析、医学图像模式识别与

合成、疾病辅助诊断与治疗等领域展现出迅速的应用

发展。值得特别关注的是，有研究将脑磁共振图像作

为深度学习算法的输入特征预测个体的脑年龄，从而

为个性化的脑健康指数提供支持，这种方法对早期神

经认知障碍的诊断和治疗具有重要意义，有助于提高

早期神经精神疾病的辅助诊断与治疗水平，同时也有

助于深入探究生活方式对脑健康的影响。因此，本研

究将重点关注近年来深度学习算法在脑年龄预测方面

的研究进展，系统综述现有文献和研究，探讨脑年龄预

测领域的研究价值和未来发展方向，从而为脑健康管

理和疾病诊断提供更为深入的认识和支持。

1 深度学习算法与模型评估

1.1 基于深度学习的脑年龄预测框架

在过去十几年里，脑年龄预测研究主要采用传统

的机器学习算法，如随机森林［9］、多元线性回归［10］和支

持向量机［11］等方法来确定大脑年龄。这些方法虽然成

熟，但与使用成像数据作为输入的深度学习模型相比

存在一定缺点，如传统的机器学习算法通常需要进行

大量的特征选择和提取，无法直接处理原始图像数据，

这可能会忽略图像中捕捉到的关键信息；此外，传统的

机器学习算法通常提供群体层面的预测，无法进行精

确的个体层面推断。现如今除了传统的机器学习方法，

深度学习已成为神经成像领域的一种流行方法，其最

显著的优势之一是在对高度复杂的数据建模时，能将

特征提取、特征还原和预测阶段结合到统一的计算系

统中，被广泛应用于不同的任务中，如分割、病变检测

和分类［12］。因此，深度学习已成为脑成像研究的首选

技术，基于深度学习的脑年龄预测研究在过去十年中

以稳步增长的趋势增加［13］。

深度学习本质上是一种基于人工神经网络的机器

学习方法，通过多层次的神经网络结构来学习数据的抽

象表示，这种结构使模型能自动地从数据中学习特征和

模式，无需手动设计特征。在深度学习中卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）［14］是一种常用的

深度学习模型，尤其适用于图像处理和计算机视觉。通

常，CNN由输入层、隐藏层和输出层组成，隐藏层包括

卷积层、池化层和完全连接层，卷积层和池化层的主要

功能是从图像中提取高维特征，而完全连接层则负责整

合和转换这些特征。有研究将CNN等深度学习模型用

于脑年龄预测［15-16］，如Cole等［16］利用在T1加权MRI图

像上训练得到的3D CNN进行脑年龄的预测，模型表现

出良好的性能。总而言之，深度学习技术的成功应用为

医疗领域带来前所未有的机遇，能更深入地理解疾病、

更早地进行诊断，并为患者提供更精准的治疗方案。

图 1为基于深度学习算法的脑年龄预测流程图，包括数

据预处理、模型构建与训练、模型评估、预测脑年龄、辅

助诊断与治疗和探究生活方式对大脑的影响。

数据预处理

输入预处理数据

模型构建与训练

辅助诊断与治疗 与真实年龄比较 探究生活方式
对大脑的影响

模型评估

交叉验证 外部验证

训练集

测试集

脑年龄预测结果

图1 基于深度学习算法的脑年龄预测流程图

Figure 1 Flowchart of brain age prediction using deep learning algorithm
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1.2 脑年龄预测模型的评价手段

脑年龄预测任务本质上是回归预测，回归算法

的关键目标是从训练样本中学习模式，并使其能有

效地推广到未知样本，以提升模型的泛化性能，这种

泛化性能通常通过一系列指标来衡量，包括相关系

数 r、决定系数 r2、均方根误差（Root Mean Squared

Error, RMSE）以及平均绝对误差（Mean Absolute

Error, MAE）等。通过这些评价指标能更全面了解模

型在不同方面的表现，进而准确评估其泛化性能，有

助于确保模型在面对未知数据时能有效地预测并表

现出良好的性能。在使用深度学习进行回归预测的

过程中，充分而准确的模型评估是提高模型泛化性

能的关键步骤。

2 深度学习在脑年龄预测中的应用

人口老龄化是 21 世纪社会中重要的问题之一，

随着大脑老化，灰质、白质和皮层的厚度都会发生变

化，而且大脑老化的轨迹与健康的大脑老化平均轨

迹的偏离程度与患神经精神疾病的风险密切相关。

脑年龄的概念最近被用于研究神经退行性疾病，如

实现阿尔茨海默病的早期诊断，因此研究如何预测

老年人的患病风险是很重要的，研究者使用神经影

像数据建立大脑老化模型，模型中的预测年龄与实

际年龄之间的差异称为“脑年龄差”或“脑龄差”［17］，

正的脑年龄差距反映大脑处于加速衰老的状态，负

的脑年龄差距则意味着大脑处于减缓衰老或者正常

衰老的状态，准确预测出患者脑年龄差距有助于量

化疾病异质性，从而提高疾病风险筛查的效率。

近年来，关于脑年龄预测的综述性研究不断涌

现。Sajedi等［18］参考 2010 年至 2018 年近 40 篇文献，

简要讨论脑年龄预测领域的深度学习模型，重点关

注 T1加权 MRI 图像的预处理方法、特征提取技术和

回归算法。Mishra 等［19］参考 2010 年至 2021 年的 84

篇文献，重点探讨不同的脑成像方式、特征提取和减

少方法、回归算法、偏差调整方法以及脑年龄预测在

临床应用中的意义。另外，Tanveer等［13］参考 2017年

至 2022年的 35篇文献，聚焦于脑年龄预测领域所采

用的深度学习架构以及未来研究方向。本研究则总

结了 2019年以来脑年龄预测领域深度学习算法的最

新研究进展（表1）［20-42］。

2.1 模型改进

通过优化网络结构能充分融合先前经验和性能

启示，从而加速深度学习模型在特定任务上的创新

和适应。Peng等［28］基于VGGNet［43］设计一种“简单全

卷积神经网络”（Simple Fully Convolutional Network,

SFCN），相比其他流行的深度网络，SFCN 具有更少

的参数量。该网络应用在UK Biobank数据集（n=14 503）

上进行脑年龄预测，取得了 2.14年的MAE，结果显示

即使在较小的训练集规模下，SFCN的预测效果仍优

于传统回归模型。此外，在脑年龄预测和性别分类

任务中，SFCN展现出比没有完全连接层的轻量级架

构更少的过拟合和更好的性能；He 等［35］参考 Peng

等［28］设计的SFCN，提出一种包含两个部分的神经网

络：一部分是用于提取深度特征的 SFCN，另一部分

是用于关系回归的 Transformer，该模型在 Human

Connectome Project Lifespan Studies的数据集上进行

验证，取得 2.38 年的 MAE；Hahn 等［38］设计一个具有

不确定性的、可共享的和透明的蒙特卡罗暂退复合

分位数回归（MCCQR）神经网络，MCCQR 网络在高

维神经成像数据中提供稳健的、无分布的不确定性

量化，相较于现有模型实现更低的误差（MAE=2.95），

此外还具有检测异常大脑老化的能力；Bashyam等［25］

提 出 基 于 Inception-Resnet-v2 框 架 构 建 的

DeepBrainNet，Inception-Resnet-v2 结合跳过连接和

初始模块，在许多复杂的成像任务上表现十分优异，

因此，DeepBrainNet在脑年龄预测的实验中与其他常

见架构相比获得较高的预测精度（MAE=3.70）。

引入注意力机制的优势在于其能有效提高模

型对关键信息的关注度，使其在处理输入数据时

能更集中地关注对任务影响较大的部分。He 等［39］

提出 Global-Local Transformer 网络，包括一个从整

个输入图像中提取全局上下文信息的全局路径和

一个从局部块中提取局部细粒度细节的局部路

径，其中，全局路径和局部路径都使用 VGGNet［43］

作为主干从输入图像中提取深度特征，最后通过

注意力机制将来自局部块的细粒度信息与全局上

下文信息融合以预测脑年龄，最终该模型取得 2.70

的 MAE；Zhang 等［41］在设计网络时通过引入注意

力机制设计 AFA-Enhanced 3D-CNN，该网络集成解

剖特征和深度卷积特征，利用解剖特征注意力模

块来有效捕获显著的解剖特征，最终该模型在 8 个

公开数据集（n=2 501）上优于多种广泛使用的模型

（MAE=2.20）。

相较于从零开始训练的模型，迁移学习方法能

更好地适应不同站点的数据特征，从而提高模型的

泛化能力和预测准确性。Dular等［26］和Ren等［36］将迁

移学习应用于 CNN，结果表明在脑年龄预测中使用

迁移学习的模型效果优于从零开始训练的模型。此

外，Dular 等［26］在多站点数据集上训练和验证 4 种

CNN模型并进行3种迁移学习方法的比较，结果表明

偏差校正和领域适应在所有测试模型上表现相当，

且都优于完全迁移学习。
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2.2 多模态数据分析

迄今为止，脑年龄预测方法主要依赖于 T1加权

MRI图像，然而，这种单一模态的选择局限了对脑器

官结构性萎缩的全面揭示，深度学习模型以其模块

表1 深度学习算法在脑年龄预测中的最新研究进展

Table 1 Recent studies on deep learning algorithms for brain age prediction

年份

2019

2019

2019

2019

2020

2020

2021

2021

2021

2021

2021

2021

2021

2022

2022

2022

2022

2022

2022

2022

2023

2024

2024

参考文献

Amoroso等［20］

Ueda等［21］

Jonsson等［22］

Jiang等［23］

Kolbeinsson等［24］

Bashyam等［25］

Dular等［26］

Bellantuono等［27］

Peng等［28］

Kuo等［29］

Armanious等［30］

Cheng等［31］

Mouches等［32］

Lee等［33］

Hofmann等［34］

He等［35］

Ren等［36］

Poloni等［37］

Hahn等［38］

He等［39］

Zhang等［40］

Zhang等［41］

Wu等［42］

数据来源

ABIDE, BNU, ICBM, IXI, ADNI

Aoba Brain Imaging Project,

Tsurugaya Project

UK Biobank, IXI,

Icelandic Dataset

ABIDE, BNU, ICBM, IXI, ADNI

UK Biobank

LifespanCN

Multi-site Dataset

ABIDE

UK Biobank

PAC-2019

OASIS-3

OASIS, ADNI-1, PAC-2019

SHIP

MAYO Dataset

Private data

Human Connectome Project

Lifespan Studies

Shenzhen University

General Hospital

NAC, IXI and ADNI

German National Cohort

BGSP, OASIS-3,

NIH-PD, ABIDE-I, IXI,

DLBS, CMI, CoRR

UK Biobank, OASIS, ABIDE

1000FCP, ADNI, DLBS, IXI,

NRTIC, OASIS, PPMI, SALD

1000FCP, IXI, ADNI, OASIS

样本量

484

1 101

1 264

1 454

21 382

14 468

2 543

1 016

14 503

2 640

675

6 586

2 074

4 127

2 637

6 049

93

1 554

10 691

8 379

14 357

2 501

3 297

模态

T1

T1

T1, GM,

WM,

Jacobian

T1

T1

T1

T1

T1

T1

T1

T1

T1, Sex

T1,

Angiograpy

MR data

T1

T1

T1

T1, Blood

Parameters

T1

T1

T1

T1

T1

T1

模型框架

CNN

3D CNN

3D ResNet

VGGNet

3D ResNet

DeepBrainNet

Transfer Learning

based on CNN

3D CNN

SFCN

Ensemble of ResNet

Age-Net

Two-Stage-Age-

Network

SFCN

3D Modified

DenseNet

Ensemble of CNN

Ensemble of SFCN

and Transformer

CNN and Bilinear

Fusion Model

Efficient Net B0

MCCQR Neural

Network

Global-Local

Transformer

3D MSDNet

AFA-Enhanced 3D

CNN

CNN

年龄范围/岁

7~80

20~80

18~75

18~90

40~69

3~95

18~96

7~64

44~80

17~90

48~97

17~98

21~81

20~98

18~82

0~97

50~85

20~80

18~86

0~97

6~97

20~94

7~97

MAE/年

4.70

3.67

3.99

5.55

2.87

3.70

3.3

2.19±0.03

2.14

3.33

1.96

2.43

3.85±2.9

4.20±0.22

3.37

2.38

3.96

3.31

2.95±0.16

2.70

3.88

2.20

2.218±1.801

其他指标

RMSE=6.2±1.1

RMSE=4.71

r=0.96

r=0.810

–

–

r=0.978

r=0.91

RMSE=

2.91±0.03

-

–

RMSE=3.21

r=0.983

r=0.985

-

-

-

-

r=0.76

RMSE=4.65

-

r=0.985 3

-

RMSE=3.26

r=0.969

ABIDE：自闭症脑成像数据平台；BNU：北京师范大学；ICBM：国际脑映射联合会；IXI：图像信息提取；ADNI：阿尔茨海默病神经成像倡议；T1：T1加权

MRI图像；SFCN：简单全卷积神经网络；PAC-2019：全国并行应用挑战赛；OASIS：开放获取成像研究系列；MAYO Dataset：梅奥肺项目；SHIP：波美拉

尼亚健康研究；NAC：神经影像分析中心；MCCQR：蒙特卡罗暂退复合分位数回归；BGSP：脑基因组学超级结构项目；NIH-PD：帕金森病|美国国立卫

生研究院；DLBS：达拉斯寿命研究项目；CMI：儿童心理研究所；CoRR：可靠性和再现性联合会；1000FCP：1000个功能连接组项目；NITRC：神经影像

学信息学工具与资源交换所；PPMI：帕金森病症标志物数据集；SALD：西南大学成年人毕生发展影像数据库；AFA-Enhanced：解剖特征注意力增强
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化和高度灵活的设计特性而著称，因此更自然地倾

向于整合来自不同领域的多模态信息。Mouches

等［32］认为不同成像模式可以提供互补信息，因此提

出一种多模态成像的脑年龄预测框架，利用 T1加权

MRI 和血管造影数据集进行脑年龄预测，结果表明

结合T1加权MRI图像和血管造影MRI数据同时作为

模型的输入能显著提高脑年龄预测的准确性（MAE=

3.85）；同样，Ren等［36］构建了一个基于T1加权MRI图

像和血液参数两种模态的模型，将 T1加权 MRI 与 5

种血液生化指标和 9 种痴呆相关生物标志物相结合

构建双线性融合模型，结果取得了 3.96 的 MAE；

Jonsson 等［22］提出将 T1加权 MRI 图像、脑白质、脑灰

质和雅可比图作为模型的输入进行脑年龄预测，结

果取得了 3.99 的 MAE；Cheng 等［31］提出采用两级级

联体系结构的 Two-Stage-Age-Network，将 T1 加权

MRI 图像和性别标签作为输入，在脑年龄预测时取

得了 2.43的MAE。以上研究结果表明多模态数据作

为输入可以显著提高脑年龄预测的准确性。

2.3 可解释性研究

通常情况下，由于缺乏推断过程来明确模型输

出值与给定输入中的哪些组件相关，深度学习模型

被认为是“黑盒子”。在对复杂数据进行建模时，算

法透明模型（如决策树）的性能通常落后于高参数的

深度神经网络所能实现的性能，为满足对训练好的

模型进行解释、理解输入对输出的影响的需求，近些

年在脑年龄预测领域涌现了不少可解释性研究，这

些研究旨在使深度学习模型更具可解释性，使研究

人员能更清晰地理解模型的决策过程。

Bellantuono等［27］引入的人脑结构连接模型为理

解大脑内衰老模式提供了新的见解，并提供了关于

显示随着衰老而变化的解剖区域的特定信息，结果

表明小叶下核外白质和丘脑的 5 186体素和 1 702体

素在衰老过程中起着核心作用；Mouches等［32］提出使

用多模态成像进行脑年龄预测，结果发现具有最强

预测性的脑区包括外侧沟、第四脑室和杏仁核，而对

预测贡献最大的脑动脉包括基底动脉、大脑中动脉

M2段和左大脑后动脉；Hofmann等［34］将集成CNN与

分层关联传播相结合，从而捕捉小尺度和大尺度的

衰老变化，这些变化揭示了脑室和蛛网膜下腔的严

重扩大、白质病变和整个大脑出现的萎缩。与预期

老化的偏差反映了心血管风险因素，加速老化在额

叶 更 为 明 显 。 He 等［39］ 提 出 的 Global-Local

Transformer 提供了区域信息，能判断出哪些局部块

对脑年龄预测最为关键，并从受试者级别和群体级

别对MAE最低的局部块进行可视化解释。

3 总结与展望

本研究重点介绍了深度学习算法在脑年龄预测

领域的研究进展，为神经科学领域提供有价值的信

息，尤其是针对精神障碍和神经精神疾病的脑结构

和功能变化的研究。通过与正常脑年龄进行比较，

可以辨别与这些疾病相关的特征，为早期诊断和治

疗提供指导。然而，在对以上的文献进行深入回顾

后发现脑年龄预测研究仍存在一些不足之处：（1）集

成深度学习架构的建立方法。为提高预测的准确

性，当前的主要策略是通过采用多样性手段，如装袋

（Bagging）等，来建立集成深度学习模型。尽管这些

方法在一定程度上取得成功，但在这一特定应用中，

其他潜在的方法，如负相关学习，尚未充分受到关注

和探索。负相关学习作为一种潜在的集成方法，有

望通过引入多样性和降低模型间的相关性，进一步

提升脑年龄预测的性能。因此，对于其他集成策略

的更深入研究将有助于推动模型性能的进一步提

升，增强模型的鲁棒性和泛化能力。（2）缺乏统一指

标的基准测试。目前，脑年龄预测领域迫切需要建

立一套各类深度学习方法的统一基准测试体系，这

个基准测试应该考虑使用广泛接受的性能指标、一

致的评估协议，并覆盖多个数据集，以确保结果的可

靠性和可复现性。建立脑年龄预测方法之间的统一

基准测试不仅有助于形成对先进深度学习模型的共

识，而且有助于激发模型的多方面改进，这种改进包

括提高预测准确性、增强可信度以及优化训练和推

理效率，方便研究者可以更全面、公正地评估不同深

度学习模型在脑年龄预测中的性能。

总的来说，通过预测个体的脑年龄，医疗专业人

员可以制定个性化的健康计划和干预措施，提供更

准确、有效的医疗服务。未来的脑年龄预测研究将

继续探索优化算法和方法，以解决神经科学中的多

样问题，推动神经疾病的诊疗朝着更智能化、更个性

化的方向发展，为个体化治疗提供更准确的支持。
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