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生物学年龄量化方法研究进展
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【摘要】　生物学年龄已被证明优于时序年龄衡量个体间衰老的真实差异，但生物学年龄的量化

方法在衰老研究领域至今未达成共识。本文对目前常用的一些生物学年龄的量化方法进行概述，并

提出展望。

【关键词】　生物学年龄；　衰老；　量化

Progress in research of quantification of biological age 
Cao Limei, Chen Shuting, Wang Tong
Department of Health Statistics, School of Public Health, Shanxi Medical University, Taiyuan 030001, 
China
Corresponding author: Wang Tong, Email: tongwang@sxmu.edu.cn

【Abstract】 Biological age has been proved to be better than chronological age to measure 
the real difference of aging among individuals, but no consensus has been reached in the 
quantification of biological age in the field of aging research. In this paper, we summarize some 
commonly used quantification methods of biological age and discuss the its future development.
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常用于衡量人体生长发育的年龄主要包括时序年龄

（chronological age，CA）和生物学年龄（biological age，BA）。

CA 指一个人从出生时起到计算时止生存的时间长度，是常

用的年龄计算方法，也称“实足年龄”。BA 虽没有明确的定

义，但通常被解释为一个比 CA 更好地表达衰老生物体“真

实全局状态”的量，反映了人体组织结构和生理功能的实际

衰老程度，被视为个体的真实年龄［1］。BA 和 CA 之间的差

异被用来量化衰老率，即衰老速度［2］。

一、BA 的研究意义

受遗传、环境和生活方式等多种因素的影响，相同或相

近 CA 的个体，与衰老相关的表型，如器官功能状态等，可能

存在很大差异，因此，由出生日期习得的 CA 可能并不能反

映个体间真实的衰老差异。相反，由各系统生物标志物结

合不同算法计算所得的 BA，代表了身体组织和整个生物体

的功能状态，以及与年龄相关的疾病和残疾风险，是人体健

康状况的综合指数，能更准确地反映个体的遗传学、累积的

生活方式以及其他决定因素的综合影响。有观点认为，BA

比 CA 能更好地衡量个体的预期寿命［3］。

BA 的研究意义在于，不仅可以使个体知晓自己在生命

阶段所处的真实位置、可能会导致衰老加速（CA-BA<0）的

不利因素，以及如何更健康地生活使自己“更年轻”，BA 的

纵向研究还可以揭示个体的衰老轨迹；同时，在全球老龄化

加速，衰老导致心血管疾病、神经退行性疾病、癌症、慢性病

等的患病风险增高，疾病负担加重的背景下，准确地量化

BA 不仅可以筛选出衰老加速的高危个体［4］，及早进行抗衰

老干预，还可为各种抗衰老干预措施的有效性评估提供替

代终点，对健康老龄化战略的实施具有重要意义。量化 BA
主要分三步：衰老生物标志物的筛选、BA 计算以及评价。

二、衰老生物标志物与衰老相关结局的联系

随着研究者们对衰老背后基础机制的揭秘及高通量测

序技术的发展，可获取多种类型的生物标志物数据用于 BA
估计，如端粒长度、DNA 甲基化、转录组、蛋白质组等基因组

学数据及各种临床表型指标。目前，衰老生物标志物的筛

选，或基于与 CA 的相关性，或基于与死亡率或与年龄相关
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疾病发病率的关系。比较公认的 BA 生物标志物筛选标准

由美国衰老研究联盟提出：①与年龄有相关性，且相关性越

高，灵敏度越高；②可反复测试并对人体无创；③必须适用

于人类和实验室动物；④能够监控衰老的基本过程，而不是

因疾病所产生的影响。

不同的衰老生物标志物可能与不同的衰老结局相联

系，反映了衰老的不同方面。端粒是位于染色体末端的

DNA 非编码重复序列，作用是保持染色体完整性和控制细

胞分裂周期［5］。细胞每分裂一次，端粒就缩短一次，当缩短

至关键长度后，细胞会因无法分裂而死亡。端粒的长度决

定了细胞分裂的次数，控制着细胞衰老和死亡的过程，进而

影响人的寿命长短。目前已有大量科学实验证实，端粒长

度与心血管疾病、神经退行性疾病、肺部疾病、多种癌症等

有关，对健康至关重要［6］。有 3 种典型的衰老相关疾病与端

粒偏短存在明显关联，分别是 2 型糖尿病、间质性肺炎和肺

纤维化。Mons 等［7］对欧洲地区和美国的 2 项大型前瞻性队

列研究进行了个体参与者数据荟萃分析，发现最短端粒长

度的五分位数与最长长度的五分位数相比，年龄调整后的

风险比在全因死亡率、心血管疾病死亡率和癌症死亡率方

面分别高 23%、29% 和 10%；端粒长度缩短还与阿尔茨海默

病［8］、精神分裂症［9］等的发病率增高有关。

DNA 甲基化时钟，由基于 CpG 二核苷酸胞嘧啶的 DNA
甲基化标记构建，依赖于数学算法和 CpG 集的组合使用来

估计细胞、器官或个体的 BA，是目前认为最准确的 BA 预测

因子［10］。至今已开发出近 20 个 DNA 甲基化衰老时钟［11］，不

同时钟选择的特定 CpG 位点通常不会重叠，并且不同的表

观遗传时钟捕获不同的生物信号，因此，同时评估几个 DNA
甲基化时钟可能是捕获衰老过程复杂性的最有效策略。许

多与年龄相关的疾病，如心血管疾病和癌症，都观察到了

DNA 甲基化模式的改变。此外，其他类型基因组学模式改

变也被证实与衰老相关疾病有关，如代谢组学改变与老年

肥胖、抑郁、2 型糖尿病发病有关［12］。

目前，尚没有单一的衰老生物标志物本身足以测量衰

老，血液复合型生物标志物算法被认为是一种比单一衰老

生物标志物指标更可靠的替代方法。2013 年，Levine［13］基

于 NHANES Ⅲ的大型纵向随访数据，选择了 30~75 岁共

9 389 名参与者，随访期间测量了 21 种指标，最终筛选出

10 个指标进行了 BA 估计，结果显示 BA 估计数是比 CA 更

显著的死亡率预测因子。高可及性、标准化的方案和可负

担得起的价格使临床生物化学测试成为一个很有前途的衰

老生物标志物来源，可以独立使用或补充用于其他 BA 预测

的候选指标集。

三、BA 量化方法

迄今所提出的用于 BA 估计的方法主要有：多重线性回

归（MLR）、主成分分析（PCA）、Klemera-Doubal 法（KD 法）、

机器学习（ML）和深度学习（DL）等。对 BA 估计的评价［3］主

要从 3 方面进行：①估计精确度评价：可通过计算 BA 与 CA
的相关性、平均绝对误差（MAE）及均方根误差（RMSE）等的

大小来评价 BA 估计的精确度；②衰老率评价：衰老率定义

为 BA 与 CA 回归的残差，∆=CA-BA。∆为正表明个体处于

较“年轻”的状态；∆为负表明个体衰老加速；③BA 预测能力

评价：可通过构建 Cox 比例风险回归或 logistic 回归等模型

评估 BA 加速度与死亡率、疾病计数或其他健康相关结局的

关系来评价 BA 预测能力的大小。

1. MLR［14］：最早的建立 BA 预测模型的统计方法之一。

该模型首先基于与 CA 的相关性筛选生物标志物，然后将筛

选的生物标志物与 CA 做回归，得到的 CA 预测值为 BA：

CAi = BAi + ε。1983 年，Dubina 等［14］对 5~29 月龄大鼠分性

别建立了 MLR 的 BA 估计公式，结果显示，处于 8~23 月龄大

鼠的平均 BA 接近 CA，而幼龄（5~7 月龄）大鼠的 BA 被高估，

老龄（24~29 月龄）大鼠的 BA 被低估。对年龄谱两端 BA 估

计的失真在线性回归中很常见，这意味着与真实 BA 相比，

自变量取值范围两端的个体 BA 估计有一定的误差，且距离

CA 中心位置越远，误差越大。2000 年，丹麦哥本哈根-瑞典

一项针对 50~59 岁男性的研究进行了 3 种线性回归方法的

比较，结果同样证明了线性回归的这一缺陷［15］。

MLR 方法计算简便，易于解释，但 MLR 模型对年龄谱

两端 BA 的高估和低估会导致相对较低的决定系数［16］。此

外，该模型基于与 CA 的相关性选择衰老生物标志物，因此

该方法还存在“生物标志物悖论”，即与 CA 接近完全相关的

生物标志物被认为应该由 CA 直接替代。

2. PCA：用于 BA 估计的主要方法之一。利用 PCA 建立

BA 估计方程的方法通常包括相关分析、稳定性分析（仅存

在于纵向研究中）、冗余分析、PCA 和方程构建 5 个步骤［17］。

该方法目的是将原始生物标志物转换为一个（或一组）功能

不相关的新变量，用较少的不相关变量来解释最多的方差，

而不是结合不同的变量组成一个回归方程。

2007 年，Nakamura 和 Miyao［18］收集了日本健康成年男

性生物标志物纵向数据，使用 PCA 获得的因子得分系数进

行加权求和建立了 BA 估计方程，并用多元 logistic 回归分析

了生活习惯（如吸烟）对衰老的影响。研究表明，以 BA 为代

表的不同年龄段男性的衰老率并不是恒定的，而是遵循指

数曲线，老年组 BA 的变化率是年轻组的 1.8 倍。此外，横断

面分析不能用来得出衰老现象随时间发生变化的结论。相

反，纵向设计显示年龄相关变化的时间轨迹。2010 年，Bai
等［19］利用北京-沈阳-大连汉族健康人口的横断面数据，建

立了中国人群的 BA 估计方程，研究证明 BA 在评估中国健

康人群的老龄化率方面优于 CA，且 BA 预测的生物衰老率

随着 CA 的增加而加速，并在健康男性和女性达到≥75 岁时

达到峰值，生物衰老率与 CA 密切相关。

PCA 方法对年龄谱两端的 BA 估计进行了校正，避免了

MLR 的缺陷［20］。然而，通常情况下，PCA 方法的最后一步是

在新的生物标志物上应用 MLR 方法，因此，该方法仍然是

基于线性的，未解决“生物标志物悖论”。

3. KD 法：2006 年，Klemera 和 Doubal［1］提出了一种在非

线性情况下也适用的 BA 的最优估计方法，即 KD 法。KD 法
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使用了一个不同的概念来建立 BA 估计方程。其基本原理：

计算 BA 估计值的过程是使由对象的生物标志物值确定的

点与由所有生物标志物空间中回归函数确定的一维直线

（或曲线）的距离最小化。它没有使用线性回归作为基本工

具，而是通过计算 BA、CA 和生物标志物之间的数学关系，

基于生物标志物与 CA 之间的关联强度得出一个加权总和，

并纳入了非线性的概念。该方法的另一个优点是，CA 被用

作标准的生物标志物纳入模型，大大提高了 BA 估计的精

度，并阐明了已知的“生物标志物悖论”的相对性。模拟结

果表明，将 CA 作为生物标志物进行估计会显著降低 BA 估

计的标准误。在预测死亡率方面，KD 法已被证明优于其他

传统方法［13，21-22］。

2020 年 ，一 项 针 对 新 加 坡 华 人 的 队 列 研 究 比 较 了

MLR、PCA 和 KD 法在 BA 预测衰弱和死亡率方面的差异［23］。

结果表明，KD 法的 BA 在年轻组中具有显著的预测能力，且

对于 CA 相同的群体来说，BA 加速的群体比 BA 年轻的群

体，其虚弱的发生率更高，健康状况更差，功能退化更严重。

2017 年，Jee 和 Park［24］利用 KD 法建立了韩国健康女性的 BA
估计方程，并与 MLR、PCA 方法所建立的方程进行了 BA 估

计精度的比较。结果证明，基于所选生物标志物建立的 KD
法的 BA 预测模型为 BA 的实际评估提供了更可靠和更稳定

的结果。2013 年，Levine［13］通过比较 5 种 BA 估计方法的精

度和预测死亡率的能力，包括 PCA、MLR、KD 法、PCA 结合

MLR、PCA 结合 KD 法，并将每种 BA 计算结果与 CA 进行比

较。结果发现，KD 法用于 BA 估计是更可靠的死亡率预测

因子，且表现明显优于 CA。此外，当在模型中纳入 CA 时，

KD 法具有更强的预测能力，并导致 CA 不再与死亡率显著

相关。2015 年，新西兰达尼丁研究中心将 Levine［13］的研究

结论用于量化年轻人群的 BA，强调了在年轻人群中开展衰

老研究的重要性［21］。

4. ML［25］：由于基因表达数据的高维性、异构性、稀疏性

和不规则性及衰老过程本身的复杂性，ML 方法越来越多地

用于分析人类衰老的生物标志物。ML 可以从数据中学习

关系，而无需事先定义关系，主要的吸引力在于能够在不需

要对潜在机制进行强有力假设的情况下导出预测模型，这

些机制通常未知或定义不足。用于预测的 ML 方法进一步

分为线性模型和非线性模型。如 Galkin 等［26］所综述的，大

多数 DNA 甲基化年龄预测因子是系数正则化方法（弹性

网、岭回归或 Lasso）的线性模型，非线性模型如支持向量

机 、K 近 邻 法 和 随 机 森 林 ，也 已 经 被 用 于 年 龄 预 测 。

2021 年，华中科技大学团队使用极端梯度增强方法开发了

一个 BA 预测因子，并与其他 ML 方法（弹性网、支持向量机）

和 PCA、KD 法等进行了比较［4］。结果表明，在不同的建模

方法中，基于极端梯度增强方法的 BA 与 CA 相关性最高，误

差最小。此外，本研究利用排列特征重要性技术确定平均

频率听力阈值、1 秒内用力呼气量、性别、SBP 和同型半胱氨

酸是 BA 预测因子的五大重要特征。

然而，传统的 ML 和数据挖掘方法通常需要特征提取来

获得稳健性［27］。特征提取是一个主要的挑战，因为它需要

重要的专业领域知识。DL 的最新进展提供了一种从复杂

数据中引出有意义的知识的范式转变，而无需执行显式的

特征提取，优势突出［3］。

5. DL：深度结构化学习，也被称为 DL 或层次学习［25］，

指的是一类 ML 技术，利用许多层的非线性计算单元来建模

数据之间的复杂关系。这些体系结构由多层组成，每个连

续的一层都使用来自前一层的输出作为输入；较高级别的

特征从较低级别的特征中派生出来，以形成一个层次表示，

这种特性的层次通常被称为深度神经网络（DNN）。初始单

隐层人工神经网络与 DNN 的区别在于深度，也就是处理数

据的节点层数，通常超过 3 层被称为 DL。因此，“深”是一个

技术术语，意指不止一个隐藏层。迄今为止提出的不同架

构中，递归神经网络、卷积神经网络（CNN）、生成对抗网络

和迁移学习技术在衰老研究中应用越来越广泛。

DL 模型已用于不同类型数据开发衰老时钟。2016 年，

Zhavoronkov 实验室发布了第一个基于 DNN 的衰老时钟［28］。

他们利用多个 DNN 的集合，对包含超过 5 万健康受试者数

据集的 41 个血液测试指标进行了训练，并与其他 7 种 ML 模

型进行了比较，证明 DNN 模型表现优于其他模型，表现最

佳 的 集 成 DNN 模 型 MAE 为 5.55 年 。 2018 年 ，Mamoshina
等［29］扩大样本量，利用加拿大、韩国、东欧地区国家的数百

万匿名受试者对上述集成 DNN 模型进行了验证，结果显

示，韩国受试者拥有更小的 BA。该研究还发现，衰老缓慢

或预测更年轻的个体预期寿命更高。

高通量方法的快速发展使基于基因组学的 DL 衰老时

钟被逐步开发。2015 年，Peters 等［30］提出了第一个转录组

衰老时钟，它是根据 14 983 名个体的全血基因表达阵列数

据进行了岭回归，MAE 为 7.8 年。该研究显示预测年龄的增

加 与 高 血 压 、血 糖 和 胆 固 醇 水 平 增 高 有 关 。 2018 年 ，

Fleischer 等［31］发布了一个转录组衰老时钟，该时钟对 133 人

的皮肤成纤维细胞谱进行了训练，MAE 为 7.7 年。同年，第

一个针对骨骼肌健康个体的基因表达谱的深度转录组衰老

时钟也出现了，MAE 为 6.24 年［32］。目前转录组衰老时钟还

没有达到 MAE<5 年的准确性，但随着 ML 和 DL 方法的发展

和应用，实现可能只是时间问题［26］。在目前提出的 3 个转

录组时钟中，基于 DNN 的时钟是最准确的［26］。其他如基于

蛋白质组［33-34］、代谢组［12］、宏基因组［35］、多组学数据［36］的 DL
衰老时钟也陆续被研究者开发出来。

深 度 成 像 衰 老 时 钟 在 预 测 实 际 年 龄 方 面 更 准 确 。

2018 年，Bobrov 等［37］使用眼角区域的摄影图像进行衰老

预测。该时钟是一种利用 DNN 模型和 8 414 张眼角图像

预测 CA 的方法，MAE 为 2.3 年。2015 年，Chen 等［38］发布了

第一个基于 3D 面部图像的 BA 估计方法，MAE 为 6 年。与

其他衰老时钟相比，图像数据在与其他类型数据相结合时

更有价值，且具有无创和低成本的优点。

此外，DL 方法还用于穿戴和移动设备提供的身体活动

数据衰老时钟的开发。2019 年，Rahman 和 Adjeroh［39］将深
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度卷积长短期记忆模型应用于每分钟测量的为期一周的身

体活动数据来估计 BA。2020 年，Ashiqur 等［3］发现，不同的

DL 模型在不同的数据模式上表现良好，尤其是二维 CNN，

倾向于在图像数据上表现最好。

DNN 在人类实足年龄预测任务中明显优于回归模型，

因为它们允许捕获非常复杂的非线性函数、反馈回路和隐

藏参数，且对缺失值不敏感；但目前 DL 算法主要用于单一

类型数据衰老时钟的开发，如何对应不同的数据类型，使用

不同的 DL 方法，最后进行数据融合，得到更精确的 BA，将

是未来有潜力的研究方向。

6. 其他方法：

（1）马氏距离（DMs）：2013 年，Cohen 等［40］应用一种基于

统计距离的测度来测量多系统生理失调，即 DMs。该方法

首先测量各系统生物标志物的值与参考群体平均值的距

离，然后将该距离测量值进行对数转换，转换后可得到老年

个体生理失调测量的单一值。尽管生理失调不能直接估计

BA，但捕捉了从健康状态向非健康状态过渡的临床前表

现，就其与死亡率和疾病的相关性而言，是一种很有前途的

衰老测量方法。2019 年，Arbeev 等［41］研究得出，生物标志物

与其正常状态的多重偏差可能导致对许多疾病的易感性增

加，该研究支持使用生理失调作为从健康状态过渡到非健

康状态的临床前指标。2021 年，Liu［42］利用 KD 法和 DMs，在

中国人群中开发 2 种复合衰老测量方法。结果表明，这 2 种

年龄指标都能预测死亡率，而且在按年龄、性别、文化程度

和健康行为进行分层后，结果仍然是稳健的。

（2）衰弱：老年人的一个共同特征是衰弱，研究者将衰

弱定义为“一种与年龄增长相关的多种生理储备的功能衰

退和压力源性脆弱性增加的状态”［43］。衰弱表型和衰弱指

数是常见的 2 种衰弱测量方法：衰弱表型基于是否存在 5 种

症状或体征（在过去 12 个月内体重减轻、自我报告的疲惫、

握力弱、步行速度慢和低体力活动），衰弱指数则反映了健

康赤字的累积数量。许多研究表明，衰弱与老年人群死亡

率之间有直接联系。2019 年，一项针对 1 788 名中国社区老

年人群的研究得出，与在该指数上得分稳健的老年人群相

比，衰弱指数定义的虚弱其全因死亡风险增加 2.31（95%CI：
1.16~4.60）倍［44］。

（3）结构方程模型（SEM）［20］：是基于变量的协方差矩阵

来分析多指标变量间错综复杂关系结构的多元统计分析方

法。SEM 已用于衰老研究，但未用于 BA 估计，可能的原因

是 SEM 只构建了 BA 的潜在概念，而不是特定的变量，不能

直接与 CA 进行比较。SEM 在 BA 研究中的尝试可能为分析

潜在变量和各因素之间的相互作用提供了思路。

四、展望

衰老的生物标记物或衰老时钟是一种很有前途的工

具，有可能为评估临床健康寿命延长的干预措施的治疗疗

效提供定量基础。然而，BA 量化并不容易。首先，衰老是

一个复杂的过程，只影响一个或几个器官的细胞内少数生

物过程的功能障碍可以传播到身体所有部位，因此，当只监

测有限数量的生理过程时，就不能完全理解或控制衰老。

最近的研究表明，一套生物标志物，而不是任何单独的生物

标志物，构成了评估患者健康状况最有效的手段，但目前大

多数研究只关注单一数据类型与不同健康结局的关系，且

由于 BA 尚缺乏精确的定义，很难比较各类型数据所代表的

衰老不同方面［29］。第二，衰老是一个渐进的、时间依赖的过

程。从横断面分析中出现的生物参数和实足年龄之间的相

关性只能揭示该参数在特定时间点的年龄差异，不能得出

由于衰老现象而发生变化的结论。相反，纵向设计可以提

供与年龄相关变化随时间变化的更完整的解释。第三，衰

老具有高度的人口特异性，受遗传、环境等因素的影响，各

个国家、地区之间衰老方式可能存在很大差异，因此，种族

多样性的衰老时钟可能比一般的衰老时钟能更准确地量化

BA［29］。此外，衰老的性别差异现象已经在动物实验和人类

中得到了广泛研究，且结果一致。

在估计 BA 的现有方法中，一个可能的缺点是其大多假

设输入的生物标志物随年龄呈线性变化，实际情况往往不

是这样。未来的工作应该模拟生物标志物与年龄非线性关

系的生物衰老估计量［23］。人工智能方法可能提供了解决方

案，它使用多种数据类型估计 BA，并可挖掘生物标志物与

实足年龄之间的非线性关系，利用 DL 的分层特性，使用适

当的深度模型单独处理每个数据源，最后将结果堆叠在联

合模型中以实现被测量数据的多模态整合［25］。

此外，目前大多数研究对 BA 的评价主要集中于估计的

准确性方面，但计算 BA 更重要的目的是对各种健康结局及

死亡率进行预测，结局预测方面评价指标单一，需开发一套

更为完整的 BA 评价指标体系，以实现对不同衰老生物标志

物所代表的衰老的不同方面进行更精确的预测和更完整的

解释。

最后，有研究者提出，衰老研究不应该只研究老年人

群，还应该研究年轻人群［21］。由于与年龄相关的生理变化

从生命早期就开始积累，在疾病诊断前的数年内影响器官

系统，将衰老过程量化到足够年轻的人群，在年轻时期就采

取干预措施来预防年龄相关疾病，其价值更大，这为抗衰老

疗法打开了一扇新的大门。此外，应该开展进一步的工作

来研究决定生物衰老和健康寿命的个体差异的遗传、环境

和行为因素。
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