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【摘要】  目的　随着衰老理论的拓展与人工智能（AI）方法学的快速演进，AI 与长寿医学的交叉融合已成为延长人

类健康寿命的关键路径。本研究旨在系统揭示该交叉领域的研究格局、合作网络与前沿趋势，为其临床转化与健康管理

产业发展提供依据。方法　本研究以 Web of Science 核心合集（SCIE+SSCI）为数据源，系统检索2010–2025年间AI与长寿

医学交叉领域的英文文献，共纳入4 170篇有效文献，采用Bibliometrix与CiteSpace 7.0联合分析策略。结果　该领域发文量

呈指数型增长；全球格局形成中美双核心、多极化态势，机构合作划分为亚欧、美国与欧陆三大网络；研究主题汇聚为衰老

与多病共存核心概念、AI 驱动的身体成分与肌骨评估、深度学习驱动的神经影像衰老评估、可穿戴传感与移动健康、数

字表型与心理健康五个研究主题聚类；中、美、英三国研究侧重点存在明显差异：中国呈广覆盖、临床导向多线并进特征，

美国深耕方法学与数字表型，英国聚焦于脑龄方向。结论　本研究系统勾勒出 AI 与长寿医学交叉领域的研究格局、合作

网络与前沿趋势，可为该领域的临床转化及健康管理产业发展提供数据支撑与决策参考。
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[Abstract]   Objective　With  the  expansion  of  theories  concerning  aging  and  the  rapid  evolution  of  artificial
intelligence  (AI)  methodologies,  the  integration  of  AI  and  longevity  medicine  has  emerged  as  a  critical  pathway  for
extending human healthspan. This study is aimed at a systematic characterization of the research landscape, collaboration
networks, and frontier trends in this interdisciplinary field, so as to inform clinical translation and the development of the
health  management  industry. Methods　The  Web  of  Science  Core  Collection,  including  Science  Citation  Index
Expanded (SCIE) and Social Sciences Citation Index (SSCI), was used as the data source. English-language publications in
the interdisciplinary field of  AI and longevity medicine between 2010 and 2025 were systematically  retrieved,  and 4 170
valid records were included for a joint analysis using Bibliometrix and CiteSpace 7.0. Results　Annual publication output
showed exponential growth. The global research landscape exhibited a China–US dual-core and a multipolar pattern, with
institutional  collaborations clustering into 3 major networks spanning Asia–Europe,  the United States,  and Continental
Europe. Research topics were clustered into five major themes—the core concepts of aging and multimorbidity, AI-driven
body composition and musculoskeletal assessment, deep-learning-based evaluation of brain aging through neuroimaging,
wearable sensing and mobile health, and digital phenotyping and mental health. Marked differences in research priorities
were observed among the three leading contributors, including China, the United States, and the United Kingdom. China
demonstrated  broad  research  coverage  and  clinically  oriented  multi-track  development,  the  United  States  led  in
methodological  innovation  and  digital  phenotyping,  and  the  United  Kingdom  concentrated  on  brain  age  research.
Conclusions　This  study  systematically  delineates  the  research  landscape,  collaboration  networks,  and  frontier
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trajectories  in  the  interdisciplinary  field  of  AI  and  longevity  medicine,  providing  data-driven  evidence  and  decision-
making support for advancing clinical translation and the development of the health management industry in this field.

[Key words]　　Artificial intelligence　　Longevity medicine　　Geroscience　　Aging biomarkers　　Brain
age　　Digital phenotyping　　CiteSpace 

现代衰老研究的科学化始于19世纪末，经过逾一个

世纪的演进，2013年López-Otín 等[1]提出衰老九大标志，

2023年拓展至12个标志，进一步完善了衰老的系统生物

学图景 [ 2 ]。Kennedy  等 [ 3 ]据此系统阐述了老年科学

（geroscience）假说，主张靶向衰老核心机制有望同步延缓

多种年龄相关疾病。Bischof等[4]进一步提出基于衰老深

度生物标志物进行的生物学年龄诊断与个性化干预应从

成年中期即开始，以延长健康寿命，长寿医学（longevity

medicine）应运而生。2025年，Kroemer 等[5-6]提出以高通

量组学、临床与数字衰老生物标志物为基础，结合个体遗

传与心理社会暴露评估，构建精准长寿医学策略。目前，

长寿医学已不局限于对老年群体疾病发生后进行干预，

而是覆盖生命全周期，在疾病发生前进行风险预测并进

行干预，从而实现健康寿命的整体延长。

随着机器学习的发展，基于机器学习构建的血液生

化衰老时钟，DNA甲基化衰老时钟等在预测衰老相关疾

病风险中展现出显著的应用前景[7-8]。近年来，基于人工

智能（artificial intelligence, AI）算法构建的脑龄[9]、视网膜

年龄[10]等器官衰老指标，与基于代谢、免疫、微生物组等

构建的衰老评估模型结合，构成长寿医学的多维指标体

系。本研究基于Web of Science（WoS）核心合集，对

2010–2025年间人工智能与长寿医学交叉领域的英文文

献进行系统检索与分析，采用Bibliometrix与CiteSpace

7.0联合分析策略，全面描绘该领域的研究景观、合作网

络、主题聚类与前沿方向，为其临床转化提供数据基础。

 1     资料与方法

 1.1    数据来源与检索策略

以WoS核心合集中的SCI-Expanded与SSCI为数据

源，检索于2026年3月31日执行。采用主题检索（TS）策

略，最终检索式由两个主题集的布尔AND组合构成。

主题集1（A I方法学）：涵盖人工智能（a r t i f i c i a l

intelligence）、机器学习（machine learning）、深度学习

（deep learning）、神经网络（neural network）等AI核心术

语。主题集2：由于长寿医学作为新兴学科，涵盖范围远

超寿命（longevity）或抗衰老（anti-aging）的传统术语，

本研究采用了广义关键词扩展策略，将检索式从基础老

年生物学扩展到精准长寿医学，具体包括：（1）衰老核心

概念：长寿医学（ l o n g e v i t y  m e d i c i n e）、健康寿命

（healthspan）、老年科学（geroscience）等；（2）多组学衰

老时钟：表观遗传时钟（epigenetic clock）、蛋白质组时

钟 /年龄（proteomic  c lock/age）、转录组时钟 /年龄

（transcriptomic clock/age）、代谢时钟/年龄（metabolomic

clock/age）等；（3）器官特异性衰老时钟：脑龄（brain age）、

视网膜年龄（retinal age）、心龄（heart age, cardiac age）、心

电图年龄（ECG age）、动脉年龄（vascular age）、面部年龄

（facial age）等；（4）衰老生物标志物及机制：衰老标志物

（hallmarks of aging）、细胞衰老（cellular senescence）等；

（5）其他：代谢健康老龄化、微生物组与免疫衰老、数字

健康与干预手段。完整检索式见网络资源附表。

 1.2    纳入与排除标准

纳入标准：发表年份限定2010–2025年；文献类型限

定为Article与Review；语言限定为英文。初步检索获得6 678

篇文献，限定时间范围后剩余6 049篇，限定文献类型后剩

余4 965篇（其中Article 4 430篇、Review 535篇）。随后依

据WoS学科分类排除与研究主题无关的领域，学科分类

详细纳入排除标准见附录。

数据清洗：由于本领域标题多含机器学习、脑龄等高

频词，检测阈值过低会误检文献、过高则可能漏检重复文

献，故 Bibliometrix 端以标题为字段、采用默认阈值 0.95

判重；CiteSpace 端独立执行按标题、作者、来源、年份等

书目字段匹配检测的内置去重程序。两平台均最终保留

4 170篇，结果一致。文献筛选流程见图1。

 1.3    分析工具与方法

采用Bibliometrix与CiteSpace 7.0联合分析策略，R语

言端完成年度趋势、高产国家与机构的描述性统计；国家

间合作、机构合作及关键词共现网络采用 Louvain 算法

进行社区聚类 ，绘制国家 - 关键词差异化布局图。

CiteSpace完成关键词突发性检测，关键词时间线可视

化。CiteSpace主要参数设置：以LLR算法标记聚类，主题

时间切片1年；g-index（k=15）；LRF=−1.0；L/N=10；

LBY=5；e=50.0；不剪枝。

 2     结果

 2.1    年度趋势与全球分布

年度发文量呈指数型增长（图2A）。2010至2015年累

计不足60篇，2016年起持续加速，2021年后爆发式上升，

2025年单年达1 341篇。
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全球格局呈三阶段演变（图2B）。2010–2020年美国

略占优势、中国紧随，2021–2025年确立中美双核心，韩

国、德国、英国、印度等多国共同构成多极格局。中国由

紧随跃至与美国并列核心，反映其快速、大规模投入应用

的AI产业，在长寿医学领域快速追平美国的方法学先发

优势。

Louvain算法将国家间合作网络划分为两个主要社

群（图3）：以中、美、加、韩、澳、日、印度为核心的亚太-

北美集群（簇1），以英、德、意、法、瑞士、荷兰、西班牙、

北欧诸国为核心的欧洲集群（簇2）。中美、美英的双边合

作最为密切，而美国同时与两大集群保持高强度连接，是

衔接亚太与欧洲的枢纽。

 2.2    高产机构与合作聚类

高产机构划分为3个主要社区（图4A）。簇1为中欧学

术合作网络，整合了中国与英国主导的众多机构。簇2为

美国学术合作网络，以哈佛体系、加利福尼亚大学系统等

 

outside 2010–20252010–2025

(title similarity ≥ 0.95)

ineligible document type

irrelevant subject category

6 678 Records identi�ed from web of science core 
collection (SCIE + SSCI) via topic search

6 049 Records within the publication window 629 Excluded:

4 965 Articles and reviews retained 1 084 Excluded:

793 Excluded:
4 172 Records in relevant WoS subject categories

4 170 Records a�er de-duplication 
2 Removed: duplicate records

4 170 Records included in the bibliometric analysis

(4 430 articles; 535 reviews)

 
图 1  文献筛选 PRISMA 流程图

Fig 1  PRISMA flow diagram of the study selection process

 

2010–2015 2016–2020

United
Kingdom

Spain

Netherlands

Italy

France

United
States

Sw
it

ze
rl

an
d Sw

ed
en

Japan

Germany
China

Canada

Australia

Sweden

Spain

Netherlands

Japan

India

France

United
States

United
Kingdom

Sw
it

ze
rl

an
d

Korea

ItalyGermany

China

Canada

Australia

Switzerland

SwedenSpain

Netherlands India

Germany

France

United
States

United
Kingdom

Korea

Japan

Italy

China

Canada

Australia

2021–2025

6 6 7 6 11 16 31 43 77
127

218

366

470

560

776

1 341

0

400

800

1 200

20
10

20
11

20
12

20
13

20
14

20
15

20
16

20
17

20
18

20
19

20
20

20
21

20
22

20
23

20
24

20
25

Year

P
u

b
li

ca
ti

o
n

s

A B

 
图 2  年度发文趋势与国家/地区分布

Fig 2  Annual publication trends and country/region distribution

A: Annual publication output in 2010–2025; B: evolution of national output shown as Voronoi treemaps for three periods (2010–2015, 2016–2020, and 2021–2025).
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为核心。簇3为欧陆研究网络，以德、法机构为主体。

高产机构排名上，哈佛大学以208篇位居首位，加利

福尼亚大学系统（177篇）、哈佛医学附属机构（171篇）、

伦敦大学（153篇）、哈佛医学院（134篇）紧随其后（图4B）。

排名前十的机构中，美国占其六且均属同一社区，而伦敦

大学是唯一进入前五的非美机构，显示美国以哈佛为中

心的高度内聚，与英国的单点突出形成对照。

2.3    主题聚类、突发与时间线演变

Louvain 算法将关键词共现网络划分为五个主题聚

类（图5A）。聚类1为衰老与多病共存核心概念群，含衰

老、老年人群、细胞衰老、阿尔茨海默病、癌症、心血管

疾病等；聚类2为 AI 驱动的身体成分与肌骨评估，含肌少

症、身体成分、计算机断层扫描、骨质疏松、肥胖等；聚

类3为深度学习驱动的神经影像衰老评估，含深度学习、

脑龄、磁共振成像、神经影像、卷积神经网络、特征提取

等；聚类4为可穿戴传感与移动健康，含可穿戴传感器、可

穿戴设备、移动健康、计算机视觉等；聚类5为数字表型与

心理健康，含数字表型、数字健康、心理健康、抑郁症等。

关键词突发性检测（图5B）呈现清晰的演进脉络。

2010–2017年以皮层厚度、分类、算法、加速度计、活动识

别、寿命等基础方法学与神经形态学指标的突发为主；

2017–2018年前后涌现面部年龄估计、卷积神经网络、年

龄预测、跌倒检测、移动电话、步态、大数据等高强度突

发词，标志着深度学习与可穿戴、移动技术的大规模引

入；2019–2021年精神分裂症、数字表型、预测、神经网

络、心理健康等突发，反映数字表型与心理健康方向的快

速兴起；2022–2025年仅死亡率与细胞等少数术语持续突

发，其中细胞持续至2025年，提示领域已从早期方法学探

索转入应用深化阶段。

CiteSpace 时间线图谱（图5C）进一步归纳出六个相互

关联的成熟聚类（Modularity Q = 0.408 5，Mean Silhouette

S = 0.769 7），按聚类规模依次为 肌少症、细胞衰老、 数

字表型、 脑龄、 跌倒检测、 机器学习。

Louvain基于模块度优化，CiteSpace基于关键词共现
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Fig 3  Clustering of the inter-country collaboration network based on the
Louvain algorithm

The network is partitioned into two community by the Louvain algorithm;

the node size denotes publication output and the colors denote the communities
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图 4  高产机构与合作聚类

Fig 4  High-output institutions and collaboration clusters

CAS: Chinese Academy of Sciences; CNRS: Centre National de la Recherche Scientifique (French National Centre for Scientific Research); INSERM: Institut National

de la Santé et de la Recherche Médicale (French National Institute of Health and Medical Research); KCL: King's College London; MGH: Massachusetts General Hospital;

UC System: University of California System; UCL: University College London. A: Louvain-based collaboration network of the 300 most productive institutions, partitioned

into a China-Europe network (cluster 1), a US network (cluster 2), and a European network (cluster 3); B: the top 18 institutions ranked by publication output and their

community membership.
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网络与LLR标签，虽然聚类参数设置及边权重计算方式存

在差异，但所得主题方向高度一致（表1）。

 2.4    国家差异化研究布局

以中国、美国、英国三个核心国家的高频关键词绘

制国家-关键词放射图（图6），可见清晰的差异化特征。

中国关键词覆盖最广，机器学习、深度学习、肌少症、衰

老、老年人群构成第一梯队，脑龄、人工智能、细胞衰

老、预测模型、生物标志物、衰弱、磁共振成像等紧随其

后，呈现广覆盖、临床导向的多线并进态势。美国偏向方

法学与数字表型，其人工智能频数远高于中国，数字表型

在美国排名第五却未进入中国前十，显示美国在这一新

兴方向的领先布局，脑龄、衰弱、可穿戴设备、阿尔茨海

默病亦为其活跃方向。英国分布最集中，脑龄占其关键

词出现次数的比例为三国之最（约9.7%，中国约5.9%，美

国约6.3%），叠加磁共振成像与神经影像双双跻身前列，

凸显英国向AI驱动的神经影像衰老评估的显著倾斜。三

国的侧重差异，实质是各自疾病负担、数据禀赋与政策导

向在研究前沿上的投影。

 3     讨论

本研究联合使用功能互补的两种分析工具，Bibliometrix

基于 R 语言可复现流程，在描述性统计、共现网络社区

聚类，可视化相关领域结构特点以及合作格局方面具有

优势；CiteSpace 适用于突发性检测与时间线动态分析，可
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图 5  主题聚类、突发与时间线演变

Fig 5  Thematic clustering, burst detection and timeline evolution

A: Louvain-based keyword co-occurrence network (5 clusters); B: top 25 keyword burst detection by CiteSpace, showing the onset, end, and strength of each burst; C:

CiteSpace keyword timeline with clusters labelled by the log-likelihood-ratio (LLR) algorithm.

 970 四川大学学报（医学版） 第 57卷



揭示研究前沿与演进，并借助对数似然比标签自动提炼

主题。同时，两者采用不同算法所得主题方向高度一致，

形成交叉验证，增强了结论稳健性。

 3.1    增长动因与全球格局

本研究观察到的指数型增长曲线呈现三时段特征：

2010–2015年萌芽期、2016–2020年持续加速期、2021年以

来爆发期。2016年前后正值首个深度衰老时钟提出与深

度学习方法在生物医学影像、组学数据中取得突破的窗

口期[7]；2020年前后既是 COVID-19 疫情冲击老年人群的

时段 [ 1 1 ]，也是深度生物标志物研究密集涌现的时段；

2023–2025年大语言模型在医学领域的快速渗透[12]、衰老

标志框架的扩展更新[2]与器官特异性衰老时钟概念的成

熟同步发生。中美双核心格局中，美国先发优势源于 AI

技术[13]、老年科学与大型纵向队列的历史积淀[14]，中国快

速崛起则基于老龄化人口的迫切需求与庞大的影像/电

子病历数据资源[15]，英国发挥连接欧美集群的桥梁作用

并在脑龄方向具备领先地位。

 3.2    长寿指标体系的多维构建

该领域围绕着构建可预测、可解释、可干预的衰老

评估体系，目前正沿四条路径并行推进。AI驱动筛选分

子标志物路径机制特异性最强[8]，对应聚类1与#1（细胞衰

老），但依赖专门的组学检测，难以规模化。影像时钟路

径用深度学习从常规影像读取器官生物学年龄[16]，对应

聚类3与#3（脑龄），兼顾非侵入与可解释，最适合大规模

筛查。功能与身体成分路径以肌少症与 CT 身体成分分

析为代表，对应聚类2与#0（肌少症），最贴近现行诊疗流

程，临床转化最快。数字表型与可穿戴路径借移动与可

穿戴设备把评估推向日常场景 [1 7 ]，对应聚类4、5与#2、

 

表 1    Louvain与CiteSpace聚类结果对照

Table 1    Correspondence between Louvain co-occurrence clusters and CiteSpace timeline clusters 

Louvain co-occurrence cluster (Fig 5A) CiteSpace cluster
(Fig 5C) Shared thematic focus Representative keywords

Cluster 1: Aging and multimorbidity core
concepts

#1 cellular senescence Aging mechanisms and age-related
disease

cellular senescence; biomarkers; Alzheimer's
disease; cancer; cardiovascular disease

Cluster 2: AI-driven body composition and
musculoskeletal assessment

#0 sarcopenia Sarcopenia and body-composition AI
screening

sarcopenia; body composition; computed
tomography; osteoporosis; muscle mass

Cluster 3: Deep-learning-based
neuroimaging aging evaluation

#3 brain age Neuroimaging-based brain-age
assessment

deep learning; brain age; magnetic resonance
imaging; neuroimaging; mild cognitive
impairment

Cluster 4: Wearable sensing and mobile
health

#4 fall detection Wearable and mobile-health
applications

wearable sensors; wearable devices; physical
activity; fall detection

Cluster 5: Digital phenotyping and mental
health

#2 digital phenotyping Digital phenotyping and mental
health

digital phenotyping; digital health; mental health;
depression

Methodology dispersed across clusters #5 machine learning Early methodological foundation machine learning; prediction; classification

　Because the two algorithms differ in edge weighting and boundary assignment, a few peripheral keywords (e.g., Alzheimer's disease, older adults) may fall
into different clusters across the two panels.
 

Year 2012 2013 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

China
n = 1 184

M
ac

h
in

e 
le

ar
n

in
g

D
ee

p 
le

ar
ni

ng

Sarcopenia

Aging

Older adults

Brain age

C
el

lu
la

r 
se

ne
sc

en
ce

Predictio
n m

odel

Biomarkers

Frailty

M
agnetic resonance im

aging

389

113

113

94

77

70
68

68

65

60

57

45

A
rt

i�
ci

al
 i

n
te

ll
ig

en
ce

USA
n = 1 207

M
ac

h
in

e 
le

ar
n

in
g

A
rt

i�
ci

al
 in

te
lli

ge
nc

e

Aging

Deep learning

Digital phenotyping

B
rain ageF

ra
il

ty

M
ag

ne
ti

c 
re

so
na

nc
e 

im
ag

in
gSarcopenia

Biomarkers

Wearable devices

A
lzheim

er's disease

338

138

130

93

80

7663

49

48

45

41

38

UK
n = 474

M
ac

h
in

e 
le

ar
n

in
g

A
gi

ng

Arti�
cial in

tellig
ence

Deep learning

Brain ageM
agnetic resonance im

aging

N
eu

ro
im

ag
in

g

Fr
ai

ltyOlder a
dults

Biomarkers

Multimorbidity

W
earable devices

135
64

55

52

46

25
24

22

22

20

17

16

 
图 6  中国、美国、英国三国高频关键词差异化布局放射图

Fig 6  Radial layout of high-frequency keywords for China, the United States, and the United Kingdom

Each country is centred on its total publication output, with the top keywords and their frequencies arranged radially; the color is graded by the year in which each

keyword first appeared.
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#4。这些机制层级各异、应用场景互补，最终实现延长群

体健康寿命的目的。

3.3    国际差异化布局

中国研究热点紧贴临床筛查。我国3.1亿老年人口[18]，

对肌少症、衰弱、多病共存等筛查需求迫切[19-20]。庞大的

CT与电子病历数据加上快速迭代的AI能力，使身体成分

自动分析[21-22]、视网膜年龄[10]等影像筛查方向率先落地。

《“健康中国 2030”规划纲要》与《“十四五”健康老龄化规

划》把资源导向可规模化的基层筛查工具，促进中国研究

热点实现广覆盖、临床导向[23-24]。

美国的优势在方法学源头。表观遗传时钟、深度衰

老时钟等核心范式多由美国团队提出，方法学的关键词

强度亦远高于中、英，背后是老年科学的长期投入、大型

纵向队列与长寿生物技术产业的资本驱动。英国脑龄研

究独树一帜，既源于Cole等[25]的开创性工作，更依托UK

Biobank等大规模影像-遗传队列的训练数据，从而实现

从常规脑 MRI 精准预测大脑生物学年龄，并以脑龄差量

化脑衰老、预警认知衰退与神经退行性变[26]。

3.4    临床转化与健康管理产业前景

以肌少症为核心的身体成分分析方向呈现出较为完

整的临床转化链条[27]。利用 U-Net 与 Attention U-Net 等

深度学习语义分割网络，在常规影像学结果中自动识别

并分割骨骼肌、脂肪等组织比例，以实现肌少症等疾病的

筛查在常规体检流程中即可进行，具有显著的应用前景[28]。

借助卷积神经网络从影像学结果中预测大脑生物学年

龄，并经由AI算法提升精度与可解释性的方法学范式，近

年来已逐步拓展至眼底彩照、单导联心电等低成本硬件，

使AI驱动的器官衰老评估有望向基层机构渗透[29-30]。通

过可穿戴设备采集并分析个体数字表型是直接面向消费

市场的研究分支。通过长短期记忆网络或 Transformer

等时序深度模型处理智能手环、智能手机所被动采集的

步数、心率变异、睡眠分期与活动节律等高频信号，可输

出生物学年龄加速度或衰弱风险等综合指标，从而推动

健康管理服务从医疗机构向日常生活场景延伸 [17 ]。此

外，借助生成式人工智能与神经网络对衰老相关通路与

靶点进行挖掘，结合大规模化合物库的虚拟筛选，可显著

缩短抗衰老药物的研发周期，并为长期临床队列研究提

供有价值的补充[31]。

3.5    局限性

本研究局限包括：（1）以 WoS 核心合集为数据源，可

能造成对非英语国家研究贡献的低估；（2）Louvain聚类

与CiteSpace聚类对参数设置敏感，聚类结果应视为相对

划分；（3）仅能呈现时序与共现的相关性。但本研究所采

用的双平台联合分析策略与广义关键词扩展检索式，在

最大程度上保证了数据的代表性与结果的稳健性，所识

别出的研究格局、合作网络与前沿主题，仍能为理解 AI

与长寿医学交叉领域的发展态势、判断未来研究方向与

推动临床转化和健康管理产业落地，提供可靠的数据支

撑与决策参考。

 3.6    结论

本研究通过系统分析 4 170篇 2010–2025年间 AI 与

长寿医学交叉领域的英文文献，发现AI与长寿医学的交

叉在16年间从萌芽走向爆发，形成中美双核心、多极化的

全球格局。研究主题涵盖衰老与多病共存核心概念、AI

驱动的身体成分与肌骨评估、神经影像衰老评估、可穿

戴传感与移动健康、数字表型与心理健康五大方向。该

领域正沿分子、影像、功能、行为四条路径把衰老转化为

可测、可解释、可干预的临床指标，机器学习是贯穿其间

的共同方法学基础。最高产的中美英三国的研究侧重点

存在明显差异，中国凭借庞大的老龄化需求、影像与电子

病历数据及《“健康中国 2030"规划纲要》《“十四五”健康

老龄化规划》等政策导向，快速推动 AI 从方法学走向应

用层面；美国深耕数字表型与方法学；英国聚焦于脑龄研

究。研究结果有望为长寿医学的临床转化与健康管理产

业发展提供数据支撑。
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