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在 1956年的一次会议上，来自加利福尼亚圣塔莫尼卡市

(Santa Monica)兰德公司 (RAND Corporation)的科学家们公

布了被称为第一个人工智能（artificial intelligence, AI）的项

目。一个被叫做逻辑理论机器 (Logic Theory Machine)1 的智

能装置能通过模仿人类解决问题的能力来证明复杂的数学

定理。如同其创建者所描述的那样，这个 “思考机器”当时

并未引起人们的关注。如今，AI已完全不可同日而语了：

AI软件嵌入在我们日常使用的许多电子设备中，2019年，

全球用于该项技术上的花费接近 360亿美元—比前一年增

加了44%。2

什么是 AI？这不好说，因为这个术语缺乏统一的定

义。 “我们很难分析和衡量人类的智能，因为它是我们脑子

中感受的事情，”北卡罗莱纳州研究三角园的 RTI

International 的高级人工智能研究员 Sam Adams说。 “那么
我们又怎么会知道这个智能是不是人工的呢？”

位于费城的宾夕法尼亚大学（University of Pennsylvania）

佩雷尔曼医学院 (Perelman School of Medicine)信息学教授

Jason Moore将 AI描述为构建像人类一样解决问题和推理的

软件及计算机的一门科学。他举了自动驾驶汽车的例子，自

动驾驶汽车必须识别道路上的行人和车辆，阅读路牌并能作

出瞬间的反应避免撞车。AI技术还可以增强人类的智能，因

为它可以让科学家在庞大的数据集中识别出他们自己无法探

测到的重要关联。Moore说，科学家们提出了一个新的术语

“增强智能”来描述这种能力。

如今，AI正在成为环境健康领域中一个强大的研究工

具。3,4 “我认为它是环境健康科学创新的催化剂，在如何最

好地利用大型复杂的数据这方面，它可以帮助我们解决许

多尚未解决的挑战，”美国国立环境健康科学研究所

(NIEHS)的代理所长 Rick Woychik说道。“理想情况下，AI

可以帮助我们提出新的假设或者为棘手的问题提供有效的

解决方案。”
环境卫生的科学家们已经在使用AI来搜索有用信息的

文献，对细胞和组织中污染物的影响进行建模，5 并根据遥

感数据对空气质量进行评估。6,7 根据美国国家毒理学计划

(National Toxicology Program, NTP)替代毒理学方法评估跨

部门中心的代理主任 Nicole Kleinstreuer介绍，AI可能最终

在细胞蛋白质合成器的转录组研究和评估 “暴露组”或个体

一生的化学暴露中发挥重要作用。

尽管如此，专家指出如果 AI的使用不当也会产生误导

性结果。AI算法很难被训练，其中很多都是 “黑匣子” —，

这意味着其内部计算要么是专有的信息，要么由于过于复

杂人们难以理解。8 科学家们或许有理由怀疑，当黑匣子处

理真实世界的数据时，它是否会如预期那样运行，是否会

因混淆信号影响其预测。

德州农工大学 (Texas A&M University)的毒理学教授

Ivan Rusyn慎重地表示，一些科学家可能会夸大了这项技

术，吹嘘 AI对医学和环境卫生难题的解决方案 “就在眼前

且触手可及”来误导公众。

Moore对此表示赞同，并补充道，AI在环境健康方面的

应用应该缓慢而稳步推进。 “在科学家们寻求解决每个问题的

正确方法时，我们需要保持热情的同时降低期望，”他说。

机器学习教程

AI背后的驱动力是机器学习，这是指计算机算法如何

随着经验的增加改进对执行指定任务的能力。9 其中一种方

法是学习识别数据中的模式。模式识别的训练可以是有监

督的 (由人指导)，也可以是无监督的，这就意味着算法随意

根据数据自行去识别模式。

监督算法首先必须训练它们如何识别标签数据集，例

如，一张数码照片中的一只猫、一个 DNA序列中的一个基

因，或者某个社区中可能的房价。根据数据的基本性质可将

算法的预测分为两类:一类是离散类(如 “猫”或者 “基因”)，另
一类是回归类(如 “价格”)，预测描述的是连续变量的测量值。

无监督算法是在没有任何指导的情况下自行组织数据。

例如，使用一种称为聚类分析的常用技术，这些算法会自

动将具有相似特征的数据分组。由于科学家们可能事先不

知道要寻找这些数据组群，所以聚类分析可能会牵出新的

和预料之外的发现。

机器学习的一个更强大的亚类叫做深度学习，它依赖于

分层排列的算法去模仿人类大脑的结构。10 例如，卷积神

经网络 (convolutional neural networks, CNNs)是一种灵感来

自于人类视觉系统排布和功能的深度学习模型。CNNs是当

今大多数计算机视觉应用的核心，例如 Facebook的照片自

动标签系统或遥感数据的判读。

还有许多其他类型的深度学习模型。循环神经网络

(recurrent neural network)是一种特别擅长于在时间序列数据

中发现模式的模型，这意味着数据组会随着时间的变化而变

化(比如股票市场价格或一天中臭氧浓度的波动)。另一种深

度学习模型被叫做自动编码器 (autoencoder)，用于无监督机

器学习，并且能应用于从极为有限的关键信息组中重建完整
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这个图展示了三组数据(行)，其中包含两个变量 (x-和 y-轴)以及两个结果(蓝色或红色)。在 10 种机器学习方法(列)中，每一个都试图通过构建 x
和 y 变量的数学函数来将圆点分类为蓝色或红色。颜色的深浅反映了模型把每个点分类为蓝色或红色的置信度。这些数字反映了分类的精确
性，或由模型正确分配的蓝色或红色结果的圆点比例。每种方法检测不同的模式并对每个数据组执行不同的操作。机器学习的挑战之一就是要清
楚哪种方法才是对一组特定数据的最佳选择。Image: 3-Clause BSD License. Figure created using the Scikit-learn library。18
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的数字图像和其他数据展示技术。在某些情况下，它们被用

来过滤掉无关的 “噪点”，这对锐化数字图像很有用。

为研究课题选择合适的模型至关重要，尽管要选择哪一

个并不总是显而易见。 “我遇到的一个最常见的问题

是，‘我应该用什么样的模型来处理我的数据?’ ”哥伦比亚

大学梅尔曼公共卫生学院 (Mailman School of Public Health)

的助理教授Marianthi-Anna Kioumourtzoglou说，她在化学

混合物的健康研究中使用了AI。她说，答案是研究人员应

该从清晰地构建他们想要回答的问题开始。

杜克大学土木与环境工程专业的助理教授 David Carlson

表示，需要避免的风险是 “过度拟合”，即一种选择不当的

模型倾向于捕捉数据中的噪点而不是真实信息。在这些情

况下，模型将产生不可靠的预测，他解释说，精心选择的

模型将是可以推广的。换句话说，一个精心挑选的模型将

能够很好地适应它以前从未见过的新数据。科学家可以应

用一些统计测试来验证他们的模型，这样他们就可以对模

型的普遍适用性更有信心。

尽管模型选择涉及到统计和计算机科学方面的专业技

能，但一些研究人员也正在转向日益增多的，能自动将模

型与他们的数据进行匹配的开源软件包。在 2019年的一场

主题为 AI促进环境健康的会议上，11 宾夕法尼亚大学的

Moore介绍了一种他自己研究团队开发的，名为 PennAI 的

软件包。 “你只需加载你的数据集，按一下按钮，人工智能

就会接管并启动它认为最佳的运行模式，”他说。据Moore

介绍，PennAI之所以能够做到这一点是因为它创建的这个

知识库能够判断哪个模型能处理哪种类型的数据，类似于

亚马逊等商业实体根据你的购物历史推荐你可能想买商品

的系统。

换句话说，Carlson解释道，PennAI和许多其他软件包

的目的是使 AI工具更容易被广大用户所接受。但是，他补

充说，尽管这样的工具比以往任何时候都更容易获得， “我
个人认为这种[一劳永逸]的系统现在还不存在，因为你需要

大量的专业知识和理解来使用和正确地解释系统所输出的

信息。”

当今环境卫生领域的人工智能景象

随着 AI进入环境康研究领域，该技术近期的机遇在好

几个方面得到体现。文本分析(也称为文本挖掘)使用机器学

习算法从论文和报告中提取有用信息。这是 “我们感兴趣的

一个很大的领域，” 美国环境保护署 (EPA)科学与信息管

理办公室主任 Jerry Blancato说。Blancato介绍道，理想情

况下文本分析将提供更好的方法来管理、查询和分类不同

来源的数据。

据英国兰卡斯特大学（Lancaster University）和美国循

证毒理学协作 (Evidence-Based Toxicology Collaboration)的

研究人员 Paul Whaley介绍，文本分析的进步将在很大程度

上提高了系统综述的效率，这是一个高度系统化过程，科

学家能从多个来源收集有助于回答某些问题的证据。就目

前的情况，系统综述很大程度上依赖于研究助理，他们必

须阅读数百甚至数千份文献。Whaley 说 EPA和 NIEHS都

已经开始使用机器学习算法自动化完成初步筛选，根据标

题或摘要中的关键词对文献进行分类。

更复杂的文本分析可能最终会允许算法去阅读和理解整

个句子，尽管这些程序对语言还没有丰富和细腻的理解

力。 “这正是我们真正在寻找的能力，”Whaley说。 “分类

是很有用的，但更重要的是我们需要能够通读报告并为我

们提取相关信息的机器学习系统。这样，相比从 25份报告

中手工提取数据，你可以从成千上万个可能有用的文档中

自动提取比手工收集容量更大、更丰富的数据集。”
Whaley补充道，朝这个方向迈出的重要一步将是建立

一个注释研究的 “全文语料库”，以用来训练算法更有效地

阅读技术语言。全文语料库是一组重要信息被手工强调或

标识的文档。据Whaley所说，在这样一个知识库上训练过

的算法，日后应用于其他文档中时，它将学习去识别和提

取类似的信息。

NTP的研究人员正在使用类似的方法着眼于开发能预

测化学毒性的计算机化系统。为此，Kleinstreuer的团队和

开源软件 PennAI 旨在简化用户的机器学习。在运行界面上(上图)，用户
选择可用的数据组进行分析。“最佳结果”框内显示了在每个数据组上哪
个算法执行得最准确。用户还可以通过点击 “实验完成” 框来浏览每个
数据集的所有结果。从这里，用户可以切换到 “AI” 选项，让软件自动
选择合适的机器学习算法和参数。或者在 “新建实验” 界面(下图)，用户
可以手动选择算法和参数设置。Image: Courtesy Jason Moore.
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橡树岭国家实验室 (Oak Ridge National Laboratory)的研究人

员正在联合开发一种算法，开发的第一步是系统将识别出

毒理学文献中的高质量论文。在这个初始过程中，审阅人

必须阅读论文，然后提取诸如，方案、测试的化学物质类

型和观察到的效果等信息。其目的是把这些论文中的信息

作为数据库的原始资料，这些数据库将化学结构与毒性终

点如：死亡率、内分泌紊乱和蛋白质反应活性等关联起

来。反过来，这些数据库可以被其他研究化学安全的团队

用来训练机器学习模型。

组建数据库需要 NTP的研究人员将公布的信息转换成

计算机可读的格式，以便计算机算法进行处理。 “我们现在

所做的很多事情对数字化研究来说都是计算机无法识别的

蛮力管理，” Kleinstreuer说。她补充道，NTP的研究人员

最近建立了一个与大约 1.5万个化学结构相关的啮齿动物

LD50 值(即杀死一组 50%化学暴露动物的剂量)的数据库。

Kleinstreuer说，随着模型开发的发展，整个过程—从选择

论文，到管理数据库，到最终开发出预测未经测试的化学

品毒性的算法—都可以在 AI的帮助下及时完成。

将机器学习应用于基于现场和卫星的遥感数据是另一个

新兴的发展。在 EPA，科学家们正在利用这项技术来绘制

洪泛区和蚊子栖息地的地图并开发预测模型，以便预警有

毒藻类爆发。在别的地方，其他研究人员用它来评估空气

污染水平。麦吉尔大学（McGill University）的流行病学家

Scott Weichenthal就是其中的一位科学家。在最近的一个研

究项目中，Weichenthal的团队发现，当应用于卫星图像

时，CNNs预测细颗粒物浓度 (PM2:5)的准确性几乎与世界

卫生组织 (WHO)全球疾病负担研究中所用的空气质量评估

模型相同。12

WHO的模型称为空气质量数据集成模型 (Data

Integration Model for Air Quality)，它依赖于许多不同的输

入，比如从地面传感器收集到的化学传输特征和污染测量

数据。Weichenthal和他的同事通过将来自 98个国家约

6000个地点的地面传感器数据与每个传感器位置对应的卫

星数据进行配对来训练他们的模型。一旦训练完成，这个

模型就可以仅根据地面特征来预测 PM2:5 的变化， “你需要

的只是卫星图片，”Weichenthal说。

基于这种方法，哈佛大学生物统计学家、数据科学计划

(Data Science Initiative)联合主任 Francesca Dominici将机器

学习估算出空气中 PM2:5 的浓度值与美国老年人死亡率的变

化相关联。13为了实现这一目标，她和同事们采用了一个

模型14，该模型结合了基于地面和卫星的测量方法并将机器

学习算法应用到数据中，以估算全美国平方公里范围内的

污染水平。他们将预测值与 2000年到 2012年间每个地区

所收集的数百万医疗保险支付的数据进行配对。他们的分

析表明，当空气中 PM2:5 增加 10 lg=m3，臭氧增加

10 ppb，分别与总死亡率增加 7.3%和 1.1%相关。13

可靠性问题

尽管如此，Dominici 将建模的 PM2:5 预测描述为猜测，

并补充说， “我们还不能量化来自机器学习的猜测有多

准。”正如她所说，当黑匣子的预测产生了 “我们在评估健

康影响时不能忽视的不确定性时”，这一点事关重要。

Weichenthal同意这项技术并非没有缺点。他承认，他

工作中的估算在模型预先训练之外的区域越来越不可靠。

此外，鉴于模型的内部计算有些不透明，驱动其预测所构

建环境的具体特征并不为人所知。

一个预测工作特别糟糕的情况发生在 2018年加利福尼

亚森林大火期间，谷歌使用了另一家公司专有的黑匣子机器

学习算法来支持其搜索页面天气微件 (widget)。该微件称空

气污染水平是安全的，15 尽管当地人们眼睁睁地看着灰尘正

在往他们的汽车上不断堆积。8 据 Carlson说，计算机科学家

目前正在试验各种方法去打开深层神经网络和其他黑匣子，

以揭示它们内部计算或生成具有同等精度的可解释模型。

同时，任何模型的准确性在很大程度上取决于它所接触

数据的数量和质量，以及训练数据和真实数据之间的差

包括 Frederica Dominici 在内的一些研究人员开发了一个机器学习模型
来预测美国各地的 PM2:5 浓度。该模型整合了遥感数据、地面 PM2:5
估算值和大气中气溶胶总量、气象数据、土地利用数据等。训练组(上
图)是基于美国环境保护署空气质量系统的监测数据。 该模型生成的图
像(下图)与地面真实数据非常接近，而且提供了更精细的空间尺度。
Image: Courtesy Benjamin M. Sabath.
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异。Carlson在 2019年写道，这些改变准确性的差异 “可能

会给机器学习方法带来重大问题。”8 Carlson声称 “修改单

个像素可以完全改变算法对一幅图像的理解”贴在停车标志

上的小贴花纸 “甚至可以骗过自动驾驶汽车上的现代工业计

算机视觉系统。”8

现在环境卫生领域中使用机器学习算法的一个优先事项

是确保其能够充分取得高质量的数据。 “如果不注重数据质

量，AI将无从下手，”Woychik补充说，NIEHS高度重视

开发可持续性系统以生成可与世界各地的研究人员轻松共

享的数据。他表示，实现这一目标的基础是数据生产必须

遵守 2016年首次发布的 FAIR指导原则 (FAIR Guiding

Principles)。16 这些原则规定，数据和相关的数据对象如代

码应该是可查找、可获得、可互操作，并且可以被人和机

器重复使用。

为此，NIEHS目前正在对其网络基础设施进行全面翻

新，以更好地为 AI的使用做好准备。研究所招聘了新的工

作人员，负责制定网络基础架构管理计划，包括更好地收

集、注释和存档数据以供现在和将来使用。17一旦那些系统

就位， “我们可以考虑用AI做更复杂的实验，”Woychik说，

“但目前很多事情还只是在设想阶段，我们不能过分乐观。”
同样地，EPA的官员最近成立了一个正式的指导委员

会，已成为那些对 AI感兴趣、希望提供培训、建议或咨询

的人的聚集地。 “我们有许多具有深厚专业知识的人，我们

希望分享资源并建立合作关系，” EPA的 Blancato说。

RTI的 Adams也认为，目前环境健康的重点仍然是为

机器学习算法准备数据。 “Facebook和其他公司在这方面做

得很成功是因为他们处理的是 TB级别的数据，”他说。

“我们这些从事科学研究的人仍在投入资源，给数据贴上标

签让人们可以使用。我们能用这项技术做什么(取决于)我们

如何整合收集到的数据。”

Charles W. Schmidt，理学硕士，居住在缅因州波特兰市的获奖记者。他
的作品曾发表在《科学美国人》Scientific American、《自然》Nature、
《科学》Science、《发现杂志》Discover Magazine、Undark、《华盛顿邮
报》Washington Post以及许多其他出版物上。
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