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基于支持向量机的玻璃制品成分分析鉴别与研究
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【摘　要】中国古代玻璃作为其中文化交流重要的载体，针对古代玻璃制品化学成分与其他特征之间关联性的问题，

本文结合聚类与决策树算法，建立逻辑回归预测模型，得出文物样品表面有无风化与化学成分的关系及不同类型玻璃的分

类规律，并预测其风化前的化学成分含量，最后分析不同类别的玻璃文物样品之间的化学成分关联与差异性.
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引言

丝绸之路作为古代中国与西方最主要

的文化与经济交流通道，一直以来受到人

们广泛的关注，中国古代玻璃作为其中文

化交流重要的载体，吸引着大量的科研人

员对其化学成分进行研究与讨论.本文主

要研究玻璃制品成分分析与鉴别关系，对

于古代玻璃制品的成分分析与鉴别需要利

用收集到的数据 建立适当的数学模型，

对玻璃文物表面风化与玻璃类型等其他因

素是否存在关系以及分析文物表面的化学

成分从而得出统计规律，最终根据风化点

来预测风化前化学成分及含量，以及对于

不同的类型进行亚类划分，最后对于分类

结果进行分析.对不同类别的玻璃文物建

立数学模型分析其关联性以及差异性。

1　模型的建立

鉴于掩埋环境对古代玻璃的影响而造成不同程度的风

化，并且其成分比例也会发生变化，影响考古的结果[1]。

本文首先对古代玻璃表面风化、颜色、类型、纹饰进行分

类定义变量，用多因素方差分析和对应分析方法分析指标

之间的相关性，对玻璃风化前后化学成分规律变化进行

分析，流程分析图如图1所示.本文先进行数据的预处理工

作，将每个文物的化学成分含量分别求和将小于85%和大于

105%的数据进行剔除，其中缺值对其当做无效数据除去，

经过分析发现空值为未能检测到此化学元素，故将其赋值

为0，最终得出的预处理结果见附录链接中表1。

为了给出玻璃文物风化与其他因素的关系，以及玻璃

类型与化学成分的统计规律.本文将玻璃类型，玻璃纹饰[2]

（分成ABC）以及颜色作为风化特征再利用统计软件分析得

出玻璃文物表面风化与玻璃类型的关系得到如下结论：（1

）B 纹饰非常容易风化， C 较容易被风化，A 的抗风化能

力最强；（2）铅钡类型玻璃更容易被风化；（3）玻璃颜

色为黑色的更加容易被风化，绿色和深蓝色最不容易被风

化，饼状图见附录链接中图2-图5。

运用皮尔逊相关系数求解，然后根据斯皮尔曼系数来判

定某化学成分是否与风化相关性高，从而确定风化化学成

分.总体和样本皮尔逊系数的绝对值小于或等于1.皮尔逊相

关系数两个变量的位置和尺度的变化并不会引起该系数的

改变,对于样本皮尔逊相关系数:

 其中各个参数为.

将相关数据代入上述公式，进行数据的相关性分析，得

出结果如附录的表3所示，进行热成像，然后求解风化系数

见附录链接中图6、图7。

综合两种方法的结果可以得出：氧化钾( 2K O  ),氧化

钙(CaO ),氧化铁( 2 3Fe O ), 氧化铅( PbO  ),五氧化

二磷( 2 5P O )与风化情况有较大关系.为了对高钾玻璃和铅

图1 流程图
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钡玻璃的分类规律进行刻画本文建立了分类模型.本文采用

K-means 聚类法，运用 SPSS 软件对预处理整理好的数据

进行聚类分析.运用K-means 聚类法对风化的古代玻璃文物

进行聚类，寻找对高钾玻璃以及铅钡玻璃最合适的分类个

数.为了简化类内平均距离和类间平均距离我们采用欧拉距

离公式，具体公式如下：
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其中 ix 代表 i 第个样本， ic 是 ix 所属的簇，
icµ 代表

簇对应的中心点， M 是样本总数.在得到类别个数后我

们开始迭代设置聚类簇数为2 利用如下迭代公式进行类

心迭代.

将迭代结果写入Python 中利用pandas 库以sklearn 

库进行分析得到结论如下结论：玻璃类型为高钾且纹饰为

B 时文物更容易风化，当纹饰为 A或C 时不容易风化，当

玻璃类型为铅钡时纹饰为 A或C 更容易风化.为了验证上述

结论是否合理我们参考统计学方法将聚类数据和附件表单

中原始数据进行对比得出符合系数为 0.726，证明本文得

出的结论是准确且合理的.对亚类划分使用K-means 聚类

分析法，利用Python 进行分析求出高钾亚类数量，之后

再对数据进行分析得出其他亚类数量，将结果绘制出图 8

（见附录链接）。

根据图表分析我们发现函数的拐点在簇族数为3的时

候所以得出结论：三个亚类是一组比较合适.之后对上述

的数据进行处理与分析得到的分类结果如表4所示（见附

录链接）.

用支持向量机，决策树和逻辑回归分别训练模型预测出

结果，再使用投票法确定文物的类型，三种模型投票的方

式可以在数据较少的情况下减少欠拟合以及噪声的影响.信

息熵是度量样本集合纯度最常用的一种指标.假设当前样本

集合D中第k类样本所占比例为 ( 1, 2, , )kp k n=  ，则D 的

信息熵定义为

1
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k k
k
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=
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（3）

其中， ( )Entropy D  越小，D的纯度越高.（信息熵反

映的是数据集中的不纯度）

计 算 信 息 熵 时 约 定 ： ( ) 0Entropy D ≥ ，

( )Entropy D 的最小值为0，最大值为 0.5p = .对于上表

中的数据，该数据集中有两个类别，即是高钾或铅钡，所

以 2k = ，由此可以计算该数据集的信息熵.

假设特征 a 有 N 个可能取值{ }1 2, , Na a a ，若使用

特征a 来对样本集 D 进行数据划分，则会产生 N 个分支结

点，其中第n个分支结点包含了样本集 D 中所有在特征 a
上取值 na 为样本，记为 nD .此时，样本集 D 的信息熵就

是以特征a 划分后的 N  个样本信息熵的加权和.得出以下

公式：
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一般而言，信息增益越大，即以某特征划分样本后信息

熵减少了，也就是说纯度提升了.ID3决策树学习算法就是

以信息增益为准则来选择划分特征的.本文使用信息增益来

计算一下其中一种特征划分后的结果.以此类推，从理论上

讲，该特征的信息增益最大，先以它为划分特征最好.通过

代码得出各模型预测结果和验证表，如表5及表6（见附录

链接）所示。

2　结语

本文对于玻璃文物的化学成分与其他因素关系模型不仅

可以用来分析亚类划分以及分类规律还可以推广到医学检验

以及成分分析等研究问题中.在医学检验中有很好实践性以及

准确性，可以对不同的化学元素提供灵敏的反应.同时在于成

分分析领域也有不错的应用价值与推广空间.且通过建立鉴

别所属类别模型得到不同类别玻璃文物所属类别以及之间关

系.这种根据本文中数学模型得出结论的方法可以推广到现实

中很多的问题中，例如：鉴别泥土中土壤成分，分析不同气

体成分等.在解决现实问题领域有着很好的推广价值。
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