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基于 K-means 聚类与随机森林分类的古代玻璃文

物的成分分析与分类鉴别 
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摘  要：玻璃经丝绸之路传入我国，我国古代玻璃吸收其技术同时也因地制宜地改变其化学成分。古代玻璃极易受环境影响而风化，通过

肉眼辨别玻璃产地较难，但可通过其检测化学成分判断。本文采用 K-均值聚类的方法，对铅钡玻璃与高钾玻璃进行亚类划分，判定各个

类别的玻璃因划分为四个亚类，接着建立随机森林分类模型，对古代玻璃类型进行预测，并通过计算 Kappa 值来对随机森林算法敏感性进

行评价。 
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Abstract：Glass was introduced into China through the Silk Road. China's ancient glass absorbed its technology and changed its chemical composition 

according to local conditions. Ancient glass is very vulnerable to weathering due to environmental impact. It is difficult to identify the origin of glass by 

the naked eye, but it can be determined by its chemical composition. In this paper, the K-means clustering method is used to classify the lead-barium 

glass and high-potassium glass into four subclasses, and then the random forest classification model is established to predict the ancient glass types, and the 

sensitivity of the random forest algorithm is evaluated by calculating the Kappa value 
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引言 

丝绸之路是古代中西方文化交流的通道，而玻璃——作为早期

贸易往来的宝贵商品，更是见证了早期全球经济文化技术的交流。

早期的玻璃是在西亚和埃及地区传入我国，匠人们吸收其技术后在

本土就地取材制作。为此我国古代玻璃制品虽与外来的外观相似，

但化学成分却大不相同[1]。 

1 数据准备 

1.1 数据来源 

分别对铅钡玻璃和高钾玻璃不同的部位进行采样分析，得到各

个采样点化学成分含量，并分析其表面有无风化得到本文使用的数

据 

1.2 原始数据预处理 

在数据建模前，一般都需要对给予的附件数据进行处理与分析，

即数据预处理。而 

数据预处理的好坏很大程度上就决定了后面结果的好坏。 

表 1：异常数据 

文物采样点 各成分比例累加和 

15 79.47% 

17 71.89% 

2 玻璃类别亚类划分-基于 K-means 算法 

2.1 铅钡玻璃 

K-均值算法：首先，根据对数据分析与理解，确定簇个数为 4

（即计划将数据划分为 4 个类别）。其次，再随机确定 4 个在数据边

界范围之内的初始点作为质心。 

而对于其余化学成分变量数据与 k 个质心的距离[3]，我们采用欧

氏距离公式来计算： 

（5） 

其中，x 为化学成分变量，Ci 为第 i 个聚类中心，m 为变量的维

度，xj，Cij 为 x 和 Ci 的第 j 个属性值。 

计算得到距离后，应选择最小距离的质心[4]，并将其分配给该质

心所对应的簇，直到所有数据全都分配给 4 个簇，同时计算每个簇

中的数据对象的平均值，使其作为新的聚类中心。 
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以此为一个循环，进行下一次迭代，重新分配每个数据到新的

质心，直到所有数据的分配结果不再发生改变为止[5]。 

通过 K-means 聚类可以得到：仅有氧化钾(K2O)、五氧化二磷

(P2O5)、氧化锡(SnO2)三个变量的四个类别的平均值±标准差的显

著性 P 值大于 0.05，水平上不呈现显著性，不能拒绝原假设，说明

三个变量在聚类分析划分的类别之间不存在显著性差异，分类无效。

而其余的变量显著性 P 值都小于 0.05，水平上呈现显著性，变量在

聚类分析划分的类别之间存在显著性差异，分类有效。 

综上所述，实际设置为 4 个类别时，分类效果较好。分类结果

如下图所示 

表 2：铅钡玻璃分类结果 

类别 文物采样点 

1（n=10） 11、23 未风化点、28 未风化点、29 未风化点、42 未

风化点 1、42 未风化点 2、44 未风化点、48、49 未风

化点、53 未风化点 

2（n=16） 02、19、25 未风化点、34、36、38、41、43 部位 2、

49、50、50 未风化点、51 部位 1、52、56、57、58 

3（n=4） 08、08 严重风化点、26、26 严重风化点 

4（n=6） 03、05、08、17、23、28 

2.2 高钾玻璃 

K-均值聚类算法： 

相同地，将高钾类型文物采样点先分成 4 个类别，以此确定簇

个数为 4。然后继续计算出除质心外的其余化学成分变量数据与 4

个质心的欧式距离。 

通过对上述分析，通过 K-means 聚类可以得到：由上表可知，

仅有氧化铅(PbO)、氧化钡(BaO)、氧化锡(SnO2)三个变量的四个类别

的平均值±标准差的显著性 P 值大于 0.05，水平上不呈现显著性，

说明这三个变量在聚类分析划分的类别之间不存在显著性差异，分

类无效。而其余的变量显著性 P 值都小于 0.05，水平上呈现显著性，

变量在聚类分析划分的类别之间存在显著性差异，分类有效。 

表 3：分类结果 

类别 文物采样点 

1（n=8） 03 部位 1、07、09、10、12、21、22、27 

2（n=5） 01、03 部位 2、04、05、18 

3（n=3） 13、14、16、 

4（n=2） 06 部位 1、06 部位 2 

3 玻璃分类预测—基于随机森林算法 

3.1 随机森林算法 

随机森林算法是一种基于决策树的集成学习算法[6]，且可以解决

分类和回归两种问题，可以同时处理分类和数值特征。本题使用随

机森林是为了处理分类问题，通过所给的数据，将未知类别的玻璃

文物分到高钾或铅钡玻璃上。 

随机森林算法的基本原理[7]为：首先，采用 Boot‐strap 重抽样技

术从原始样本中随机抽取多个数据，构造出多个样本。第二，对每

个重抽样样本，采用节点的随机分裂技术，构造多棵决策树，并将

数据放到每个决策树中，而每个决策树都会输出一个结果。最后，

将多棵决策树组合在一起，就可以通过对决策树的判断结果进行投

票，最终得到随机森林的预测结果。 

而对于随机森林决策树上的特征（即为化学成分），我们要对其

进行权重分析，进而选取出最优的特征，以此来保证提升决策树之

间的多样性，提升分类性能[8]。 

为了更加直观地看出每个特征在随机森林中的每棵决策树上做

了多少贡献，一般使用特征重要性来进行评估——基于基尼指数 [9]： 

基尼指数计算方法及公式： 代表 个化学成分， 代表类别

样本权重[10] 

（7） 

根据上式进行计算分析，得到下图： 

 

图 1：特征重要性 
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通过随机森林算法对附件表 3 的预测结果如下表所示： 

表 4：分类预测结果 

文物编号 A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 

类别 高钾 铅钡 铅钡 铅钡 铅钡 高钾 高钾 铅钡 

这与我们根据文物化学成分含量来对文物玻璃类别鉴定的结

果完全一致，这表明通过随机森林分类预测的结果符合自然规律，

可解释性强，可信度高。 

3.2 分类结果的敏感性 

对于分类结果的敏感度分析，我们选择采用混淆矩阵进行分类

的精度评估。混淆矩阵能够说明不同类型地物的分类结果与实际地

物类别的相符程度,通过混淆矩阵计算得到的总体分类精度和 Kappa

系数是评价分类结果的重要指标。 

而我们主要采用计算 Kappa 系数来评价分类精度的好坏： 

 （8） 

其中， 表示矩阵中的元素，i，j=1,2，…，n。 

我们使未知玻璃类别的文物的化学成分含量上下浮动 5%，通过

计算变化前后的 Kappa 值来判断模型的稳定性，计算结果如下图所

示 

 

图 2：数据浮动 5%前后随机森林 Kappa 值 

由上图可知，通过比对各个化学成分含量浮动 5%前后随机森

林的 Kappa 值，我们发现数值前后并无变化，且 Kappa 值等于 1，

这表示，模型的分类稳定性很强，敏感性很弱。 
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