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摘  要 

本文基于所给数据，根据玻璃文物的基本信息和化学成分比例，利用主成分分析、聚类分析、灰色关联、

BP神经网络等方法，通过建立模型的方法研究了古代玻璃制品的成分分析与鉴别问题，同时对玻璃文物

的化学成分比例进行处理，分析各成分与古代玻璃类型的关系来预测不同化学成分的玻璃对应的类型和

玻璃中各个化学成分之间的关系。完成了对高钾与铅钡玻璃的分类以及对未知类型的玻璃制品的鉴别，

最后分析了不同类别之间的关联关系，算出关联度并比较两种类型的差异性。 
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Abstract 
Based on the provided data, and according to the basic information and chemical component pro-
portion of glass artifacts, this paper makes use of methods of principal component analysis, clus-
ter analysis, grey correlation, BP neural network and others to study analysis and verification on 
ancient glass products through modeling. At the same time, this paper processes the chemical 
component proportion to the glass artifacts to analyze the relationships between each component 
and the types of ancient glass, so as to predict the relationships between each chemical component 
and the type of glass corresponding to that chemical component. The classification of glasses with 
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high potassium and lead barium and the verification on unknown glass products were completed. 
Finally, the association in different classifications was analyzed and the degree of association was 
calculated and the difference between both was compared. 
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1. 引言 

玻璃制品是早期贸易往来的宝贵物证，我国古代玻璃吸收其技术后在本土就地取材制作，因此与外

来的玻璃制品外观相似，但化学成分却不相同。玻璃一般是用多种无机矿物(如石英砂、硼砂、硼酸、重

晶石、碳酸钡、石灰石、长石、纯碱等)为主要原料，另外加入少量辅助原料制成的。它的主要成分为二

氧化硅和其他氧化物。石英主要也是物理风化和化学风化，这取决于石英所处的环境，寒冷干燥的环境

容易发生物理风化，高温潮湿的环境容易发生化学风化。而古代玻璃极易受环境的影响而风化。在风化

过程中，内部元素与环境元素进行大量交换，导致其成分比例发生变化，从而影响对其玻璃类型的正确

判断。在众多方法中，我们采用斯皮尔曼系数法对表面风化与其玻璃类型、纹饰和颜色的关系进行分析，

Spearman 秩相关系数[1]是一个非参数性质(与分布无关)的秩统计参数，由 Spearman 在 1904 年提出，用

来度量两个变量之间联系的强弱。基于主成分分析法和聚类分析法对每个类别进行亚分类，主成分分析

[2] (Principal Component Analysis, PCA)，最早是由 K·皮尔森(Karl Pearson)对非随机变量引入的一种统计

方法，而后 H. 霍特林将此方法推广到随机向量的情形。聚类分析的早期研究始于 60 年前——K-means
算法的出现，它最初在 1955 年由 Steinhaus 提出，随后 Stuart Lloyd 在 1957 年提出 K-均值聚类算法。

K-means 算法是一种基于距离的典型的聚类算法，采用以距离作为相似性的评价指标，认为两个对象的

距离越近，其相似度就越大。通过 K-means 算法[3]实验项目 comb 叙述 K-means 算法的实现，并进行了

结果分析。这是一种用于推荐系统的早期技术，可以将用户分成不同的组别以便针对性地推荐，因此聚

类分析被划分至应用阶段。关于 BP 神经网络分析对玻璃类型鉴定，BP (back propagation)神经网络是 1986
年由 Rumelhart 和 McClelland 为首的科学家提出的概念，是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈

神经网络，是应用最广泛的神经网络模型之一。BP (back propagation)神经网络[4]首先获得大量相关的评

估指标，通过主成分分析法(PCA)剔除不重要指标。对于指标赋权，先用基于蒙特卡罗的层次分析法

(AHP-MCA)初步给指标赋权，由于此法具有一定主观性，因此进一步采用 BP 神经网络算法对所赋权重

进行训练调节，过程中需要一个标准比对物，最终得到符合实际结果。 

2. 对表面风化与其玻璃类型、纹饰和颜色的关系进行分析 

由于原始数据有缺失，因此将定类数据转化成定量数据后用同组的平均值进行填充，再将获得的平

均值转化成对应的定类数据[5]。当两个变量之间的相关系数完全相同，斯皮尔曼相关系数就是±1。 
利用(1) (2)式可计算得各变量之间的斯皮尔曼系数，结果如表 1 所示。 
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其中 n 为样本容量，α为相关系数， ,x y 分别是类型、颜色、表面风化的其中任意两个值。将两个变量的

对应元素相减得到一个差值 a，进一步将上面的公式进行优化： 
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利用斯皮尔曼相关系数分析，做出风化对玻璃类型、纹饰、颜色之间的关系图，见表 1。 
 
Table 1. Phase relation table 
表 1. 相关系数表 

 类型 颜色 纹饰 表面风化 

类型 1.000 (0.000***) 0.361 (0.005***) −0.414 (0.001***) 0.344 (0.008***) 

颜色 0.361 (0.005***) 1.000 (0.000***) −0.337 (0.010***) −0.164 (0.219) 

纹饰 −0.414 (0.001***) −0.337 (0.010***) 1.000 (0.000***) 0.160 (0.230) 

表面风化 0.344 (0.008***) −0.164 (0.219) 0.160 (0.230) 1.000 (0.000***) 

注：***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平。 
 
同时对类型、颜色、纹饰和表面风化两两之间进行计算，判断两个变量之间是否存在显著性和相关

性并检验(P < 0.05)。 
根据风化对玻璃类型、纹饰、颜色之间的影响，做出图 1 和图 2。 
 

 
Figure 1. The relationship between weathering and glass type 
图 1. 表面有无风化与玻璃类型的关系 

 

 
Figure 2. The relationship between weathering and glass ornamentation 
图 2. 表面有无风化与玻璃纹饰的关系 
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从图 1 中可以看出，风化的玻璃中铅钡型玻璃占比比高钾型玻璃多，无风化的玻璃中高钾型玻璃和

铅钡型玻璃占比一样多从图 2 中可以看出，风化的玻璃中 C 类到 A 类到 B 类纹饰呈下降趋势，无风化的

玻璃中也是 C 类纹饰占比大，A 类和 C 类纹饰占比相近，两种类型都是 B 类纹饰少，所以大致看出有无

风化与纹饰的相关性不大。 
 

 
Figure 3. The relationship between surface weathering and glass color 
图 3. 表面有无风化与玻璃颜色的关系 

 

从图 3 中可以看出，只有风化玻璃有黑色，只有无风化玻璃有深蓝色和绿色。除以上的颜色外，浅

蓝色和蓝绿色玻璃在风化玻璃中的占比大于在无风化玻璃中的占比。 
通过对斯皮尔曼相关系数分析可知，古玻璃类型、颜色、纹饰、表面风化之间两两对比发现对于表

面风化来说，与其他因素相比，类型与表面风化呈显著性，表明它们之间有相关性。从柱状图中分析，

也可以看出与斯皮尔曼系数结论相近的体现。 

3. 基于主成分分析法和聚类分析法对每个类别进行亚分类 

由上节的分析可知不同类型的古代化学玻璃与其表面风化之间存在显著关系，因此本节以此为出发

点找到不同玻璃类型的主要影响因素，从而得知类型的分类规律。再对两个类型的化学成分进行主成分

分析，获得主成分总得分计算模型，用聚类分析模型对它们的化学成分的主成分得分进行亚分类，得出

分类结果。对原数据进行波动处理再用原方法计算主成分得分，观察与原数据的波动大小进行敏感性分

析。 

3.1. 对高钾每个类别进行亚分类 

主成分分析法主要运用降维思路将多维的多指标通过降维来获得一个可以体现整体的综合指标，其

本质是通过变量之间的相关性和权重寻找相应的代替指数。根据标准化后的数据集计算协方差矩阵 H： 
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计算矩阵 R 的特征值 1 2 0nλ λ λ≥ ≥ ≥ ≥ 及对应的特征向量 1 2, , , nu u u 中 ( )1 2, , ,j j j nju u u u=  ，unj
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式中，y1是主成分 1，y2，是主成分 2，计算各主成分 yj贡献率 ( )1,2, ,jb j n=  即 ( )1 2, , , ny y y p n≤ 的贡

献率 αp。 
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基于主成分分析法，计算得出以下成分矩阵表，见表 2。 
 
Table 2. Component matrix table 
表 2. 成分矩阵表 

成分 成分 1 成分 2 

(SiO2) −0.175 0.088 

(Na2O) 0.063 −0.288 

(K2O) 0.136 −0.134 

(CaO) 0.138 −0.226 

(MgO) 0.124 0.189 

(Al2O3) 0.17 −0.02 

(Fe2O3) 0.152 0.096 

(CuO) 0.079 −0.025 

(PbO) 0.061 −0.106 

(BaO) 0.066 0.152 

 
上表为成分矩阵表，意在说明各个成分的所包含的因子得分系数(主成分载荷)，用于计算出成分得分，

得出因子公式，其计算公式为：线性组合系数 × (方差解释率/累积方差解释率)，最后将其归一化即为因

子权重得分，见表 3。 
 
Table 3. Factor weight analysis 
表 3. 因子权重分析 

名称 方差解释率 累计方差解释率 权重 

主成分 1 −0.175 0.391 0.391 

主成分 2 0.077 0.195 0.585 

 
由上表主成分权重分析得出模型的公式： 

1
1

n

i i
i

F a b
=

= ∑  (ai为主成分 1 里各成分对应的主成分载荷，bi为各成分对应的值)。 

2
1

n

j j
j

F x y
=

= ∑  (xj为主成分 2 里各成分对应的主成分载荷，yj为各成分对应的值)。 

由以上可以得到： 

1 20.668 0.333F F F= × + × ，具体得分见表 4。 
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Table 4. Cultural relic principal component score 
表 4. 文物主成分得分 

文物编号 主成分得分 

01 −4.3869 

03 −4.9461 

04 −3.8150 

05 −3.0809 

06 −2.3972 

07 −7.6298 

09 −7.9880 

10 −8.2801 

12 −7.9178 

13 −3.2012 

14 −3.7541 

16 −4.1748 

18 −5.6691 

 
基于上述主成分总得分，进行聚类分析。首先，从数据组中任意选取 n 个初始量作为聚类中心，计

算其他数据与该中心的欧氏距离，找出与该中心最近的中心 pj，然后将合适的数据分到中心 pj的组中，

接着计算组中数据的平均值来寻找更为准确的聚类中心，直到中心不再变化。 
空间中数据对象与聚类中心间的欧式距离计算公式为： 

( ) ( )2

1, n
j a jtad y p y c

=
= −∑                                (7) 

其中，y 为计算的原数据，pj为第 j 个聚类中心，n 为原数据的维度，ya，cjt为对应中心中第 a 个属性，

整个数据集的误差平方和 SSE 计算公式为： 

( ) 2

1 ,
j

m
ja y pSSE d y p

= ∈
= ∑ ∑                               (8) 

其中，SSE 的大小表示聚类结果的好坏，m 为组的个数。 
具体结果见表 5。 

 
Table 5. Field variance analysis 
表 5. 字段差异性分析 

聚类类别(平均值 ± 标准差) 

 类别 2 (n = 6) 类别 1 (n = 5) 类别 3 (n = 5) F P 

主成分得分 −7.816 ± 0.301 −4.839 ± 0.587 −3.25 ± 0.577 122.601 0.000*** 

注：***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平。 
 
方差分析的结果显示： 
对于变量主成分得分在进行聚类分析时存在显著差异，证明可以进行聚类分析，并且将主成分得分

分为三大类，结果见表 6。 
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Table 6. Clustering summary 
表 6. 聚类汇总 

聚类类别 频数 百分比% 

分类 1 5 31.25% 

分类 2 6 37.5% 

分类 3 5 31.25% 

合计 16 100.0% 

 
通过以上分类数据，对高钾类文物进行以下亚分类，见表 7： 

 
Table 7. High potassium type glass subclassification table 
表 7. 高钾类型玻璃亚分类表 

分类 中心值_主成分得分 文物编号 

1 −4.8391 01、03、16、18、21 

2 −7.8161 07、09、10、12、22、27 

3 −3.2497 04、05、06、13、14 

3.2. 对铅钡每个类别进行亚分类 

同理通过高钾亚分类方法，得到以下结果，见表 8： 
 
Table 8. Factor weight analysis 
表 8. 因子权重分析 

名称 方差解释率 累计方差解释率 权重 

主成分 1 0.249 0.249 53.108% 

主成分 2 0.22 0.47 46.892% 

 
由上表主成分权重分析得出模型的公式： 

1
1

n

i i
i

F a b
=

= ∑  (ai为主成分 1 里各成分对应的主成分载荷，bi为各成分对应的值)。 

2
1

n

j j
j

F x y
=

= ∑  (xj为主成分 2 里各成分对应的主成分载荷，yj为各成分对应的值)。 

由以上可以得到： 

1 20.529 0.468F F F= × + × ，具体结果见表 9： 
 
Table 9. Principal component scores of artifacts 
表 9. 文物的主成分得分 

文物编号 主成分得分 

02 1.0899 

08 3.3096 

11 0.4859 

https://doi.org/10.12677/mos.2024.131039


陈月 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.131039 415 建模与仿真 
 

对于变量主成分得分在进行聚类分析时存在显著差异，证明可以进行聚类分析，并且将主成分得分

分为三大类，结果见表 10。 
 
Table 10. Clustering summary 
表 10. 聚类汇总 

聚类类别 频数 百分比% 

分类 1 17 42.5% 

分类 2 12 30.0% 

分类 3 11 27.5% 

合计 40 100.0% 

 
通过以上分类数据，对铅钡类文物进行以下亚分类，见表 11： 

 
Table 11. Lead barium type glass sub classification table 
表 11. 铅钡类型玻璃亚分类表 

聚类种类 中心值_主成分总得分 文物编号 

1 −8.0490 02、08、11、19、24、30、34、36、38、49、50、56、57、58 

2 4.8725 20、23、25、28、29、31、32、33、35、37、42、44、45、46、47、48、53、55 

3 0.1488 26、39、40、41、43、51、52、54 

4. 基于 BP 神经网络分析对玻璃类型鉴定 

通过上节对古代玻璃的主成分分析和亚分类，找到对于玻璃分类影响较大的元素，再依据基于 BP
神经网络建立古代玻璃分类的预测模型。以主要化学成分氧化铅、氧化钡、氧化钾、氧化镁，以这五个

元素为自变量，以类型为变量对题目所给的表单 2 的数据进行处理，再根据表单 3 中的化学成分进行模

型预测来判断其对应的玻璃类型。通过对原数据进行波动处理再用训练后的模型进行计算，通过与原数

据的高钾铅钡指数对比进行敏感性分析。 
关系层的输出值设为 Fj，输出层的输出量设为 Ak，系统的激励函数设为 P，学习速度设为 σ，则其

三个层之间有如下数学关系： 

( )1

1

n
j ij i ji

l
k j jk kj

F P w x a

A F w b

=

=

 = +

 = +

∑

∑
                                 (9) 

设系统期望的输出为 Tk，所以用实际的输出与期望的方差来表示差异性，具体关系表达式如下： 

( )2
1

1
2

n
k kkE T A

=
= −∑                                  (10) 

并令 k k ke T O= − ，利用梯度下降原理，则系统权值和偏置的更新公式如下： 

( ) 11 n
ij ij j j i jk kk

jk jk jek

w w F F x w e

w w F

β

β
=

= + −

= +

∑                            (11) 

( ) 11 n
j j j j i jk kk

k k ek

a a F F x w e

b b

β

β
=

 = + −


=

∑                            (12) 
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由题干中的描述可得玻璃的主要成分是(SO2)，而铅钡玻璃与高钾玻璃对比有明显差别的化学成分有

(Al2O3)，(BaO)，(K2O)和(MgO)。所以以这五个元素为自变量，以类型为变量来进行 BP 神经网络分析，

并对表单 3 中的数据进行类型判别。 
通过 SPSS [5]软件对表单三中的数据对应的类型进行判别，见表 12： 

 
Table 12. The result of classification 
表 12. 所属类型判别结果 

文物

编号 
预测结果概率

(铅钡) 
预测结果概率

(高钾) 
表面

风化 
(SiO2) (K2O) (PbO) (BaO) (MgO) 预测结果

(Y) 

A1 0.0073 0.9927 1 78.45 0 0 0 1.8 高钾 

A2 1.0000 0.0000 2 37.75 0 34.3 0 0 铅钡 

A3 1.0000 0.0000 1 31.95 1.36 39.58 4.69 0.81 铅钡 

A4 1.0000 0.0000 1 35.47 0.79 24.28 8.31 1.05 铅钡 

A5 0.9619 0.0381 2 64.29 0.37 12.23 2.16 2.34 铅钡 

A6 0.0013 0.9987 2 93.17 1.35 0 0 0.21 高钾 

A7 0.0018 0.9982 2 90.83 0.98 0 0 0 高钾 

A8 1.0000 0.0000 1 51.12 0.23 21.24 11.34 0 铅钡 

5. 古代玻璃化学成分之间的关联关系，以及不同类别的差异性比较 

5.1. 基于灰色关联模型对高钾化学成分之间的关联关系分析 

基于上节对于古代化学玻璃类型的预测模型，为了进一步找出主要影响因素。根据所给数据筛选出

高钾和铅钡玻璃的数据分别对两种类型的玻璃进行分析，通过各种化学成分的关联系数算出两种类型中

不同化学元素的关联度排序，同时比较两种类型玻璃相同化学成分的关联度排序得出差异性。 
步骤 1：把玻璃类型转化成定量数据后作为母数列，化学成分作为特殊数列。 
比较序列为： 

[ ]

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 2

1 2
1 2 3 4

1 2

1 1 1
2 2 2

i

i

i

k k k
k k k

K K K K

k j k j k j

′ ′ ′ 
 ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ =  
 
′ ′ ′  





  



                     (13) 

母序列(即评价标准)为： 

( ) ( ) ( )( )T
0 0 0 01 , 2 , ,K k k k j′ ′ ′ ′=                               (14) 

步骤 2：为使最后的结果更加真实，排除单位，数量级等差别对最后结果的影响，减少大偏差现象

发生的可能性，对指标进行量纲一体化处理。 
步骤 3：计算关联系数。由下式分别计算每个比较序列与参考序列对应元素的关联系数： 

( ) ( )( ) 1
0

1

min max,
maxik a k a

ik
ρ

γ
ρ

∆ + ∆
=

∆ + ∆
                          (15) 

( ) ( )0min min min ii a
k a k a∆ = −                             (16) 
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( ) ( )0min max max ii a
k a k a∆ = −                             (17) 

( ) ( )0ia ik a k a∆ = −                                  (18) 

ρ1为分辨系数，在(0,1)内取值，通常取 0.5，分辨系数与系数间的差异性成负相关。 
步骤 4：计算关联度。 
将各指标与母序列的相对应的分辨系数通过求加权平均值的方法获得单一的量，将各指标的关联度

进行排序用来体现各指标与母序列的关系。 
关联度计算公式： 

( )1

1 m
oi k ik W k

m
γ ζ

=
= ∑                                 (19) 

具体灰色关联系数见表 13。 
 
Table 13. Grey relational coefficient 
表 13. 灰色关联系数 

 高钾 高钾 高钾 

(SiO2) 0.981 0.973 0.987 

(Na2O) 0.915 0.915 0.915 

(SO2) 0.637 0.915 0.658 

(SnO2) 0.915 0.915 0.915 

(K2O) 0.898 0.919 0.903 

(SrO) 0.915 0.823 0.915 

(P2O5) 0.922 0.992 0.975 

(BaO) 0.915 0.643 0.915 

(PbO) 0.915 0.738 0.915 

(CuO) 0.874 0.921 0.963 

(CaO) 0.898 0.967 0.877 

 
从上表可知，针对 14 个评价项(SiO2)、(Na2O)、(SO2)、(SnO2)、(K2O)、(SrO)、(P2O5)、(BaO)、(PbO)、

(CuO)、(CaO)等以及 16 项数据进行灰色关联度分析，关联系数代表化学成分与高钾玻璃的相关性大小。 
灰色关联度排名见表 14。 

 
Table 14. Grey relational degree 
表 14. 灰色关联度 

评价项 关联度 排名 

(SiO2) 0.979 1 

(CuO) 0.917 2 

(Al2O3) 0.91 3 

(P2O5) 0.895 4 

(MgO) 0.892 5 

(CaO) 0.886 6 
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续表 

(Fe2O3) 0.879 7 

(K2O) 0.876 8 

(SnO2) 0.851 9 

(PbO) 0.846 10 

(SrO) 0.842 11 

 
通过对灰色关联系数求平均值获得关联度并对关联度进行排名，区分出个化学成分对于高钾类型的

关联关系的高低。 

5.2. 铅钡玻璃化学成分之间的关联关系，以及不同类别的差异性比较 

Table 15. Lead barium grey correlation coefficient 
表 15. 铅钡灰色关联系数 

评价项 铅钡 铅钡 铅钡 

(SiO2) 0.991 0.976 0.997 

(Na2O) 0.937 0.937 0.937 

(K2O) 0.687 0.937 0.964 

(SO2) 0.937 0.654 0.937 

(SnO2) 0.937 0.937 0.937 

(P2O5) 0.956 0.956 0.813 

(SrO) 0.984 0.969 0.969 

(BaO) 0.937 0.833 0.945 

(CuO) 0.948 0.695 0.853 

(PbO) 0.942 0.990 0.999 

(Fe2O3) 0.843 0.937 0.937 

 
从上表可知(表 15)，针对 14 个评价项(SiO2)、(Na2O)、(K2O)、(SO2)、(SnO2)、(P2O5)、(SrO)、(BaO)、

(CuO)、(PbO)、(Fe2O3)等以及 40 项数据进行灰色关联度分析，关联系数代表化学成分与铅钡玻璃的相关

性大小。 
灰色关联度排名见表 16。 

 
Table 16. Lead barium gray correlation degree 
表 16. 铅钡灰色关联度 

评价项 关联度 排名 

(SiO2) 0.974 1 

(BaO) 0.956 2 

(PbO) 0.95 3 

(Al2O3) 0.949 4 

(SrO) 0.948 5 
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续表 

(CaO) 0.935 6 

(K2O) 0.929 7 

(CuO) 0.926 8 

(MgO) 0.926 9 

(Fe2O3) 0.917 10 

(P2O5) 0.91 11 

 
通过对灰色关联系数求平均值获得关联度并对关联度进行排名，区分出个化学成分对于铅钡类型的

关联关系的高低。 
根据以上表格做出如下折线图图 4： 
 

 
Figure 4. Comparison of correlation degree of chemical elements between high potassium and lead barium glass 
图 4. 高钾和铅钡玻璃各化学元素关联度对比 

6. 主要结论 

通过本文建立的预测模型可以在后期预测的时候直接代入所需的化学元素值来对古代化学玻璃的类

型进行预测。如果无法探测本文中所给的元素值，可以依照第五节中不同类型化学玻璃和其灰色关联元

素的排行选择易于探测的并关联度大的元素，再依照第四节的 BP 神经网络建立新的预测模型来达到预

测的效果。后期如果还要对古代玻璃进行除了高钾玻璃和铅钡玻璃外的细分，可以通过第三节的主成分

分析和依据主成分分析的亚分类进行。 
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