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摘  要  为帮助考古工作者能够更好地分析和鉴别古代玻璃制品的成分，本文使用 Spearman 相关系数、卡方检验、岭

回归方法、肘部法等一系列的方法和聚类分析 K-Means 算法、决策树-遗传算法、LGBM 分类算法等分类算法，建立了

决策树机器分类模型、亚分类决策树模型，充分利用了 Spsspro 软件实现对古代玻璃制品成分的分析问题进行分析求解。 
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Abstract—In order to assist archaeologists to better analyze and identify the composition of ancient glass products, this 
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1  引  言 

玻璃的主要原料是石英砂，主要化学成分是二氧

化硅。古代在炼制时需要添加助熔剂，常用的助熔剂

有草木灰、天然泡碱、硝石和铅矿石等，并添加石灰

石作为稳定剂，石灰石煅烧以后转化为氧化钙（CaO）。

添加的助熔剂不同，其主要化学成分也不同。古代玻

璃极易受埋藏环境的影响而风化，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，从而影响对其类别的正确判断。根据现有的

我国古代玻璃制品的相关数据、化学成分和检测手段，

考古工作者将文物样品分为高钾玻璃和铅钡玻璃两类。 

对于玻璃成分的分析与分类问题，本文做了下面

几个假设： 

（1） 假设玻璃风化与未风化的玻璃类型以及它 

们的化学元素含量的成分变化时不考虑不同环境和风

化的时间长短的影响。 

（2） 假设在对不同类型的玻璃进行亚分类讨论

的时候不考虑玻璃的颜色与纹路之间对分类结果所造

成的影响。 

（3） 假设在选择指标时，就仅考虑显著性 p 值

造成的影响，不考虑其它因素造成的影响。 

本文根据一些已有的数据和分类方法，分析求解

以下问题： 

问题一：玻璃文物的表面风化与玻璃类型、纹饰

和颜色存在什么关系；然后再根据玻璃的类型分析出

文物样品表面有无风化化学成分含量的统计规律，预

测出风化的化学成分含量。 

问题二：分析高钾和铅钡玻璃的分类规律，再对

每个分类选择合适的化学成分进行亚分类。 

问题三：分析未知类别的玻璃的化学成分去鉴定

其类型。 

问题四：对不同类别的玻璃样品分析他们化学成

分之间的关系，比较不同类别之间化学成分关联关系

的差异性。 
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2  模型的建立与求解 

2.1  问题一的模型汇总与求解 

因为 Spearman 方法可以同时对多个数据进行相

关性分析，所以第一步先采取这个方法去对它们四者

的关系大概分析一下，相关系数越接近 1 或-1 的相关

性越大[1]。 

表 1  相关系数热力 

颜色 0.541 -0.112 -0.481 1 

纹饰 -0.37 0.128 1 -0.481 

表面风化 0.316 1 0.128 -0.112 

类型 1 0.316 -0.37 0.541 

 类型 表面风化 纹饰 颜色 

由表 1 可以看出类型与颜色呈现强正相关性，且

显著；表面风化与纹饰呈现弱正相关性，且不显著，

同理可得出类型与纹饰、类型与表面风化等的相关性

和显著性水平。卡方检验可以统计样本的实际观测值

与理论推断值之间的关系，可以得出风化与未风化对

于玻璃文物的纹路，颜色与材料之间的相关性，观测

值与理论值之间的偏离程度可以决定卡方检验值的大

小，如果卡方检验值越大则它们的偏离程度越大反之

越小，如果它们相等时就表明理论值完全符合[2]，我们

先确定唯一变量风化变化，对其他三者进行卡方检验，

然后将数据继续在 spsspro 选择则差异性分析里面的

卡方检验进行分析得出结果如表 2 所示。 

表 2 表面风化对纹饰、类型、颜色的显著性的 

卡方检验分析结果 

题目 名称 
表面风化 

总计 X2 校正 
X2 

P 无风

化 

风化 

 

纹饰 

 

C 13 15 26  

 

5.747 

 

 

5.747 

 

 

0.056** 
A 11 9 20 

B 0 6 6 

合计 24 30 54 

类型 高钾 12 6 18  

5.4 

 

4.134 

 

0.20** 铅钡 12 24 36 

合计 24 30 54 

 

 

 

颜色 

 

 

蓝绿 6 9 15  

 

 

 

 

6.287 

 

 

 

 

 

6.287 

 

 

 

 

 

0.507 

浅蓝 8 12 20 

紫 2 2 4 

深绿 3 4 7 

深蓝 2 0 2 

浅绿 2 1 3 

黑 0 2 2 

绿 1 0 1 

合计 24 30 54 

注：***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平 

我们假设风化与纹饰，颜色，玻璃类型之间不存

在相关性，由表 1 中我们可以得出结论基于风化程度

与纹饰的 p 值为 0.056，在水平上呈现的显著性不存在

接受假设，风化程度与纹饰它们俩之间不存在显著差

异。风化程度与类型的 p 值为 0.020 在水平上呈现出

显著性，所以拒绝假设，风化程度与纹饰之间存在着

显著差异。风化程度与颜色的 p 值为 0.507，则在水平

上呈现不明显，接受假设，它们俩之间显著性不存在。

然后我们以玻璃材料为唯一变量在对其余二者进行卡

方检验得出结果如表 3 所示。 

表 3  类型对纹饰和颜色的显著性的卡方检验分析结果 

题目 名称 
类型 

总计 X2 校正 

X2 

P 高

钾 

铅钡 

 

纹饰 

C 6 22 28  

13.886 

 

13.886 

 

0.001*** 
A 6 14 20 

B 6 0 6 

合计 18 36 54 

 

 

 

颜色 

 

蓝绿 12 3 15  

 

 

 

22.693 

 

 

 

 

22.693 

 

 

 

 

0.002*** 

浅蓝 4 16 20 

紫 0 4 4 

深绿 1 6 7 

深蓝 1 1 2 

浅绿 0 3 3 

黑 0 2 2 

绿 0 1 1 

合计 18 36 54 

注：***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平 

同上我们一样假设玻璃材料与纹饰和颜色之间不

存在相关性，由表 3 中我们可得基于类型和纹饰的 P

值为 0.001***，在水平上呈现显著性，所以拒绝原假

设，玻璃材料和纹饰之间存在着显著差异，同理可得

玻璃材料与颜色之间也存在着显著差异，最后我们对

剩下的两个再一次进行卡方检验得出表 4。 

表 4  纹饰对颜色的显著性的卡方检验分析结果 

题

目 
名称 

纹饰 总

计 
X2 

校正 
X2 

P 
C A B 

 

颜

色 

蓝绿 3 6 6 15  

 

 

38.11 

 

 

 

38.11 

 

 

 

0.001
***
 

浅蓝 10 10 0 20 

紫 4 0 0 4 

深绿 7 0 0 7 

深蓝 0 2 0 2 

浅绿 3 0 0 3 

黑 0 2 0 2 

绿 1 0 0 1 

合计 28 20 6 54 

注：***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平 

这次的假设同上，由图可知颜色与纹饰之间存在

着显著的差异。在对于不同的玻璃类型进行有无风化

的化学成分含量统计时，我们将所有的元素进行分类 

汇总方便我们后面统计规律。 

然后，将铅钡材料以及高钾材料的玻璃文物进行

风化前与风化后相对重要的化学成分频率分布直方图

来进行对比分析，将数据导入 spsspro 然后在数据分析

中选择描述性分析里面的分类汇总，将类型和表面风

化改成定类拖入分组，将剩下的的元素放入汇总得到

如图 1 所示的结果。 

由频率分布直方图中的信息可以直观的看出高钾

材料的玻璃主要成分的含量在风化后呈现下降的趋势，

铅钡材料的玻璃主要成分的含量在风化后呈现上升的
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趋势。首先，我们对附件中的颜色缺失值进行中位数

填充，将缺失的数据用 0 来填充，然后尝试去用最简

单的线性回归模型去把所有元素作为 y 值去程序中跑

出多个线性回归模型，将数据导出后通过对模型的解

读发现存在两个元素分别是氧化纳和氧化铁在水平上

不呈现显著性，不能拒绝回归系数为 0 的假设，所以

模型无效不能使用线性回归模型。接着，尝试寻找其

他的预测模型去解决，最终选择岭回归方法。即将另

外俩个不符合线性回归的元素提取出来对数据进行了

处理，再用岭回归模型进行分析求解得出它们的方程

关系式[3]，然后在程序中将表单中已风化的玻璃文物

样品筛选出来，将它们的属性（颜色、纹饰、类型）

采用 01 化将所有回归方程关系式写入程序方便计算，

导入已经 01 化的数据放进程序来预测出玻璃文物样

品在未风化前的化学成分含量。 

 

 

图 1  风化前后元素含量直方图（部分） 

2．2  问题二的模型汇总与求解 

因为玻璃的分类有多种化学元素的影响，不同变

量之间的相互影响因素太多，使得不容易去找出它们

之间的分类规律，于是我们用一些数学工具和代码建

立各种不同元素的决策变量之间的关系式与模型，将

复杂的问题简单化，然后采取决策树模型去解决这个

问题。决策树的遗传算法可以加大结果的可信程度，

因为它是串集开始搜索的，不是从某一个解开始的，

这样就能避免的传统算法的缺陷，减少陷入局部最优

解的风险[4]。因为是从串集开始搜索的，所覆盖的面积

大而广，利于全局则优。为此，将所有数据导入 spsspro 

选择决策树遗传算法训练出的训练占比为 1 后的结果

发现，我们只需要通过氧化铅的含量（如图 2 所示）

就可以判断出玻璃类型。当含量超过 5.46 是为铅钡玻

璃，低于 5.46 时为高钾玻璃，训练的准确率和召回率

都是 1，说明这个模型对于这个数据的处理非常合适，

拟合程度非常高的。 

 

图 2  高钾玻璃与铅钡玻璃分类的决策树 

在解决对于玻璃文物做亚分类划分的问题时，把

附件里面的表格拆分成高钾玻璃和铅钡玻璃两个数据

集方便我们去划分不同类型玻璃的成分。接着为了使

样本划分的更精细，误差更小，我们就使用了肘部法

思想。因为在做机器学习中聚类 clustering 的时候，聚

类数量 K值的选择其实是核心问题我们就经常使用肘

部法则，最小化点到聚类中心距离，并进行程序设计
[5]，计算 K 值从 2-10 的情况，随机数为 4 并绘画出高

钾的 elbow 图（如图 3 所示）。 

 
图 3  高钾玻璃的 K 值变化图 

由于有随机数的存在图中的 k 值在 3 和 4 之间摆

动，多次运行后观察 elbow 图，最后选择选择 4 作为

k 值放入聚类分析 K-Means 算法里面运行出的数据保

存到表格中，然后将表格上传到 spsspro 中继续选择决

策树-遗传算法在训练系数1的情况下进行训练最后得

出高钾亚分类的决策树结构如图 4 所示。 

训练后发现，决策树的训练集中准确率、召回率

和精确率都是 1，说明模型的亚分类划分合理性是非

常强的。又根据相同操作去运行程序求解铅钡类的文

物的亚类划分，运行得出的 k 值 elbow图如图 5 所示。 

因为有随机数的存在，所以可能每次绘出来的图

都不太一样，但是 k 值是固定在 5 的。同理，将 5 代
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0

0
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1
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入程序中进行聚类分析后把得出来的结果写入到 2.2

铅钡表格中，也将它上传到 spsspro 中进行决策树-遗

传算法的分析，最后得出铅钡的亚分类决策树图（如

图 6 所示）。 

 

图 4  高钾玻璃亚类划分的决策树 

训练后铅钡的训练集指数也都是 1，这是一种期

望的理想情况，说明决策树图中对铅钡的亚分类也是

非常合理的。原因是我们采用的是机器学习模型去解

决问题，所以在分析肘部法则的 K 值时图中已经表达

出了敏感性。因为机器学习在训练的时候，预测模型

已经固定了，所以不用在对敏感性进行分析了，对此

问题 2 已经完全解决了。 

 

 
图 5  铅钡玻璃的 K 值变化图 

2．3  问题三的模型汇总与求解 

首先，将附件所给的表放入程序中读出将空值进

行填补方便我们后续对数据进行处理，然后将表面风

化这个属性进行另外的 01 编码。 

 
图 6  铅钡玻璃亚类划分的决策树 

将所有的数据处理好后，将原来得到的数据放入

程序内让程序去深度学习，让机器去判断未知类型的

文物材料类型。在选用分类算法时为了避免 XGBoost

分类算法消耗空间大和训练时间久的缺陷情况出现，

选择使用基于 Histogram 的决策树算法 LGBM 分类算

法，它可以以更小的内存占用和更小的计算代价去高

效的运行[6]，将数据集导入后直接调用 LGBM 算法运

行结果如图 7 所示。 

 

图 7  LGBM 算法的训练结果 

由图中可知，这次训练的精度、召回率和 F1 的值

都为 1，说明这次机器训练被完全正确的进行了分类。

将处理好的表 3 的数据集继续放入程序里面让它进行

分类后得出的结果如图 8 所示。

 

 

图 8  LGBM 算法的分类结果 

在分析敏感性时因为采用的是机器学习模型，所

以只需要在训练的时候分析敏感性即可。因为预测时

的模型已经固定了，我们继续沿用上面的 LGBM 算法，

用树节点和树深度两个变量来训练。为了获得更加精

确的数据，将树节点以 1 到 40 的范围以 1 为迭代来运

行，画出以 x 轴为树目 y 轴为准确率的敏感度分析图

基于分类算法的古代玻璃制品成分分析与鉴别模型_____________________________________________________________________________________________________47

 

2325-0208 /© 2023 ISEP



 
 

      

 

（如图 9 所示）。 

 
图 9 树节点的敏感性分析 

然后我们取图中稳定点 25 为参数，范围用 1 到

50 以 1 为迭代去算树深度的敏感度并绘图（如图 10

所示）。从图中可以看出数值一直是 1，则说明这个算

法分类的敏感度很低。 

 
图 10  树深度的敏感性分析 

2.4  问题四的模型汇总与求解 

为了方便求解问题 4 中的第 1 个小问题，我们用

程序将表单中的高钾和铅钡属性的数据分离出来保存

为高钾表格和铅钡表格。因为存在多种元素，所以继

续沿用问题 1 中的方法，通过 Spearman 相关检验来分

析不同种元素之间的相关性。将高钾表格上传到

spsspro 中选择相关性分析中的 Spearman 相关系数分

析并且同上操作得铅钡的 Spearman 相关系数分析。 

根据 Spearman 相关系数的特性系数越接近 1 或-

1 相关性越大，可以由图中的信息可以看出不同材料

玻璃文物之间化学成分的相关性[1]。因为标中的数据

不符合正态性检验，所以使用独立样本 MannWhitney

检验，利用两个样本之间观察值的平均秩次来推断俩

样本分别代表总体中位数有无差异，并且可以对其的

置信区间和总体中位数进行计算[7]，为了方便数据的

操作，将运行程序到第四问题的第二步骤会分离出一

个整理好如表 5 所示的表格，将其表格上传到 spsspro

上面对其进行数据分析。为了验证数据不满足正态性

检验，我们对其进行验证。假设满足正态分布猜想，

由分析表中可以得出其所有元素的 p 值都小于 0.05，

所以成显著性。这否定了假设，对其不同元素的正态

分布图如图 11 所示。 

表 5  第四问题的第二步骤会分离出的整理好的结果 

变量名 

样
本
量 

平均
值 

标准
差 

偏度 峰度 S-W 检验 K-S 检验 

二氧化硅

（SiO2) 

67 49.022 24.316 0.183 -0.818 0.963(0.0

42**) 

0.102(0.4

57) 

氧化纳 

(Na2O) 

67 0.786 1.653 2.446 6.106 0.554(0.0

00**) 

0.429(0.0

00**) 

氧化钾 

（K2O） 

67 1.847 3.879 2.113 3.008 0.526(0.0

00**) 

0.402(0.0

00**) 

氧化钙 

(CaO) 

67 2.532 2.325 1.038 0.214 0.879(0.0

00**) 

0.154(0.0

76**) 

氧化镁 

(MgO) 

67 0.683 0.65 0.616 -0.099 0.883(0.0

00**) 

0.226(0.0

02**) 

氧化铝 

(AI2O3) 

67 4.041 3.067 1.626 2.782 0.844(0.0

00**) 

0.141(0.1

25) 

氧化铁 

Fe2O3 

67 0.849 1.179 2.087 5.541 0.741(0.0

00**) 

0.236(0.0

01**) 

氧化铜 

(CuO) 

67 1.945 2.242 2.176 5.447 0.75(0.00

0**) 

0.213(0.0

04**) 

氧化铅 

(PbO) 

67 24.463 19.513 0.263 -0.951 0.929(0.0

00**) 

0.148(0.0

97**) 

氧化钡 

(BaO) 

67 7.779 8.425 1.659 2.736 0.806(0.0

00**) 

0.189(0.0

15**) 

五氧化二

磷(P2O5) 

67 2.684 3.554 1.479 1.389 0.764(0.0

00**) 

0.262(0.0

00**) 

氧化锶 

(SrO) 

67 0.262 0.267 1.051 0.808 0.875(0.0

00**) 

0.164(0.0

49**) 

氧化锡 

(SnO2) 

67 0.078 0.337 5.648 34.673 0.249(0.0

00**) 

0.502(0.0

00**) 

二氧化硫

(SO2) 

67 0.603 2.698 5.284 27.846 0.233(0.0

00**) 

0.469(0.0

00**) 

注：***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平 

 

 
图 11  部分元素的正态分布图 
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表 6  MannWhitney U 部分检验分析结果表 

变量名 

变

量

值 

样

本

值 

中 位

数 

标 准

差 

统

计

量 

  P 

中 位

数 值

差值 

Cohe

n 

D 值 

二氧化

硅

(SiO2) 

高钾 18 73.01 14.47  

826 

 

0.00*** 

37.22

5 

 

2.14 铅钡 49 35.78 18.65 

合计 67 51.3 24.32 

氧化纳

(Na2O) 

高钾 18 0 1.089  

389

.5 

 

0.341 

 

0 

 

0.267 铅钡 49 0 1.813 

合计 67 0 1.653 

氧化钾

(K2O) 

高钾 18 7.525 5.308  

763

.5 

 

0.00*** 

 

7.525 

 

0.816 铅钡 49 0 0.276 

合计 67 0.2 3.879 

氧化钙

(CaO) 

高钾 18 3.36 3.308  

552 

 

0.116 

 

1.88 

 

0.816 铅钡 49 1.48 1.635 

合计 67 1.66 2.325 

注：***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平 

由于数据不满足正态分布，所以可以进行独立样

本 MannWhitney 检验，在 spsspro 选择差异性分析中

的独立样本 MannWhitney 检验，得出它们的分析结果

如表 6 所示。 

3  结束语 

本文使用卡方检验、岭回归方法、肘部法等一系

列的方法和聚类分析 K-Means 算法、决策树-遗传算

法、LGBM 分类算法等，建立了可用于对古代玻璃制

品成分进行分析与鉴别的决策树机器分类模型、亚分

类决策树模型，将古代玻璃制品分为高钾玻璃和铅钡

玻璃两种类型。可以利用 Spsspro 软件，根据一些已知

的数据分析把对古代玻璃制品成分分析分为四类进行

分析处理。部分检验分析结果说明了本文所提出模型

的可用性和有效性。 
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