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摘 要:为研究不同类别的古代玻璃的内在化学成分与自身风化程度的关系,建立了古代玻璃类别预测及风化

程度测定模型。首先,利用GA-BP神经网络,以高收敛速度及97.8%的高拟合优度准确预测样品玻璃的真实类别,
同时克服传统BP

 

神经网络容易陷入局部最小值的问题。其次,根据样品类别的不同,分别对其采用主成分分析降

维和熵权法,得到样品玻璃的未风化程度指数,其中高钾玻璃的15号样品和铅钡玻璃的37号样品受损较严重。实

验结果显示:该模型可以很好地测算古代玻璃的相关参数,可被广泛应用于考古行业的玻璃文物参数分析与测算

工作。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

study
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

intrinsic
 

chemical
 

composition
 

of
 

different
 

types
 

of
 

ancient
 

glass
 

and
 

their
 

own
 

degree
 

of
 

weathering,
 

this
 

paper
 

proposes
 

to
 

establish
 

a
 

model
 

for
 

predicting
 

ancient
 

glass
 

composition
 

and
 

measuring
 

their
 

weathering
 

degree.
 

Firstly,
 

GA-BP
 

(Genetic
 

Algorithm-Backpropagation)
 

uses
 

neural
 

network
 

to
 

accurately
 

predict
 

the
 

true
 

composition
 

of
 

sample
 

glass
 

with
 

high
 

rate
 

of
 

convergence
 

and
 

high
 

goodness
 

of
 

fit
 

of
 

97.8% ,
 

while
 

overcoming
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

prone
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

minimum.
 

Secondly,
 

according
 

to
 

the
 

different
 

types
 

of
 

samples,
 

dimensionality
 

reduction
 

by
 

principal
 

component
 

analysis
 

and
 

entropy
 

weight
 

method
 

are
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

unweathered
 

degree
 

index
 

of
 

the
 

sample
 

glass.
 

Among
 

them,
 

sample
 

15
 

of
 

high
 

potassium
 

glass
 

and
 

sample
 

37
 

of
 

lead
 

barium
 

glass
 

are
 

severely
 

damaged.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

model
 

can
 

effectively
 

calculate
 

the
 

relevant
 

parameters
 

of
 

ancient
 

glass
 

and
 

can
 

be
 

widely
 

applied
 

in
 

the
 

analysis
 

and
 

calculation
 

of
 

glass
 

cultural
 

relics
 

parameters
 

in
 

the
 

archaeological
 

field.
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0 引言(Introduction)
研究并确定文物成分一直是考古和文化遗产领域的难题,

在文物的挖掘过程,由于缺乏相关的信息,以及受环境和人为

操作等多方面因素的影响,不可避免地出现了文物损坏现象,

导致古代文物携带的历史信息缺失。因此,通过现有文物,快

速、准确地识别文物的某些特定参数,对考古和文物保护工作
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具有重要的价值。

玻璃的生产历史悠久,最早可追溯至公元前2600年左右

的美索不达米亚文明,是人类历史中重要的历史文物。玻璃最

常见的风化机理是周围环境的水分子与玻璃网结构键之间的

反应。这一现象使暴露在自然环境中的古代玻璃的光学、化学

性质产生不可逆的变化[1]。宋代酱釉器及登封南洼遗址出土

的白色项链等玻璃质的文化财产都受到严重的风化影响[2-3]。
因此,古代玻璃的风化,不仅影响人类对古代文明的研究,还侵

害了人类的文明财产。现阶段,保护古代玻璃方法亟待创新,目
前尚未提出一种能对古代玻璃风化水平进行定量分析的模型。
为此,本文根据古代玻璃的特点,建立一种全新的模型,首先使

用GA-BP神经网络对玻璃样品的类别实现较高准确率的分类,
其次利用主成分分析降维法对高维数据进行降维,最后结合熵

权法实现对不同玻璃样本风化指数的数值评价。

1 原理与方法(Principles
 

and
 

methods)
1.1 遗传算法结合BP神经网络(GA-BP)预测玻璃

类型
由于玻璃类型与其成分间存在的关系不是简单的线性关

系,因此考虑使用BP神经网络处理该非线性问题。BP神经网

络的每一层都由许多的神经细胞组成。每层神经元接收来自

前一层的输入,并通过传递函数将计算结果输出到下一层[4]。
假设输入层的节点数为m,输入层的输入为xi

input,隐藏层

的节点数为n,输出层的节点数为q,输入层到隐藏层的权重为

ωij,隐藏层到输出层的权重为ωjk,输入层到隐藏层的偏移量

为aj,隐藏层到输出层的偏移量为bk,学习速率为η,激励函数

为g(x)。那么,隐藏层Hj 的输出如下:

Hj =g(∑
m

i=1
ωijxi

input+aj) (1)

输出层输出的xk
output如下:

xk
output=∑

n

j=1
Hjωjk+bk (2)

计算误差如下:

E = 1q∑
q

k=1
(Yk-xk

output)2 (3)

其中,i=1,2,…,m,j=1,2,…,n,k=1,2,…,q;i为输入层编

号,m 为输入层节点数,j为隐藏层编号,n为隐藏层节点数,k
为输出层编号,q为输出层节点数,Yk 为期望输出。神经网络

示意结构如图1所示。

图1 神经网络示意结构

Fig.1
 

Structure
 

schematic
 

diagram
 

of
 

neural
 

network

如果输出层的期望输出值与实际输出值的误差大于预定

值,则误差将反向传播。通过调整各层的连接权重和阈值,逐

渐减小计算值与实际值之间的误差,直到误差达到预定要

求[5]。但是,BP神经网络在训练过程容易陷入局部最小值,为

克服这一缺陷,本文使用遗传算法优化BP神经网络[6]。

遗传算法是通过模仿遗传进化和生物的自然选择而发展

起来的一种优化算法,其主要特征是基于种群的进化,适者生

存,具有定向性和随机性,并且不依赖梯度信息,它包括编码、

选择、交叉、突变和解码操作5个过程。

本模型利用遗传算法的全局寻优搜索功能获得每一次的

最优种群,接着利用BP神经网络的局部寻优特征,反向寻得最

优值[7]。

本文选取三层结构的神经网络,包括输入层、隐藏层和输

出层,每层包含一定数量的神经元。对于基于GA-BP神经网

络的玻璃类别预测模型,影响因素包含14种化学成分的含量。

因此,设置输入层节点数为14,即m=14,样本数量为69。因

为仅研究玻璃的类型,所以输出层节点数为1,即q=1。本模

型将预测输出与期望输出的平均误差值Error作为个体的适

应度函数,其定义如公式(4)所示:

Error=
∑
69

t=1
|xt

output-xt
train|

69
(4)

其中,xtrain为样本的实际玻璃类别,t为样本编号。Error越

大,该个体的适应度值越大,则该个体越容易在种群迭代的过

程中被淘汰。通过遗传算法不断迭代,最终找到最优的隐藏层

数量。

从图2可以看到,在种群迭代次数为41时,网络迎来最优

适应度,其隐藏层的数量为8,即j=8。

图2 种群迭代次数与最优适应度关系

Fig.2
 

The
 

relationship
 

between
 

the
 

population
 

generation
 

number
 

and
 

optimal
 

fitness
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本文所提分类模型首先将样本数据随机分散,然后选择

50个样本作为训练样本,10个样本作为测试样本训练神经网

络,9个样本作为验证集,其中69个样本分为高钾玻璃和铅钡

玻璃。在实验过程中通过调整特征向量、激活函数、训练算法、

学习速度等,获得最佳的实验结果,达到最高的准确率。本文

使用8个隐藏层构建神经网络模型。隐藏神经元传输函数选

择logsig函数,输出层传输函数选择tansig 函数。训练神经

网络的算法使用trainlm算法。学习速度设置为0.1。训练目

标误差设置为0.000
 

1。最终通过 Matlab
 

R2020a软件搭建

GA-BP神经网络仿真平台,并得到以下实验结果。

从图3可以看出,网络训练迭代至第7代时,训练集误差满足

目标误差条件,此时验证集均方误差最小,仅为0.000
 

521
 

22,同时

该网络收敛速度快,不存在锯齿现象。

图3 网络训练次数与均方误差

Fig.3
 

Network
 

training
 

times
 

and
 

mean
 

square
 

error

为衡量GA-BP神经网络在各个数据集中期望输出与实际

输出的偏差,本文引入拟合优度R 的概念,其定义如公式(5)

所示。拟合优度R 是指回归直线对期望输出的拟合程度,其

最大值为1且其值越接近1,说明回归直线对期望输出的拟合

程度越好;反之,说明回归直线对期望输出的拟合程度越差,即

训练的GA-BP神经网络质量越差。

R =1-
∑
t=1
(xt
train-xt

output)2

∑
t=1
(xt
train-xtrain)2

(5)

通过图4可以看出,网络训练集、测试集、验证集以及总数

据集拟合优度均高于97.8%,证明该神经网络的优越性。

图3和图4证明该网络能够成功区分训练集玻璃的类别,

并具有较高的准确率。

1.2 主成分分析降维

主成分分析(PCA),被视为经典数据降维方法,在模式识

别和计算机视觉领域得到广泛的应用。PCA是一种多变量统

(a)训练集
 

(b)验证集

(c)测试集
 

(d)总数据集

图4 各数据集拟合优度

Fig.4
 

Goodness
 

fit
 

of
 

every
 

data
 

set
计技术,根据捕获的所有信息,可将数据量减少至较小的数量,

并提取特征信息[8];其基本思想是重新组合原始相关索引X1,

X2,…,Xk(该矩阵已进行数据中心化处理),形成少量不相关

的综合指标。综合指标应最大限度地反映原有变量所代表的

信息,并能保证新指标相互独立,从而尽可能多地保留原始变

量中所包含的信息,以达到数据降维和稀释数据信息的目

的[9]。如果F1,F2,…,Fn 用于表示原始变量的n个主成分,

即可得到:

F1=a11X1+a12X2+…+a1kXk

F2=a21X1+a22X2+…+a2kXk

︙

Fn=an1X1+an2X2+…+ankXk












(6)

随后,本文将分别计算铅钡玻璃和高钾玻璃中各种化学成

分的贡献率,并进行降序排序,同时依次算出每种化学成分对

主成分的累计贡献率。为尽可能对数据进行降维以及保存数

据的信息量,本文将累计贡献率的最低标准划分为90%。

由图5可知,对于铅钡玻璃而言,其14种化学成分降维至

9个主成分即满足累计贡献率达到90%的条件。对于高钾玻

璃而言,仅需要6个主成分即可满足条件。

1.3 熵权法确定风化程度

决策者的主观考虑会造成指数权重的偏差,为避免这类干

扰,产生符合事实的结果,使用基于指标固有信息的客观权重

法确定权重[10],因此选择熵权法(EWM)模型,其模型实现过

程如下。

41
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图5 累计贡献率阶梯图

Fig.5
 

Ladder
 

diagram
 

of
 

cumulative
 

contribution
 

rate
步骤1:将经过PCA降维后的主成分F1,F2,…,Fn 正向

化为F*
1,F*

2,…,F*
n ,对于正向指标:

F*
ij=Fij-min(Fj) (7)

对于负向指标:

F*
ij=max(Fj)-Fij (8)

假设各指标数据标准化后为Y1,Y2,…,Yn。

步骤2:将Yij 进行数据归一化处理,处理过程如公式(9)

所示:

pij =
Yij

∑
m

i=1
Yij

(9)

其中,m 为样本数量。

步骤3:计算所有样本指标的熵值E,范围在0~1,其计算

公式如下:

Ej =- 1
lnm∑

m

i=1
pijlnpij (10)

步骤4:具有较小熵值的指标表示大量信息,即指标具有

更高的重要性且应当具有更高的权重。因此,使用公式(11)计

算熵权重ωe:

ωe(j)=
1-Ej

∑
n

j=1
(1-Ej)

(11)

步骤5:利用熵权重ωe 计算得分,将其转化为百分制,并

定义其为未风化程度指数Score。Score计算公式如下:

Scorei =
∑
n

j=1
ωe(j)×Yij

max(Score) ×100 (12)

其中,n为主成分数量。

2 模型实验(Model
 

experiments)
根据模型计算,分别得到不同材质玻璃的不同样本的未风

化程度指数。

对高钾玻璃而言,在现有的玻璃样品库中,试验发现风化

玻璃与未风化玻璃的未风化程度指数分界点,所有风化玻璃的

未风化程度指数均小于20,并且15号样本的风化最严重,仅为

9.709,其结果如图6所示。

图6 高钾玻璃未风化程度

Fig.6
 

Unweathering
 

degree
 

of
 

high
 

potassium
 

glass

对于铅钡玻璃而言,试验也能观察得到风化玻璃与未风化

玻璃的未风化程度指数分界点在53,并且第37号样本的风化

程度最严重,未风化程度指数仅为21.404,其结果如图7所示。

图7 铅钡玻璃未风化程度

Fig.7
 

Unweathering
 

degree
 

of
 

lead
 

barium
 

glass

由图7中的结果可知,随着玻璃测量样本数量的不断增

加,模型越精确。

3 结论(Conclusion)
本文建立GA-BP优化模型,通过选择合适的隐藏层,极大

程度地降低神经网络的预测误差,从而可以根据14种化学物

质的含量精确预测样本的玻璃类型。同时,利用PCA降维,配
合熵权法,对每个样本的风化程度进行评分,并进一步划分高

风化程度分数线。因此,对于挖掘出土的古代文物,可利用无
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损检测手段在第一时间分析其化学成分,并针对风化严重的区

域做出针对性的保护措施。
本模型在大样本数量的环境下,不仅可以评估当前环境是

否会进一步加剧文物的风化程度,也能通过未风化程度指数,
帮助考古学家在挖掘文物的过程中提前制定技术路线和设置

技术参数。此外,本模型应用于在建筑行业时,配合强化风化

条件,可以得到一个警戒风化分数并定期对玻璃的风化程度进

行量化比较,确保建造结构的安全性。
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  实验表明本文提出的方法与传统方法相比获得了不错的

提升效果,可为火灾应急知识的获取提供精确的查询手段。但

是,本文对多意图问句的理解和路径生成策略的研究较为欠

缺,本文的路径排序模板较难覆盖多意图的复杂问句。此外,
本文没有对含有限制条件的问句进行约束,因此进一步提升问

答模型的性能指标、响应速度,并侧重于复杂问句的理解和约

束,是研究人员接下来的研究目标。
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