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摘  要 

当下中国文物面临的重大灾难，不是所谓的文物外流，而是文物的卖假。从金缕玉衣到汉代玉凳，一个

个的赝品将文物鉴定权威击垮。文物造假为中国带来了文物危机，扭曲了博大精深的传统艺术，故建立

合适的文物样品识别模型尤为重要。基于此，本文选取玻璃文物样品作为研究对象，对其化学成分进行

数学分析。首先利用加权平均预测法对受损文物的化学成分数据进行修正，并借助斯皮尔曼相关系数对

文物样品的化学成分进行相关性分析；其次依据主成分分析数学原理提取出了文物样品的前5个主成分；

最后结合BP神经网络，对样本空间进行重构，构建了主成分分析-BP神经网络玻璃文物识别模型，达到

了对输入空间降维的目的。经检验，文物模型识别的效果极好。 
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Abstract 
At present, the major disaster facing China’s cultural relics is not the so-called outflow of cultural 
relics, but the counterfeiting of cultural relics. From golden strands of jade clothes to Han Dynasty 
jade stools, fakes one by one knocked down the cultural relics identification authority. The falsifi-
cation of cultural relics has brought a cultural relic crisis to China and distorted extensive and 
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profound traditional art, so it is particularly important to establish a suitable cultural relic sample 
identification model. Based on this, this article selects a batch of glass samples. Firstly, the chemi-
cal composition data of damaged cultural relics are modified by weighted average prediction me-
thod, and the correlation of chemical composition of cultural relic samples is analysed with the 
help of Spearman correlation coefficient. Secondly, according to the mathematical principle of 
principal component analysis to extract the sample of first five principal components of cultural 
relics. Finally, combined with the BP neural network, a principal component analysis (PCA)-BP 
neural network model for cultural relics recognition is constructed, by reconstructing the sample 
space to achieve the purpose of dimension reduction in the input space, so as to further simplify 
the network structure. After testing, the effect of model recognition is excellent, which greatly im-
proves the accuracy of the cultural relic recognition model. 

 
Keywords 
Principal Component Analysis, Spearman Correlation Coefficient, BP Neural Network, Weighted 
Average Prediction Method 
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1. 引言 

近年来，由于生产工艺的快速发展，文物交易市场充斥着大规模数量的仿造品，仿造品的出现不仅

严重破坏了文物交易市场的秩序，也在很大程度上破坏了文物的传承与保留[1]。文物鉴定作为一门专业

性极强的学科，目前学者对文物鉴定具体方法的研究大多停留在理论方法阶段，这种主观判断方式使得

一些非法鉴定机构有机可乘，故建立科学的文物识别模型对文物收藏及考古研究都具有重要意义。唐迎

菲(2015)提出分类鉴定法与综合考察法来对文物样品进行鉴定，并探讨了现代科学技术在文物鉴定中的应

用[2]。王迪(2019)提出了利用微信等新媒体在书画文物鉴定中的应用，使文物鉴定活动不再受限于某一

特定场景，以期提高书画文物鉴定的水平[3]。李擎(2019)指出三维成像技术和激光与光电透视技术这类

现代技术对于文物鉴定效率的提高具有极大意义[4]。段继霞(2020)认为可以将图像识别技术与 AR 技术

相结合，利用边缘检测法来提取文物主题图像，为用户展示更生动的文物信息[5]。郭美玉(2021)提出文

物鉴定方法应紧跟时代步伐，同时应重视新技术科技在该领域的应用[6]。 
纵观以上文献，不难发现文物识别方式逐渐由理论识别到科学技术识别转变。本文在此基础上将理

论知识、科学技术与数学分析相结合，以玻璃为例，选取玻璃文物制品进行化学成分分析，构建了基于

主成分分析-BP 神经网络的玻璃文物识别模型，为玻璃文物样品的鉴定提供了科学的数学依据。玻璃作

为古代文化交流的物证，其象征着中西方文化交流史上的一颗明珠，对未知玻璃化学成分体系的确定以

及类型识别是中国玻璃研究中极为重要的一个领域[7]。研究玻璃文物类型的鉴定不仅可以对中国玻璃文

化有更深入的见解，同时也可以应用数学理论来探索文物背后的经济价值与文化底蕴，以期为文物交易

市场的规范化与标准化发展提供参考。 

2. 文物识别模型准备 

2.1. 数据选取 

本文选取了一批我国古代玻璃制品的相关数据，共计 68 个样本，其类型主要分为高钾玻璃和铅钡玻
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璃两种，其中部分样本由于表面风化而受损，后续将对该部分数据进行修复。各个样本的主要成分与对

应所占比例已知，共计 14 种化学成分，将依据这些数据进行数学分析。 

2.2. 数据预处理 

查阅文献得知，玻璃文物样品检测的各成分累加之和应介于 85%~105%之间，不在该范围内的样品

不符合研究条件，故需要对样本数据进行筛选。最终剔除了两个样本数据，编号为 15 和 17，剔除不符

合要求的数据后，共计 66 条有效样本数据。 

2.3. 数据修正 

加权平均预测模型 
考虑到受埋藏环境的影响，部分玻璃文物表面受损(出现风化)，导致其化学成分比例发生变化，造成

文物样品中部分受损玻璃的化学成分比例出现误差，影响了对玻璃类别的准确判断，故需要对受损玻璃

文物化学成分比例数据进行修正。本文采取加权平均对受损玻璃受损前的化学成分进行预测，以得出更

为准确的判断结果。 
首先利用 SPSSPRO 软件对高钾类和铅钡类文物数据进行整合。接着，对高钾玻璃文化与铅钡玻璃文

化风化前后的化学成分进行频率分析，使用 Matlab 求解，得到的结果如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Histogram of frequency distribution of chemical composition of different types of glass before and after 
damage 
图 1. 不同玻璃类型分化前后化学成分分析的频率分布直方图 
 

在上图频率直方图的基础上进一步分析，发现部分样品化学成分未被检测到，即含量为“0”值，这

些数据对我们进行预测会造成一定阻碍，因此在这里对数据进行加权平均值处理，并使用标准正态分布

函数对其进行权重的分配[8]，标准正态分布曲线函数公式如下： 

( )
2

21 e
2

x

f x =
Π

                                        (1) 
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其中 x 为连续型随机变量。具体计算过程如下： 
按顺序定义风化之前二氧化硅(SiO2)、(氧化纳)(Na2O)、氧化钾(K2O)……二氧化硫(SO2)等共 14 个变

量分别为 1 2 3 14,, , ,α α α α ，定义其权重为 1 2 3 14,, , ,ω ω ω ω ，同理将风化后化学成分定义为 *
iα ，权重为 *

iω 。

接着将化学成分的数据与标准正态分布函数相乘，计算其加权平均值如下： 

1 1 2 2 3 3 14 14

1 2 3 14
* * * * * * * *

* 1 1 2 2 3 3 14 14
* * * *
1 2 3 14

a

a

α ω α ω α ω α ω
ω ω ω ω

α ω α ω α ω α ω
ω ω ω ω

+ + + + = + + + +


+ + + + = + + + +









                             (2) 

再定义其风化前后每个化学成分的加权占比指标为 iϑ ，则： 

*i
a
a

ϑ =                                           (3) 

利用该方法对受损后文物样品受损前的化学成分进行分析，以此得到更为准确的文物化学成分含量，

提高后续文物识别模型的精度。 

2.4. 化学成分相关数据分析 

斯皮尔曼相关系数 
对于相关系数的选择，由于本文所研究的化学成分变量不满足正态分布与线性关系，故采用斯皮尔

曼相关系数进行相关性分析[9]，具体定义如下：对任意两个化学成分变量进行分析，对应列向量记为 Y、
X；将各个列向量对应的元素 jY 与 jX 转换为对应列向量的排序，记为 ( )jT Y 和 ( )ijT X ；列向量的长度记

为 N。利用公式分别计算列向量 Y 列向量 iX 对应元素 ( )jT Y 和 ( )ijT X 之间的差异并分别求和，得到化学

成分等级之间的差值 id ： 

( ) ( ) 2

1i j iji
Nd T Y T X
=

= −∑                                   (4) 

依据下面公式计算各化学成分之间的相关性 iR ； 

( )2

6
1

1
i

i
d

R
N N

×
= −

× −
                                    (5) 

3. 主成分-BP 神经网络识别模型的构建 

3.1. 主成分分析数学模型 

当前对玻璃类别的划分依据主要依据文物样品的化学成分，本文采用主成分分析法分别提取不同类

别文物样品化学成分中的主成分。用 1 2 14, , ,x x x 分别表示已知文物样品中的各类化学成分，用

1,2, ,58i =  分别表示文物编号，第 i种文物 1 2 14, , ,x x x 的取值记作[ 1 2 14, , ,i i ia a a ]，构造矩阵 ( )17 5ijA a
×

= ，

具体步骤如下： 
Step 1：对玻璃文物的数据进行标准化处理，将各指标值 ija 换成标准化指标 *

ija ； 

* ij j
ij

j

a
a

s
µ−

=                                        (6) 

其中 1,2, ,58i =  ； 1,2, ,14j =  ， ,i js u 为第 j 个指标的样本标准差和样本均值。 

1
171

58j ijiu a
=

= ∑                                       (7) 
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( )5
1

8 21
58 1i ij jis a µ

=
= −

− ∑                                  (8) 

相应的称 *
jx 为标准化指标变量。 

* j j
j

j

x
x

s
µ−

=                                       (9) 

Step 2：对相关性矩阵进行计算。相关性矩阵 ( )14 14ijr
×

=W ，其中： 1iir = ， ij jir r= ， ijr 为第 i 个指标

与第 j 个指标的相关系数。 
5 * *

1
8

58 1
ki kjk

ij

a a
r =

×
=

−
∑                                    (10) 

Step 3：对特征值和特征向量进行计算。求出相关性矩阵W 的特征值 1 2 14 0λ λ λ≥ ≥ ≥ ≥ 及对应的

标准化特征向量 1 2 14, ,,µ µ µ ，其中 1 2 5, ,,j j j jµ µ µ µ =   ，由特征向量组成 14 个新的指标变量，其中 iy
代表第 i 个主成分。 

* * *
1 1 2 2 14 14j j j jy u x u x u x= + + +                              (11) 

Step 4：选择前 5 个主成分来计算评价的综合值。计算特征值 ( )1,2, ,5j jλ =  的信息贡献率和累积

贡献率[10]，主成分 jy 的信息贡献率为： 

5
1

j
j

kk

b
λ

λ
=

=
∑

                                    (12) 

1 2 , ,, py y y 的累积贡献率为： 

1
5

1

p
kk

p
kk

λ
α

λ
=

=

= ∑
∑

                                   (13) 

当 pα 接近 1 时，则选择前 p 个指标变量 1 2 , ,, py y y 作为 p 个主成分，代替原来的 14 个指标变量，

从而可对 p 个主成分进行综合分析。并计算综合得分： 

1 j jj
pZ b y
=

= ∑                                    (14) 

式中： jb 为第 j 个主成分的信息贡献率，根据综合得分值就可进行评价。利用 matlab 软件求得相关性矩

阵前 5 个特征值与贡献率，结果如表 1 所示： 
 

Table 1. Principal component analysis results 
表 1. 主成分分析结果 

主成分序号 特征值 贡献率(%) 累积贡献率(%) 

1 4.052 28.943 28.943 

2 2.425 17.322 46.264 

3 1.709 12.209 58.473 

4 1.107 7.904 66.378 

5 1.096 7.828 74.206 

6 1.769 5.493 79.698 
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Continued 

7 1.733 5.239 84.937 

8 1.552 3.943 88.880 

9 1.463 3.306 92.186 

10 1.420 2.999 95.185 

11 1.334 2.385 97.570 

12 1.216 1.541 99.111 

13 1.113 1.806 99.917 

14 1.012 1.083 100.00 

 
由表 1 可知，前 5 个特征根的累积贡献率在 74%左右，可初步认为这些主成分能充分表达样本数据

所包含的信息。后续将选取这 5 个主成分进入 BP 神经网络进行学习。同时得出了主成分系数得分矩阵，

便于后续权重分析，具体数值如表 2 所示： 
 
Table 2. Component score coefficient matrix 
表 2. 成分得分系数矩阵 

化学成分 主成分 1 主成分 2 主成分 3 主成分 4 主成分 5 

1 0.164 0.1 0.262 0.058 0.064 

2 0.07 0.284 0.213 −0.16 0.091 

3 0.095 0.26 −0.171 0.216 0.138 

4 0.137 0.176 −0.017 0.238 0.252 

5 0.11 0.243 0.08 −0.178 −0.056 

6 −0.076 0.01 0.43 −0.007 0.05 

7 −0.191 0.11 −0.246 −0.141 0.072 

8 −0.191 −0.032 0.248 0.255 0.076 

9 −0.107 0.27 −0.062 −0.075 −0.168 

10 −0.172 0.133 −0.114 0.115 0.226 

11 0.049 0.029 −0.141 0.725 −0.275 

12 −0.114 0.019 0.302 0.304 −0.126 

13 0.198 −0.197 0.002 −0.023 −0.167 

14 0.034 −0.144 −0.014 0.126 0.776 

 
由此可得 5 个主成分分别为： 

* * *
1 1 2 14

* * *
2 1 2 14

* * *
3 1 2 14

* * *
4 1 2 14

* * *
5 1 2 14

0.164 0.070 0.034

0.100 0.284 0.144

0.262 0.213 0.014

0.058 0.160 0.126

0.064 0.091 0.776

y x x x

y x x x

y x x x

y x x x

y x x x

 = + + +


= + + −
 = + + −
 = − + +
 = + + +











                           (15) 
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3.2. BP 神经网络基本原理 

BP 神经网络是依据误差反向传播算法的多层前馈神经网络，其运作的基本原理是信号前向传递，误

差反向传播[11]。大体上可以分为 3 层，其中输入层各神经元的输入输出关系大多为线性函数，隐层的大

多为非线性函数。其运作的具体步骤是输入 i 个学习样本 1 2, , , ny y y ，在对应输出层样本类别已知的前

提下，利用 BP 学习算法，通过梯度下降法不断调整输入层与隐含层，隐含层与输出层之间的连接权值，

使其沿着目标函数的负梯度方向转变，以达到输出层误差平方和最小的目的。 

3.3. BP 神经网络算法训练 

依据上述原理，结合上述主成分分析结果，向 BP 神经网络输入主成分[ 1 2 5, , ,y y y ]设置 5 个输入层

结点，从输入层经由隐层可得输出数据 [ ]1 2,z z z= 。BP 神经网络有两个关键函数，激活函数与误差函数，

其中激活函数一般使用 S 型函数，即 

( ) 1
1 e xf x −=
+

                                    (16) 

误差函数的公式为： 

( ) ( )( )2

1

1
2 o oo

qe d k zo k
=

= −∑                               (17) 

具体字母定义如表 3： 
 

Table 3. Letter definition table 
表 3. 字母定义表 

符号 定义 

wih 输入层和中间层的连接权值 

who 输出层和隐含层的连接权值 

Bh 隐含层各个神经元的阈值 

bo 输出层各个神经元的阈值 

f 4 激活函数 

e 4 误差函数 

x 4 输入向量 

gi 隐含层输入向量 

go 隐含层输出向量 

zi 输出层输入向量 

zo 输出层输出向量 

do 期望输出向量 

 
Step 1：初始化。对每个连接权值赋值，赋值区间为(−1, 1)内任意随机数，误差函数设定为 e，最大

学习次数为 M，计算精度值为 ε ； 
Step 2：任意输入 m 个样本，得到相应的期望输出； 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 2, , , nx m x m x m x m=                                (18) 
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( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 1, , , nd m d m d m d m=                               (19) 

Step 3：对给每个神经元输入值和输出值进行计算； 

( ) ( )
( ) ( )( )

1h ih i hi

h h

ngi m w x m b

go m f gi m
=

 = −


=

∑                                (20) 

( ) ( )
( ) ( )( )

01
p

o ho hh

o o

zi m w ho m b

zo m f yi m
=

 = −


=

∑                               (21) 

其中 1,2, ,h p=  ； 1,2, ,o q=  。 
Step 4：分析实际值与期望值的偏差，得到输出层各神经元误差函数的偏导数 ( )o mδ ； 

e e zi

ho zi how w
∂ ∂ ∂

=
∂ ∂ ∂

                                    (22) 

( ) ( )( )
( )

ho h oh
p

o
h

ho ho

w ho m bzi m
ho m

w w

∂ −∂
= =
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Step 5：借助隐含层与输出层的连接权值与输出层的 ( )o mδ 得出隐含层各神经元误差函数的偏导数

( )h mδ ； 
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Step 6：反向传播，借助输出层误差函数修正连接权值 ( )how m ； 

( ) ( ) ( )k
ho o h

ho

w m m ho m
w

µ µδ
∂

∆ = − =
∂

                           (29) 

( ) ( )1N N
ho ho o hw w m ho mηδ+ = +                                (30) 

Step 7：借助隐含层的误差函数修正连接权值； 

( ) ( ) ( )k
ih h i

ih

w m m x m
w

µ δ
∂

∆ = − =
∂

                           (31) 

( ) ( )1N N
ih ih o iw w m x mηδ+ = +                               (32) 

Step 8：对全局误差进行计算； 

( ) ( )( )2

1 1

1
2 oo

m
k

q
oE d k z k

m = =
= −∑ ∑                            (33) 

Step 9：直至计算误差小于实际误差后停止训练。 

4. 模型的检验 

4.1. 模型检验的步骤 

利用上述已经建立好的 PCA-BP 神经网络识别模型，采用 PCA 原理对 BP 神经网络的输入层进行主

成分分析，在主成分累计贡献率达 74.206%的情况下对玻璃文物化学成分样本空间进行重构，提高了模

型识别的精度。对于未知类别的玻璃文物数据，可将主成分值以及归一化原始样本作为检验样本输入已

经训练好的 PCA-BP 神经网络文物识别模型，具体步骤如下： 
Step 1：首先利用主成分分析法提取出前 5 个主成分的得分 S1； 
Step 2：以 S 作为学习样本，进入 BP 神经网络进行学习，构建 PCA-BP 识别模型； 
Step 3：取表单 3 样本数据，按照步骤 1 的方法计算出主成分的得分 S2； 
Step 4：在已构建好的 PCA-BP 识别模型输入主成分 S2，即可输出文物样品的类别； 
将输出文物的类别与文物真实类别进行对比，结果一致。 

4.2. 模型结果分析 

由下图可以分析出，训练数据的 R 方值接近于 99.5%，说明利用该模型所得的拟合优度非常高，模

型具有较高的合理性，具体分类规律见图 2。 

5. 结语 

本文利用主成分分析与 BP 神经网络相结合，建立了玻璃文物样品类别识别模型。该方法可用于对

未知玻璃文物的类别的样品进行有效鉴别。主成分分析作为一种常见的多元统计分析方法，其通过对指

标降维，达到化繁为简的目的。BP 神经网络是一种能解决复杂的非线性关系的数据分析预测和性能优化

问题的模型，在主成分分析与 BP 神经网络相结合的条件下对玻璃文物进行鉴定，通过 BP 算法来对误差 

进行调整， 0e

how
∂

>
∂

，此时 0how∆ < ，即当误差对权值的偏导数小于零时，权值调整量为正，使得实际 

输出与期望输出的差减少，反之亦然，由此提升鉴定的准确性。但由于 BP 算法是以局部改善进行权值

调整的，故容易陷入局部最小化问题，同时对神经元与隐藏层个数的选择不同可能会对模型识别结果产

生影响，未来可通过改进学习率参数的调节方式来优化模型，以期达到更好的识别效果。 
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(a)                                                   (b) 

Figure 2. Fitting results after neural network training 
图 2. 神经网络训练后的拟合效果 

 
另外本文所建立的主成分分析-BP 网络识别模型可以推广到很多实际问题中，如对煤岩表面化学成

分的识别，未来也可拓展到军事上、考古文学上、股价预测上等，具有很高的应用价值。 
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