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基于集成特征选择和随机森林的古代玻璃分类模型 
 

路佳佳 
(山西工商学院计算机信息工程学院，太原 030006) 

 
摘  要：将机器学习中的特征选择方法和分类算法融入古代玻璃制品成分分析和类别鉴定问题研究，以准确率和 AUC 作为

分类性能度量指标，尝试构造古代玻璃制品化学成分选择的集成特征选择模型和鉴定分类的随机森林模型。对不同特征选择

方法的结果进行集成，选择重要的化学成分,对选出的重要特征结合随机森林模型、k 近邻学习和 Naive Bayes 模型等方法进

行实验分析。结果表明，采用集成特征选择分析出氧化铅、氧化钡、氧化钾等成分对玻璃表面风化影响比较显著，且高钾玻

璃中这 3 种成分两两关联很大，对选出的重要特征应用基于 k 折交叉验证的随机森林模型进行分类得到的准确率较高，模型

稳定性强。该方法可以为我国古代玻璃制品的成分分析和类别鉴定提供理论参考，对其它玻璃的相似研究也有一定程度的借

鉴意义。 
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Classifying Model of Ancient Glass Products Based on Ensemble Feature Selection and 
Random Forest 

 
LU Jiajia 

(Computer Information and Engineering Academy, Shan Xi Technology and Business College, Taiyuan 030006, China) 
 

Abstract: This paper was to construct ensemble feature selection and random forest for the identification of ancient glass products via 
integrating the machine learning algorithm into the identification and analysis of ancient glass products and taking accuracy rate and 
AUC as the measurement indexes of classification performance. The results of different feature selection methods were analyzed, and 
the important chemical components were selected. The selected important features with random forest, k-nearest neighbor learning 
and naive Bayesian were investigated. The results show that lead oxide, barium oxide, and potassium oxide have an impact on the 
weathering of the glass surface by using ensemble feature selection. In high potassium glass, three components are closely related, the 
accuracy of classification by the random forest based on the k-fold cross validation for selected important features is great, and the 
model is stable. This method can provide a theoretical reference for the composition analysis and category identification of ancient 
glass products, and other glasses. 
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早在战国时期我国已经能够制造花纹非常精致

的玻璃，并且古代丝绸之路作为中西方文化交流的

重要通道，促进了中国古代玻璃的发展和传播[1]。

我国最早的玻璃类型有钾硅酸盐玻璃、铅钡硅酸盐

玻璃、高钾硅酸盐玻璃等，但由于古代玻璃在埋藏

过程中容易受到环境变化的影响而风化[2]，导致玻

璃的成分比例发生变化，因此影响对其所属类别的

准确判断。 
目前关于古代玻璃的研究有的侧重在具体出

土地，详细出土器物，制造技术[3]等方面，有的研

究关注不同玻璃中某种重要化学成分的鉴定和分

析[4–6]，以及在工业生产中的应用[7]。统计中的回归 
 
收稿日期：2022–09–24。    修订日期：2022–10–26。 
基金项目：山西省教育科学“十四五”规划课题(GH-21400)。 
第一作者：路佳佳(1988—)，女，硕士，讲师。 

 
Received date: 2022–09–24.    Revised date: 2022–10–26. 
First author: LU Jiajia (1988–), female, Master, Lecturer. 
E-mail: luyoucan1988@163.com 
 
 
 
 
 



第 51 卷第 4 期 路佳佳 等：基于集成特征选择和随机森林的古代玻璃分类模型 · 1061 · 

 

分析[8]，线性模型[9]，主成分分析法[5]等方法也被应

用到玻璃制品研究中，而机器学习[10]中的分类模

型，如随机森林[11]，特征选择方法[12]在古代玻璃中

的研究很少，但文献[13–14]利用特征选择对玻璃性

能进行预测研究，表明特征选择方法有一定优势，

为此，应用特征选择方法对古代玻璃主要成分进行

研究，并且提出基于不同学习器的集成特征选择方

法，通过对古代玻璃文物表面风化化学成分进行主

成分分析，并且结合玻璃类型，建立 logistic[15]模型

分析古代玻璃有无风化表面化学成分中的主要影响

因素，再应用决策树中的变量重要性值和随机森林

中表示变量重要性的 MeanDecreaseGini 的结果，集

成特征选择。根据选择的主要化学成分，利用机器

学习中的基于 k 折交叉验证[16]的方法构建随机森

林，再结合 k 近邻学习，Naive Bayes 等方法对古代

玻璃进行分类。并且针对类别未知的古代玻璃文物，

结合其化学成分对其进行正确分类。因此该方法对

于我国古代玻璃制品的成分分析研究和玻璃类别鉴

定有重要的现实意义。 

1  模型构造 
1.1  主成分分析 

为更好地对玻璃表面化学成分含量进行特征选

择，首先引入主成分分析法，该方法是从 p 个原始

的化学成分中选择 m 个主成分，各个主成分相互独

立，并且每个主成分都是原来某些成分的线性组合。 
对提取的主成分根据特征值的大小进行排序，

特征值最大的主成分对玻璃类别的解释性强，当选

择的 m 个主成分的化学成分含量的方差或累计贡献

率能够超过 80%，说明选择的 m 维主成分构成的空

间可以最大限度地保留原始 p 个化成成分的信息[17]。

具体过程如下。 
1.1.1  将原始数据标准化    假设有 M 个古代玻

璃类型的样本，每个样本有 N 个特征，则数据集 X 
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一般对原始数据应用 Z-score 进行标准化处理，

记标准化后的由古代玻璃表面化学成分构成的矩阵

为 V。 
1.1.2  计算协方差矩阵的特征值和特征向量    主

成分分析需要分析各个化学成分构成的协方差矩

阵，由于标准化后协方差矩阵与相关系数矩阵 R 相 
等，记 ( )ij N Nr ×=R 。使用 Jacobi 方法对特征方程

Oλ − =E R 进 行 求 解 ， 得 到 特 征 值 ， 应 用

Oλ− =R E U 可得特征向量矩阵U 。因子得分矩阵

T=F U V 。 
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1.1.3  计算主成分贡献率和累计贡献率    第 m
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前m 个主成分的累计方差贡献率为： 
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第 m 个成分的方差贡献率可以表示该成分的

方差在总方差中所占的比例，累计方差贡献率越大

说明前m 个成分包括的信息量越多。 
1.1.4  选出主成分    为尽可能保留原始化学成分

含量更多的信息，确定主成分的个数应该尽量使得

累计贡献率更大。 
选择的 m 个主成分可以看成将特征向量矩阵

U 分成 2 部分，即 
(1) (2)
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这里 (1) (1)U F 表示主成分可以解释的信息，而
(2) (2)U F 表示其余的信息。根据因子得分矩阵 F ，

化学成分 tV 可以表示为： 

1 1 2 2t t t tm m= + + +"V U F U F U F            (3) 
1.2  logistic 模型 

logistic 模型[15]是基于概率建模，通过Sigmoid
函数将线性回归模型的输出值压缩到 (0,1) 之间进

行预测。设 ix 为自变量，表示古代玻璃表面化学成

分中的第 ( 1,2, , )i i n= " 个成分； y 是因变量表示玻

璃的类型； iβ 表示各自变量的系数； 0β 为截距项， 

可建立如下线性模型。 
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为使得线性关系更加显著，突出模型能够更好

的解释随机因素的变化导致 y 也发生显著的变化，

对上式的因变量 y 进行对数变换，右面依然保持线

性关系，可以得如下形式。 
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考虑到概率和几率存在正向关系，用几率 odd
取代概率来描述随机事件发生的可能性。设 A表示

古代玻璃类型 1y = ，P 描述 A发生的概率，并且将

对数变为自然对数，可得式(6)和式(7)： 
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1.3  集成特征选择 
由于单个学习器的结果的不鲁棒性，结合多个

学习器的集成学习的方法被提出，基本思想是应用

一个分类模型(回归模型)来融合多个分类(回归)模
型。在分类问题中，采用投票法选择分类结果。对

于回归问题，对输出结果加权平均可得最后输出

值。一般集成学习具有比个体学习器更好的泛化性

能[10]。 
应用不同特征选择方法进行特征提取会得到不

同的选择结果，本文研究的集成特征选择是对不同

方法得到的特征选择结果进行集成可以得到更加合

理的特征选择结果。具体集成特征选择的思路如下。 
假设古代玻璃文物表面各个化学成分作为特征 

是否被选择构成的向量为 1 2( , , , )T
Nte te te" ，其中 ite

表示第 i 个特征，如果 ite 被选为重要的特征， ite 取

1，即 1ite = ，反之 0ite = 。假设有 g 种特征选择方

法，记第 s 种方法的特征选择结果为 sJ 。 sJ 为一个 
列矩阵，那么将所有特征选择的方法综合到一起可

以构成一个特征选择矩阵T 。 
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T 的某一行表示某种特征用不同方法得到的特

征选择结果，对特征选择矩阵T 的各行进行求和， 
比如第 i 行求和为 1 2i i site te te+ + +" ，因此可得 N  
个值，对这 N 个结果按照从大到小的顺序进行排

列，前m 个即为集成特征选择的结果。 
1.4  随机森林模型 

为对不同的玻璃类别选择合适的方法进行分

类，首先考虑应用随机森林模型进行分类。随机森

林是包含多个分类树的集成算法，一般情况下对数

据集进行随机采样，选用 k 折交叉验证[18]的方法，

将数据集分为不相交的训练集和测试集。 
对于离散型随机变量而言，随机森林进行分类

的方法是假设输入的数据集为 D 。通过对各分类树

的结果进行投票，把多数的投票结果作为最终分类

结果，即 

[ ]
1

( ) arg max ( )
n

i
i

L x I P x y
=

= =             (9) 

1.5  应用 k 折交叉验证的随机森林 
k 折交叉验证[18]是把容量大小为 n 数据集 Dn划

分为 k 份，每份互不相交且数据集大小几乎相等。 
假设划分后的 k 个数据集表示为 1 2, , , kF F F" ，用

tF m= 表示第 t 个数据集的大小，则 n km= ，依次 

将经过切分的 k 折中的每一折作为验证集，其余

1k − 折作为训练集，建立 k 个随机森林模型。设每 
个随机森林模型分类的结果为 ( )kL x ，把 k 个分类结 
果记为 ( )R x 。 

1 1( ) { ( ), ( ), , ( )}kR x L x L x L x= "  
最后用 ( )R x 的众数mod ( ( ))e R x 表示 k 折交叉

验证的随机森林模型预测结果。 
( ) mod ( ( ))kpred x e R x=                 (10) 

2  结果与讨论 
2.1  样本采集与数据处理 

此次研究数据来自 2022 年全国大学生数学建

模竞赛官网提供的一批我国古代玻璃制品的相关数

据。考古工作者通过专业的技术手段已经将这些文

物样品的化学成分含量比例和玻璃类型给出，玻璃

类型为高钾玻璃和铅钡玻璃。对收集到的数据中各

化学成分比例累加介于 85% 100%∼ 之间的数据视

为有效数据，将数据中没有检测到的化学成分记比

例记为 0。 
2.2  实证过程和结果分析 

首先应用 python 和统计软件 R 对数据采用 4 种
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方法进行特征选择，分别为主成分分析法，logistic
模型，决策树，随机森林，对得到的特征选择结果

进行集成特征选择，再结合分类模型进行分类。表

1 给出各变量与化学物对应关系。 

表 1  各变量与化学成分对应表 
Table 1  Corresponding table of each variable and 

chemical composition 
Variable Composition 

1x  Silicon dioxide 

2x  Sodium oxide 

3x  Potassium oxide 

4x  Calcium oxide 

5x  Magnesium oxide 

6x  Alumina 

7x  Ferric oxide 

8x  Copper oxide 

9x  Lead oxide 

10x  Barium oxide 

11x  Phosphorus Pentoxide 

12x  Strontium oxide 

13x  Stannic oxide 

14x  Sulfur dioxide 

2.2.1  主成分分析结果    图 1 是主成分分析的特

征根图，图 2 是具体的因子分析图。从图 1 和图 2
可以看出不同特征的重要程度。因子分析图中第一

行对应的–0.01 表示第 1 个化学成分 x1，则第 13 行

对应的 0.014 表示第 14 个化学成分 x14，根据因子

分析图可选出的重要特征为 x8、x9、x10、x13、x14，

对应的化学成分分别为氧化铜、氧化铅、氧化钡、

氧化锡、二氧化硫。 

 
图 1  特征根图 

Fig.1  Eigenvalue plot 

2.2.2  Logistic 模型估计     表 2 给出具体的

Logistic 模型参数估计值，在应用 Logistic 模型时，

结合逐步回归方法选择重要影响因素，变量 x1、

x7、x9、x4 的 P 值都小于 0.05。因此化学成分二氧

化硅，氧化铁，氧化铅，氧化钙对风化的影响都

比较显著。 

 
图 2  因子分析图 

Fig. 2  Factor analysis plot 

表 2  Logistic 模型估计 
Table 2  Logistic model estimation 

 Estimated value Standard deviation Pr(>|z|) 

Constant –16.030 0 6.635 7 0.015 7* 

x1 0.176 4 0.071 2 0.013 2* 

x7 2.329 8 1.044 8 0.025 8* 

x9 0.525 4 0.196 2 0.007 4** 

x4 –0.989 6 0.476 8 0.037 9* 

x5 –0.340 3 0.929 4 0.714 2 
 

2.2.3  随 机 森 林 (MeanDecreaseGini)     
MeanDecreaseGini 表示变量改变后 Gini 系数降

低，它能够用来比较变量的重要性，该值越大表

示 该 变 量 的 重 要 性 越 大 。 用 R 软 件 中 的

RandomForest 包实现，表 3 给出具体的值。从表

3 中可以发现， 9x (氧化铅)、 10x (氧化钡)、 3x (氧
化钾)MeanDecreaseGini 值相比其它变量更大，说

明选出的重要特征符合实际。 
表 3  MeanDecreaseGini 值 

Table 3  MeanDecreaseGini value 
Variable MeanDecreaseGini 

x1 1.817 691 97 

x2 0.043 135 53 

x3 3.706 863 24 

x4 1.351 050 60 

x5 0.449 696 75 

x6 1.073 914 60 

x7 0.540 867 55 

x8 1.381 556 57 

x9 3.498 564 97 

x10 2.296 866 35 

x11 0.065 679 64 

x12 1.360 197 85 

x13 0.109 217 47 

x14 0.290 549 79 
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2.2.4  决策树中变量重要性值    再应用 R 中的

rpart 包计算每个变量的重要性值，具体如表 4。由

表 4 可见，变量 x9(氧化铅)，x10(氧化钡)，x3(氧化

钾)变量重要性值影响最大。 

表 4  变量重要性值 
Table 4  Variable importance value 

Variable Importance value 

x9 6.379 598 6 

x1 3.673 548 4 

x8 1.451 247 2 

x10 5.929 408 1 

x12 2.835 377 2 

x3 4.253 065 7 

x4 2.480 950 0 

x6 0.161 249 7 

x14 0.483 749 1 

 
2.2.5  集成特征选择结果    对应用 4 种方法选

出的重要特征进行集成特征选择，得到的特征选

择矩阵 T，其中第 1 列为主成分分析法对应的 14
种化学成分是否被选择的结果，第 2，3，4 列分

别为 logistc 模型，随机森林和决策树进行特征选

择的结果。 
0 1 1 1
0 0 0 0
0 0 1 1
0 1 1 1
0 0 0 0
0 0 1 1
0 1 0 0
1 0 1 1
1 1 1 1
1 0 1 1
1 0 0 0
0 0 1 1
1 0 0 0
1 0 0 0
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T                      (11) 

对 T 中的各行元素求和，选择得到的值大于等

于 2 的为集成特征选择的结果，每一行与各个化学

成分相对应，比如第一行对应为化学成分 x1，第 i
行对应为化学成分 xi。通过对各行求和可得 x9(氧化

铅)对应行的和为 4，也就是为选出的化学成分中最

为重要的化学成分。x10(氧化钡)，x1(二氧化硅)，x4(氧
化钙)，x8(氧化铜)对应行的和为 3，说明这些化学成

分对玻璃的类型比较重要。x3(氧化钾)，x6(氧化铝)，
x12(氧化锶)对应行的和为 2，说明这 4 个化学成分对

玻璃有一定程度的影响。 
2.2.6  不同分类模型的准确率比较    通过应用

python 中的 sklearn 包，采用 k 折交叉验证对数据进

行切分，在随机森林模型和 k 近邻学习模型上进行

训练，得到分类准确率如下表 5。从模型分类准确

率比较可以发现，随机森林分类结果准确率更高，

模型更加稳定，但是 k 近邻和随机森林模型分类结

果容易受到参数变化的影响。 

表 5  不同分类器准确率比较 
Table 5  Comparison of accuracy of different classifiers 
Model Accuracy 

Random forest 0.95 0.90 0.85 0.80 

k-Nearest neighbor 0.86 0.79 0.93 0.71 

 
AUC 是通过对 ROC 曲线下面各部分的面积求

和得到。改变随机森林模型中的参数 Ntree 和 Mtry，
得到不同的 ROC 曲线，不同的 AUC 值，结合不同

的 AUC 分析这些属性变化对随机森林模型的影响。

表 6 考虑随着参数 Ntree 和 Mtry 的变化模型 AUC
的变化情况。通过结果可以发现，参数 Ntree 和 Mtry
对分类模型都比较敏感。 

表 6  随着 Ntree 和 Mtry 变化导致 AUC 的变化 
Table 6  Changes with Ntree and Mtry lead to changes in 

AUC 
Ntree AUC Mtry AUC 

10 0.788 2 0.800 

20 0.833 3 0.667 

30 0.732 4 0.875 

50 0.750 5 0.912 

80 0.780 6 0.567 

100 0.775 7 0.900 

250 0.778 8 0.804 

300 0.833 9 0.694 

400 0.867 10 0.960 

500 0.750 11 0.867 
 

2.2.7  应用分类模型进行预测    把未知类别玻璃

文物的化学成分数据作为测试集，输入已经建立随

机森林模型，k 近邻学习模型，Naive Bayes 分类器

分别进行分类结果的预测。具体预测结果如下表 7。
随机森林模型和 KNN 模型的分类结果相同，并且

准确率为 100%，Naive Bayes 分类器的预测准确率

为 62.5%。 
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表 7  分类预测结果 
Table 7  Classification forecast results 

Cultural relic 
number 

Predict results 

Random Forest Naive Bayes k-Nearest Neighbor 

A1 High potassium High potassium High potassium 

A2 Lead barium Lead barium Lead barium 

A3 Lead barium Lead barium Lead barium 

A4 Lead barium Lead barium Lead barium 

A5 Lead barium Lead barium Lead barium 

A6 High potassium Lead barium High potassium 

A7 High potassium Lead barium High potassium 

A8 Lead barium High potassium Lead barium 

3  结论 
古代玻璃制品表面是否风化与其玻璃类型、颜

色、纹饰、化学成分含量等数据进行分析的研究中

很多基于传统的实验手段展开，本工作充分利用计

算机软件 python[19]，统计软件 R，有效结合机器学

习方法中的主成分分析，决策树特征选择，logistic
等方法对古代玻璃中的化学成分进行集成特征选

择，再应用随机森林，k 近邻学习，Naive Bayes 分
类器等方法进行古代玻璃类型的分类。选择合适的

化学成分对高钾玻璃和铅钡玻璃进行分类能够更

好的为古代玻璃的成分和鉴定研究提供一些模型

和方法。通过几种不同分类模型的对比，发现随机

森林模型的准确率更高。该研究对于我国古代玻璃

制品的成分分析研究和玻璃类别鉴定有重要的现

实意义。 
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