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摘  要：玻璃在中国史料中早有记载，但是由于长期存在名称和质地的混淆，且近现代有关中国古代玻璃的研究起步较晚，

关于古代硅酸盐玻璃的风化和成分研究比较缺乏。以往研究古代玻璃器的著作，多是从王朝更替的角度，对文化交流、化学

分析等方面研究玻璃的文化艺术形态及其自身的运行发展的规律，较少有学者系统建立数学模型并使用智能算法定性定量开

展风化硅酸盐玻璃原成分预测及亚分类方法研究。本工作以多组风化和未风化硅酸盐玻璃为研究对象，提取其化学成分含量、

纹饰和颜色等数据，利用 Spearman 系数分析了纹饰、颜色和玻璃大类之间的相关性并研究影响表面风化的因素；利用决策

树进行大致分类，然后用神经网络预测玻璃风化前主要化学成分的含量，并总结硅酸盐玻璃的分类依据。此后通过 K-means
聚类建立分类模型：确定最佳类别数，进行亚类划分，寻找铅钡玻璃和高钾玻璃的最优分类数量。研究结果表明，只有玻璃

类型对表面风化具有显著影响；风化过程中参与度较高的化学成分为二氧化硅、氧化铝、氧化铅、氧化钡、氧化铅和五氧化

二磷；风化后，铅钡玻璃二氧化硅含量明显下降，氧化铅含量明显上升，而高钾玻璃二氧化硅含量明显上升，氧化钾氧化钙

和氧化铝含量明显下降；高钾玻璃分为 3 个亚类，铅钡玻璃分为 4 个亚类。为后续利用机器学习研究古代硅酸盐玻璃的风化

和成分提供了参考。 
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Abstract: Glass as a material has existed in China for a long time, but the related studies on ancient glass in China started relatively 
late due to the long-term confusion of name and texture, leading to a lack of research on the weathering and composition of ancient 
silicate glass. Some previous studies on ancient glass mainly discussed the artistic character and development laws of glass with 
respect to cultural exchange and chemical analysis from the perspective of dynastic succession. A few work established the related 
mathematical model and used the intelligent algorithm for qualitative quantification of weathering silicate glass original composition 
prediction and subclassification method. This paper was to use multiple groups of weathered and unweathered silicate glasses and 
collect/extract the data on their chemical composition content, ornamentation and color. The relations among the patterns, color, types 
of glass and surface weathering were analyzed by the Spearman coefficient. The decision tree for a rough classification and neural 
network to predict the main chemical composition of glass before its weathering was given, and the classification basis of silicate 
glass was summarized. Besides, the subcategorization at the optimal quantity of categories to conduct subclass classification was 
established, and a reasonable amount of barium glass and high potassium glass was selected. The results show that the type of glass 
has an influence on the surface weathering, and there are silicon dioxide, aluminum oxide, lead oxide, barium oxide and phosphorus 
pentoxide involved in the weathering process. Moreover, the amount of silicon dioxide decreases and lead oxide increases sharply in 
lead barium glass, while vice versa in high potassium glass after weathering. 
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玻璃，几千年来从稀有走向普通，再到现如今

在各行各业中发挥重要的作用。这其中，又以硅酸

盐玻璃数量众多，应用广泛。本工作希望通过研究

古代硅酸盐玻璃的风化与亚分类问题，为当代硅酸

盐玻璃预防风化、应用和数字化研究做一些先行性

研究。 
首先是风化，古代玻璃极易受埋藏环境的影响

而风化。周良知[1]应用近代研究方法，研究影响硅

酸盐玻璃风化的主要因素。王承遇等[2]对风化作用

的机理所进行的深入研究，对于成分预测工作有一

定的借鉴意义。其次是分类。虽有赵凤燕等[3]通过

pXRF 对玻璃器的化学成分进行无损分析来进行分

类，但是现有的化学研究手段还不能准确按照玻璃

的成分进行较为精准合理的分类。因此，考虑引入

机器学习来通过使用分类预测模型和智能算法来将

实际的化学问题抽象为数理模型来解决，以免去分

析时实体样本和高精度分析仪器的束缚。虽然智能

算法近年来广泛应用于材料领域的科学研究，如冯

百龄[4]研究的中国出土古代玻璃珠数据库建设与应

用，张丽艳等[5]使用 7 种玻璃成分性质模拟方法总

结了各模拟方法的主要理论依据、模拟过程及应用

现状和李建刚[6]基于深度学习做的玻璃缺陷检测，

但是国内外在使用机器学习研究古代硅酸盐玻璃的

风化与亚分类问题方面尚且空白。 
机器学习可以辅助科学家从不同尺度、维度深

入认识材料的机理特征，理解问题的本质[7]。本研

究过程中主要使用的算法是神经网络、决策树和

K-means 聚类。其中神经网络主要用来解决风化前

后化学成分含量变化问题，决策树主要用来解决玻

璃的大致分类问题[8]；K-means 聚类作为一种基于

划分的聚类算法[9]，是从无标记数据集中获取信息

和知识的重要手段。由于其具有适用范围广泛和算

法伸缩性强的优点，K-means 聚类算法被广泛的应

用到聚类分析领域，因为其良好的分类划分效果，

可以满足大多数分类要求[10]。 

1  机器学习 
1.1  机器学习概述 

机器学习，涉及概率论、统计学、逼近论、凸

分析、算法复杂度等多门学科，是专门研究计算机

怎样模拟或实现人类的学习行为，以获取新的知识

或技能，重新组织已有的知识结构使之不断改善自

身的性能的一门多领域交叉学科[11]。目前，机器学

习在基于知识的系统中、自然语言理解、非单调推

理、机器视觉、模式识别等许多领域都得到了广泛

应用，计算化学也是飞速发展[12]。模型目前已被广

泛应用于建立机器学习模型的输入量有多种表述方

法，如变量、特征、描述符等，不同领域的表述方

法也不尽相同。 
根据学习方式的不同，机器学习可分为有监督

学习[13]、无监督学习[14]、自监督学习[15]、半监督学

习、主动学习和强化学习等。各类机器学习方法近

年来广泛应用于材料研究领域，具体应用可简要概

括如图 1 所示。 

 
图 1  各类机器学习方法在材料领域科学研究应用 

Fig. 1  Application of various machine learning methods in scientific research in the field of materials 
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上图各算法中，决策树和神经网络算法属于有

监督学习，K-means 聚类算法属于无监督学习。本

研究将利用这 2 种算法建立模型。 
1.2  决策树样本集 

决策树算法具有算法原理层面的随机性和集成

学习的优势，在较高维度的问题特征处理方面具有

良好的稳定性与敏感性。因此本工作将基于决策树

算法构建粗分类模型。构成该部分模型的关键是样

本集的建立以及抽样，形成相应的子决策树，最终

的输出结果由各个子决策树输出结果用相对多数投

票法决定[10]。 
子决策树的数量m对于整个算法的计算效率有

着极大的影响[16]，随着子决策树的数量增大，分类

精度会更好，m 值的过大会导致算法的运行效率下

降，但是如果 m 值过小，则分类精度将可能下降。 
1.3  决策树分类的实现 

根据 GiNi 系数对决策树的数据进行处理，形

成训练集。然后根据训练集中的元素建立集合表示

为{c1, c2, …, cN}，为方便讨论，这里将 hi 在样本 x 
的预测输出表示为一个 N 维向量 1 2( ( ), ( ), ,i ih x h x   

( ))N T
ih x ，其中 hi(x)表示 hi 在类别 cj 上的输出，建

立投票表达式如下： 

1 1 1
, ( ) 0.5 ( )

( )
Reject,

T N Tj k
j i ii k i

c h x h x
H x = = =

= 


>  
其他

  (1) 

其中：H(x)为分类的结果输出，即若某个标记得票

数过半数，则应判断为该类别，否则拒绝判断。 
1.4  神经网络预测的实现 

神经网络算法具有自学习功能和高速寻找优化

解的能力。因此将基于神经网络算法构建风化预测

模型。在样本集抽样出合理的数据集之后，应将多

组数据集进行随机对应，形成训练集，作为神经网

络的输入数据集的特征变量，同时将特征变量作为

输入信号代入式(2)，进行加权平均计算： 
1 1 2 2 n ny W X W X W X′ = + + ⋅ ⋅ ⋅ +  (2) 

其中：Xi 为第 i 个变量的输入信号；Wi 为输入信号

Xi 权值；y′为加权后的决策变量。 
为方便进行后续数据处理，引入激活函数 Ψ来

归一化处理数据， 

( ) 1
1 y

y
e

ψ ′−
′ =

+
     (3) 

此式引入激活函数做归一化处理，对自变量进

行修改，因此该式中各变量仅有数值含义。对加权

平均结果进行非线性变换，选用如式(2)所示的

Sigmoid 函数做激活函数，将原取值范围(‒∞, +∞)

转换到(0,1)。 
上述为单层神经网络，适用于数据量较小的样

本集，若样本集数据量较大，可采用多层神经网络。 
1.5  肘部原则 

K-means 在进行分类计算时，具有极佳的计算

简易性，并且降低了计算的复杂度，但是在进行

K-means 聚类计算之前，最为重要的便是分类数 K

值的选取[17]。 
肘部法则对于 K-means 算法的 K 值确定起到指

导作用[18]，该法则的计算原理是成本函数，成本函

数是类别畸变程度之和，每个类的畸变程度等于每

个变量点到其类别中心的位置距离平方和，若内部

的成员彼此间越紧凑，则类的畸变程度越小；反之，

若该类内部的成员彼此间越分散，则类的畸变程度

越大。随着值的增大，平均畸变程度会减小；每个

类包含的样本数会减少，于是样本会更靠近其中心。

但是，随着值继续增大，平均畸变程度的改善效果

会不断减低。值增大过程中，畸变程度的改善效果

下降幅度最大的位置对应的值就是肘部，即下降程

度突然变缓时即认为最佳的 K 值[18]。 
1.6  K 聚类算法概述 

K-means 聚类算法属于一种无监督的机器学习

算法，是将归类相似的对象归到同一个簇中，簇内

对象越相似，聚类的效果越好。首先，确定 K 个初

始点作为质心。在此基础上，按照式(4)为每个点找

到距其最近的质心，并将其分配给质心所对应的簇。 

0i iD S S= −            (4) 
其中：Si 代表第 i 个随机点；S0 为质心点；Di 为第     
i 个随机点与质心的距离。 

在完成上述步骤后，将每个簇的质心更新为该

簇内所有点的平均值。按照上述方式反复进行迭代，

直到所有的数据点的簇分配结果不再改变为止。

K-means 中输入的点一般为多个特征变量组成的多

维点坐标，输出分类结果。 
1.7  轮廓系数 

轮廓系数是聚类效果好坏的一种评价方式[17]，它

结合内聚度和分离度 2 种因素，可以用来在相同原

始数据的基础上用来评价不同算法、或者算法不同

运行方式对聚类结果所产生的影响。轮廓系数 S(i)
公式如下： 

( ) ( )( )
max{ ( ), ( )}

b i a i
S i

a i b i

−
=        (5) 

其中：a(i)为样本点的内聚度，也即类内距离；b(i)
为类间距离。 
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a(i)计算公式如下： 
1( ) ( , )

1

n

j i

a i dis i j
n ≠

=
−        (6) 

其中：j 为样本 i 在同一个类内的其他样本点；d 为

i 与 j 的距离。所以 a(i)越小说明该聚类越紧密。b(i)
的计算方式与 a(i)类似。需要注意的是，遍历其他

类得到多个值{b1(i), b2(i), b3(i), …, bm(i)}从中选择

最小的值作为最终的结果。所以原轮廓系数 S(i)可
化简为式(7)： 

( )1 ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )
( ) 1 ( ) ( )
( )

a i
a i b i

b i

S i 0 a i b i

b i
a i b i

a i

 − <
= =

 − >


   (7) 

根据式(7)可发现：当 a(i)<b(i)时，即类内距离

小于类间距离，则聚类结果更紧凑；S 的值会趋近 1，
越趋近于 1 代表轮廓越明显，分类效果越好；相反，

当 a(i)>b(i)时，类内距离大于类间距离，说明聚类

结果很松散，S 的值会趋近‒1，越趋近于‒1 则聚类

的效果越差，需要考虑重新进行分类。 

2  模型建立 
2.1  数据获取与预处理 

通过查阅资料[19]整理出古代风化前后硅酸盐

玻璃的相关数据。由于存在数据缺失，即在该玻璃

样品中该化学成分未检测到，考虑使用 0 值进行补

全。此外，由于检测手段等原因可能导致其成分比

例的累加和非 100%的情况[20]，本研究将成分比例

累加和介于 85%~105%的数据视为有效数据，其余

的视为无效数据，予以剔除。另外需要注意的是，

该数据集检测到二氧化硫的采样点过少，因此在后

续分析中对该化学成分不予考虑。 
进行数据基础预处理后，运用方差滤波进行降

维，认为方差小于预设值的变量对分类及成分含量

结果关联度较小，因此予以剔除，从而实现特征变

量的降维。 
2.2  风化预测模型 

首先研究硅酸盐玻璃表面风化与其玻璃类型、

纹饰和颜色的关系。对于样本容量为 n 的样本，n 个

原始数据被转换成等级数据，Spearman 相关系数 ρ
的计算式[21]为： 

( )( )
( ) ( )2 2

= i ii

i ii i

x x y y

x x y y
ρ

− −

− −


 

 (8) 

其中：xi 与 yi 分别为硅酸盐玻璃表面风化、玻璃类

型、纹饰和颜色 4 个变量的任意 2 个变量的数据集，

x ， y 为两者数据集的平均值。 
由于 Spearman 相关系数表明独立变量和依赖

变量的相关方向，所以 ρ 为负意味着当独立变量增

加时，依赖变量趋向于减少；ρ为正则相反；ρ在绝

对值上增加则意味着独立变量和依赖变量越来越接

近完全的单调相关[21–22]。 
根据前述分析，只对参与风化作用多的化学物

质进行预测，分别对高钾玻璃和铅钡玻璃进行预测。

以铅钡玻璃为例，将其分为已风化和未风化 2 个数据

集作为输入信号(在数据量偏少的情况下可以将 2 个

数据集按照化学含量一致原则进行随机对应，形成

训练集)。对输入的信号进行加权平均，对激活函数

Ψ 的结果进行加权平均结果进行非线性变换。最终

便可以得到硅酸盐玻璃未风化时的化学物质含量。 
2.3  其他类别的机器学习模型 

在机器学习中，依照学习类型进行分类，可以

分为有监督学习和无监督学习。有监督学习可以从

训练数据中建立学习模型，然后根据模型推断出新

的样本，目的是通过机器学习建立一个从输入数据

到目标数据的映射。比起有监督学习，无监督学习

能够自主解释数据并有可能发现一些新的模式。 
依照模型类别进行分类，可以分为线性模型和

非线性模型。其中线性模型是机器学习中最简单的

模型之一[23]。其目的是建立输入数据到输出数据之

间的线性关系，常常无法解决复杂性过高的问题，

但是由于可解释性强，使得其在机制解释，性能影

响因素的研究中表现极其突出。比起线性模型，非

线性模型则可以找出二次以上未知量之间的关系，

但是运算相对来说更加复杂。 
2.4  玻璃分类模型 

为方便后续处理，将硅酸盐玻璃中的各化学成

分编号，其对应关系如表 1 所示： 
 

表 1  化学成分与编号对照表 
Table 1  Comparison table of chemical composition and 

serial number 
Sample No. Component Sample No. Component 

0 SiO2 7 CuO 

1 Na2O 8 PbO 

2 K2O 9 BaO 

3 CaO 10 P2O5 

4 MgO 11 SrO 

5 Al2O3 12 SnO2 

6 Fe2O3 13 SO2 
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利用神经网络算法，代入 Python 进行计算得到

其分类规律，找出风化的主要影响因素。在该影响

因素的基础上对硅酸盐玻璃进行亚分类，利用

K-means 聚类算法进行分类。 
根据肘部原则，通过计算最小化点到聚类中心

的距离 Dmin，来确定的类别数。然后将最小化点与

均值的距离作为因变量，类别数作为自变量，在绘

制图像之后，进行分析图像，便可以得到最佳的分

类数。在得到最佳的分类数之后，代入 K-means 聚
类算法当中，便可对硅酸盐玻璃进行亚分类，在得

到亚分类之后进一步分析，便可得到分类依据。 

3  结果及分析 
3.1  风化预测模型结论 

首先将已有数据代入式(8)进行计算，得到图 2。
图 2 中蓝色代表正相关，浅蓝色代表负相关，颜色

越深代表相关性越强，颜色越浅，代表数值越小。

由图 2 可得出是否风化只与玻璃种类显著性相关，

与纹饰和颜色无关。这一发现证明风化现象发生应

该主要进行化学分化，而对于硅酸盐玻璃而言物理

风化等现象相对较少。 

 
图 2  纹饰、颜色、类型和表面风化的热值图 

Fig. 2  Calorific value map of texture, color, type and surface 
weathering 

 

纹饰和颜色对是否风化没有显著性关系，因此

分析时可不予考虑。根据方差滤波分析可知：对于

铅钡玻璃而言，二氧化硅、氧化钡、氧化铅、五氧

化二磷、氧化铜和氧化铝为风化主要影响成分；对

于高钾玻璃而言，二氧化硅、氧化钾、氧化钙和氧

化铝为风化主要影响成分。即这几部分物质含量的

变化对于研究者确定硅酸盐玻璃是否风化起了决定

性作用。 
分别做出铅钡玻璃和高钾玻璃的风化与未风化

的化学成分柱状图，如图 3、图 4 所示。 

 
图 3  铅钡玻璃的风化主要影响因素柱状图 

Fig. 3  Histogram of main factors affecting the weathering of 
lead barium glass 

 

图 4  高钾玻璃的风化主要影响因素柱状图 
Fig. 4  Histogram of main factors affecting weathering of high 

potassium glass 
 
由图 3、图 4 可以得到统计规律：铅钡玻璃风

化后，二氧化硅的质量分数(下同)明显下降，氧化

铁含量下降不明显，氧化钡基本保持不变，氧化铝

含量略有升高，氧化铅和五氧化二磷含量显著提升；

高钾玻璃风化后，二氧化硅的含量明显上升，氧化

钾、氧化钙和氧化铝的含量显著下降。对于神经网

络算法来说，训练集的选取十分重要，本工作在选

取训练集前对数据集[12]进行详细分析发现：1) 严重

风化点处的风化特征最突出，因此认为选取训练集

时可以将严重风化点作为固定选取对象；2) 部分

硅酸盐玻璃大多数表面发生了风化，但是采样时恰

好采集到了未风化点处的化学成分含量，则其本身

具有强对比度，在预测时具有较高的参考价值。 
为提高预测精度，选取训练集时将上述 2 种采

样点作为固定选取对象，与其他已风化采样点共同

组成训练集，然后以该结果预测已风化硅酸盐玻璃

风化前的各化学成分含量，按照此模型便可以得到

具体预测结果。类似地，对高钾玻璃进行预测，也

可以得到具体预测结果。 
在进行预测结论的数据分析时，观测模型的预

测数据，发现跟实际成分差异较小，在利用随机数

进行调整输入数据的数值大小之后，可以发现在误

差允许范围内，模型具有良好的鲁棒性[24–25]。 
3.2  玻璃分类模型结论 

首先利用神经网络算法，计算得出各化学成分
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的影响程度，并且将该规律绘制图 5。由图 5 可知：

均值越大，相对标准差越大，意味着该化学成分对

分类依据的影响程度越大。结合求解结果，可得到

分类规律为：分类时各化学成分优先级从高到低依

次为氧化铅，氧化钾，氧化钡，二氧化硅，五氧化

二磷，氧化铝。 

 

Note: Top four serial numbers are 8-lead oxide, 2-potassium oxide, 9-barium 
oxide, 0-silicon dioxide. 

图 5  高钾玻璃与铅钡玻璃影响程度汇总图 
Fig. 5  Histogram of main factors affecting weathering of high 

potassium glass 
 

根据前述模型代入铅钡玻璃的数据，利用肘部

原则得到图 6 和图 7。如图 7 所示，建立二维坐标，

利用其横纵坐标准确描述不同特征点的空间位置。

由图 6 可知，同时参照表 2 以及古代对硅酸盐玻璃

种类的划分依据[26]，进行亚类命名：1 类的硅含量

较高，命名为高硅‒铅钡玻璃；2 类的铅含量较高，

命名为高铅‒铅钡玻璃；3 类的铝含量较低，命名为

低铝‒铅钡玻璃；4 类没有明显特征，命名为标准‒
铅钡玻璃。具体划分方法及划分结果见图 7。 

 
图 6  铅钡玻璃肘部原则折线图 

Fig. 6  Line chart of lead-barium glass elbow principle 

 
Note: + is High lead-lead barium glass, ● is High silicon-lead barium glass, 

■ is Low aluminum-lead barium glass, ♦ is Standard-lead barium glass. 
图 7  铅钡玻璃亚分类示意图 

Fig. 7  Schematic diagram of subclassification of lead-barium 
glass 

 
w is mass fraction. 

图 8  铅钡玻璃亚分类标准流程图 
Fig. 8  Flow chart of sub classification standard for lead barium glass 
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类似地，对高钾玻璃进行亚分类，其肘部法则

显示如图 9 所示。由图 9 可知：2 类和 3 类处出现

尖点，即此后直线斜率明显减小，但是 1 类 2 类均

位于陡降区，3 类 4 类位于缓降区。考虑到数据总

量较少，决定分为 3 个亚类。此后代入分类模型，

经过距离计算后分类，大致分类示意图如图 10 所

示：建立二维坐标，利用其横纵坐标准确描述不同

特征点的空间位置。 

 
图 9  高钾玻璃肘部原则折线图 

Fig. 9  Line diagram of high potassium glass elbow principles 

 
Note: + is K-high potassium glass, ● is Si-high potassium glass, ■ is Al-high 

potassium glass. 
图 10  高钾玻璃分类示意图 

Fig. 10  Schematic diagram of subclassification of high potassium 
glass 

 
按照相同的方式对高钾玻璃进行亚类命名：分

类一的硅含量较高，将其命名为 Si-高钾玻璃；分类

二的铝含量较高，将其命名为 Al-高钾玻璃；分类

三的钾含量较高，将其命名为标准-高钾玻璃。具体

分类标准见图 11。 
根据亚分类的元素分类种类不同，分析发现不

管是高钾玻璃还是铅钡玻璃，亚分类的分类标准均

与预测模型的主要影响化学物质的呈现对应关系，

同时赵凤燕等在实地采样研究中也应用了类似的分

类思路[3]，进一步证明二者结论的可靠性。 

 
图 11  高钾玻璃亚分类标准流程图 

Fig. 11  Flow chart of subclassification and classification 
standards for high potassium glass 

 
3.3  模型合理性 

使用了 K-means 聚类，为分析模型的合理性，

利用轮廓系数作为聚类性能的评估指标。轮廓系数

取值范围为[‒1, 1]，取值越接近 1 则说明聚类性能

越好，相反，取值越接近‒1 则说明聚类性能越差。 
以铅钡玻璃为例，根据数据总量，将分类条件

划分成 2~40 类，得到图 12。由图 12 可知，虽然宏

观来看分成 2 类时出现最大值，但是分成 2 类不符

合分类标准，综合考虑之下，选择出现局部最大值的

地方，即分成 4 类时，该图像直观的说明了分类结

果具有合理性。 

 

图 12  铅钡玻璃轮廓系数折线图 
Fig. 12  Line chart of lead barium glass profile coefficient 

 

类似地，可以建立高钾玻璃的轮廓系数图(图 13)，
全局最大值为分类点取在 3 时，完全符合 K-means
聚类的分类情况，基于上述对轮廓系数的分析，该

模型具有很好的合理性。 
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图 13  高钾玻璃轮廓系数折线图 

Fig. 13  Line chart of high potassium glass profile coefficient 
 

3.4  模型准确性 
对于风化预测模型而言，本工作采用的单层神

经网络适用于数据量较少的样本集。风化预测模型

的神经网络预测结果如表 2 和表 3 所示。若样本集

数据量较多，则需选用多层神经网络算法。需注意

算法与样本规模的匹配度：若算法与样本规模不匹

配，则极有可能出现拟合不当。此外，使用线性模

型进行预测，分别用 R2 检验 2 种机器学习方法的结

果准确性，如表 4 和表 5 所示。 
对比表 4 和表 5 中的数据可知，与线性模型相

比，神经网络算法的结果精确度更高，更适用于本

次研究的数据集。神经网络算法具有以下优点：计

算简单，易于理解，可解释性强；比较适合处理有

缺失属性的样本；能够处理不相关的特征；在相对

短的时间内能够对大型数据源做出可行且效果良好

的结果。 
 

表 2  铅钡玻璃风化前质量分数化学成分预测结果 
Table 2  Prediction results of mass fraction of chemical composition of lead barium glass before weathering     w/% 

Sample No. Surface weathering SiO2 Na2O K2O CaO MgO Al2O3 Fe2O3 CuO PbO BaO P2O5 SrO SnO2 SO2 

A1 Unweathering 78.45 0.00 0.00 6.08 1.86 7.23 2.15 2.11 0.00 0.00 1.06 0.03 0.00 0.51 
A2 Weathering 37.75 0.00 0.00 7.63 0.00 2.33 0.00 0.00 34.30 0.00 14.27 0.00 0.00 0.00 
A3 Unweathering 31.95 0.00 1.36 7.19 0.81 2.93 7.06 0.21 39.58 4.69 2.68 0.52 0.00 0.00 
A4 Unweathering 35.47 0.00 0.79 2.89 1.05 7.07 6.45 0.96 24.28 8.31 8.45 0.28 0.00 0.00 
A5 Weathering 64.29 1.20 0.37 1.64 2.34 12.75 0.81 0.94 12.23 2.16 0.19 0.21 0.49 0.00 
A6 Weathering 93.17 0.00 1.35 0.64 0.21 1.52 0.27 1.73 0.00 0.00 0.21 0.00 0.00 0.00 
A7 Weathering 90.83 0.00 0.98 1.12 0.00 5.06 0.24 1.17 0.00 0.00 0.13 0.00 0.00 0.11 
A8 Unweathering 51.12 0.00 0.23 0.89 0.00 2.12 0.00 9.01 21.24 11.34 1.46 0.31 0.00 2.26 

 
表 3  高钾玻璃风化前质量分数化学成分预测结果 

Table 3  Prediction results of mass fraction of chemical composition of high potassium glass before weathering   w/% 

Sample No. 
Mass fraction chemical composition 

SiO2 K2O CaO Al2O3 Na2O MgO Fe2O3 CuO PbO BaO P2O5 SrO SnO2 SO2 

7 76.26 11.73 4.58 7.08 0 0.54 0.2 1.54 0 0 0.36 0 0 0 
9 77.91 11.89 4.04 7.14 0 0 0.17 3.24 0 0 0.61 0 0 0 

10 78.96 11.99 3.64 7.17 0 0 0.32 1.55 0 0 0.35 0 0 0 
12 77.79 11.88 4.01 7.13 0 0 0.26 0.84 0 0 0 0 0 0 
22 77.85 12.16 5.33 7.42 0 0 0.29 1.65 0 0 0.15 0 0 0 
27 76.56 11.88 4.84 7.21 0 0.64 0.35 0.55 0 0 0.21 0 0 0 

 
表 4  铅钡玻璃 2 种机器学习方法 R2的比较表 

Table 4  Comparison table of two machine learning methods 
R2 for lead barium glass 

Component 
Algorithm 

Linear Neural network 

SiO2 ‒7.221 5 0.965 5 

BaO 0.808 1 0.998 0 

Al2O3 ‒0.061 0 0.319 5 

CuO 0.688 4 0.921 2 

P2O5 ‒0.084 1 0.679 6 

PbO ‒0.157 8 0.997 4 
 

在前序工作中已经得到了高钾玻璃和铅钡玻璃

的分类标准，可以此为依据对未分类硅酸盐玻璃进

行种类预测，寻找到一批新的数据如表 6[19]，带入

预测模型，得到表 7 数据。 

 

表 5  高钾玻璃的 2 种机器学习方法 R2的比较表 
Table 5  Comparison table of two machine learning methods 

R2 for high potassium glass 

Component 
Algorithm 

Linear Neural network 

SiO2 ‒22.182 4 0.947 2 

K2O 0.981 4 0.999 2 

Al2O3 0.033 2 0.003 3 

CaO 0.764 8 0.997 8 
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表 6  硅酸盐玻璃的化学成分含量预测 
Table 6  Chemical composition content of silicate glass to be predicted                    w/% 

Sample No. 
Mass fraction of chemical composition  

SiO2 Al2O3 CuO PbO BaO P2O5 Na2O K2O CaO MgO Fe2O3 SrO SnO2 SO2 

2 50.26 2.80 0.19 24.60 5.49 0.24 0 1.05 2.34 1.18 1.86 0.19 0 0 

8 64.30 2.05 1.86 21.38 10.64 0 0 0 1.48 0 0 0.37 0 2.58 

11 53.23 4.08 2.30 21.10 9.35 1.47 0 0.21 3.51 0.71 0 0.37 0 0 

19 51.30 4.38 0.70 24.52 9.09 0 0 0 2.93 0.59 1.33 0.19 0 0 

26 65.63 2.51 1.76 21.57 10.66 0.11 0 0 1.44 0 0 0.45 0 1.96 

34 57.86 4.21 0.65 22.72 6.81 0.53 0 0.25 0.78 0 0.47 0.22 0 0 

36 57.07 4.34 0.41 21.79 5.21 1.04 2.22 0.14 0.37 0 0.32 0.22 0 0 

38 57.55 3.28 0.71 23.35 7.20 0.32 1.38 0 0.68 0 0.29 0.41 0 0 

39 59.87 3.33 2.70 27.25 10.24 1.30 0 0 1.11 0 0 0.61 0 0 

40 58.36 3.95 2.63 30.54 10.96 0.87 0 0 1.87 0 0.19 0.68 0 0 

41 48.38 1.88 0.65 22.99 8.07 0 0 0.44 4.96 2.73 1.79 0.47 0 0 

48 48.76 5.30 5.79 22.69 8.16 5.12 0.80 0.32 2.82 1.54 1.03 0.25 1.31 0 

49 47.75 2.58 0 22.00 7.13 0.11 0 0 4.58 1.47 2.74 0.46 0 0 

50 52.01 2.65 0.88 23.17 8.53 0 0 0 3.19 0.47 0.33 0.66 0 0 

52 53.63 2.79 1.03 23.53 8.32 0.65 1.22 0 2.27 0.55 0.23 0.44 0 0 

54 54.23 2.43 1.27 26.41 9.23 0.18 0 0.32 3.19 1.28 0 0.88 0 0 

56 56.11 2.97 0.20 21.83 7.09 0.45 0 0 1.21 0 0 0 0 0 

57 57.10 3.79 0.51 22.37 8.58 0 0 0 1.31 0 0 0 0 0 

58 51.86 3.99 0.54 23.41 8.46 0.24 0 0.34 3.49 0.79 0.86 0.24 0 0 

08 (Serious) 56.80 2.36 0.62 22.40 3.81 0.38 0 0 3.19 0 0 0.53 0 15.03 

26 (Serious) 58.88 3.09 0.28 21.81 3.11 1.42 0 0.40 3.01 0 0 0.62 0 15.95 

43 (1) 51.58 5.67 2.79 27.05 11.18 0.06 0 0 5.24 0.89 0.76 0.64 0 0 

43 (2) 47.82 2.95 0.38 25.20 8.75 0.05 0 0 6.40 0.95 1.39 0.47 0 0 

51 (1) 49.40 2.49 0.18 22.84 7.82 0 0 0 3.58 1.19 1.19 0.39 0.47 0 

51 (2) 46.76 2.74 0.36 25.61 8.64 0.23 0 0 5.13 1.45 0.42 0 0 0 

54 (Serious) 49.43 2.27 0.72 30.31 9.07 0.22 0 0 0 1.11 0 1.12 0 0 

 

表 7  预测分类结果汇总表 
Table 7  Summary of forecast classification results 

Code of 
artifact 

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 

Result K-high potassium 
glass 

Lead-barium 
glass 

Lead-barium 
glass 

Lead-barium 
glass 

Lead-barium 
glass 

K-high potassium 
glass 

K-high potassium 
glass 

Lead-barium 
glass 

 

观察数据，并和实际情况进行对照，发现并没

有出现差错，故该模型可以进行准确而快速的预测

玻璃的种类。 

4  结论 
机器学习本质是一个抓取变量特性的过程，化

学，尤其材料化学，则是一个需要分析变量的学科。

未来的趋势是工业互联网和数字孪生[27]。机器学习

提供了从因直接到果的捷径，因此有些研究可以简

化中间步骤，从而加快研究速度。虽然机器学习在

实际应用中仍然面临不少的挑战[28]，但是在过去的

10 年中，计算化学领域一直在增长，近年来它已经

成为优化和预测化学研究的非常强大的工具[29]。 

本工作利用机器学习中的决策树算法、神经网

络算法和 K-means 聚类算法分别进行模型建立，其

中粗分类模型能够迅速准确地对未知种类玻璃进行

粗分类，风化预测模型能够较为准确的预测风化作

用影响下的原本化学成分含量，具有较为普遍的实

用性。而亚分类模型能够准确的根据玻璃的各化学

成分含量进行分类，得到了较为理想的细致分类结

果，对于硅酸盐玻璃的分类具有较好的参考价值。

通过引入实际玻璃的成分，并且对比分析 R2等衡量

参数，发现通过模型预测的结果，与实际差异不大。

因此可以认为模型的准确性可以达到实际分析水

平，具有一定的普适性，对于机器学习在相关领域

的引进中起到了一定的推进作用。 
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在硅酸盐玻璃的有关研究当中引入机器学习算

法，得到了引人瞩目的进展，在建立预测模型当中，

通过处理有效的实验数据，可以得到数据之间的关

系，进一步分析内在关联性，本文便利用机器学习

找到了风化与未风化关系的核心影响因素。以此类

推，如果数据更加丰富，可以利用机器学习算法得

到更多的关联性，届时与实验技术融合，进一步进

行实验开发，可以更加有效地提高材料的可利用性、

材料实验的效率和智能化。 
在亚分类模型建立当中，对数据处理时预先进

行了颜色可视化处理，凸显效果明显，提高了数据

分析的效率，并且大量使用大数据分析，最大化地

开发了数据的功能，发挥了数据的作用，使结论更

加精准。但与此同时由于采集数据较少在数据量较

少的组别当中，分类效果并不明显，没办法更加准

确的得到预测效果；同时在分类模型中，数据较少

的原因，利用 K-means 聚类时，无法准确的找到划

分界限，界限相对模糊，但是即使数据较少，依旧

可以得到较为理想的分类结果。所以不难推断，在

数据较为充分的条件下，可以得到更为出色的亚分

类结论。因此，在数据的获取方面，需要更多的投

入研究，以支撑算法的推进验证。所以充分的数据

积累，在算法的应用当中必不可少，数据越多，越

能得到更贴切的统计规律与数值结论。 
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