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基于机器学习的殷墟花园庄
Ｍ５４ 青铜器 ｐ － ＸＲＦ 成分数据再思考

黄　 希，杨清越，何毓灵

（中国社会科学院 考古研究所，北京 １００１０２）

摘要：随着检测设备的普及与检测精度的提升，文物成分分析数据存量正在急速增加，目前单一目的、单一

处理方式的数据研究模式已无法满足精细化考古工作现场对于大规模数据深入分析的要求，基于当下在信息

技术领域爆发式发展的机器学习技术，通过机器学习的数据挖掘和模式识别功能，使用现存的安阳殷墟花园庄

Ｍ５４ 铜器 ｐ － ＸＲＦ 数据进行关联规则挖掘、聚类、预测处理，快速识别出可解释的规律、模式和信息，促进机器

学习在考古学研究中的推广与应用。
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　 　 引言

安阳殷墟花园庄东地 Ｍ５４①位于安阳殷墟宫

殿宗庙区内，整体保存完好未经盗扰，年代属殷墟

文化二期偏晚阶段，其绝对年代相当于祖庚、祖甲

时期，随葬品精美丰富，对研究殷墟时期的墓葬制

度、军队体制、手工业发展等问题具有重要意义。
Ｍ５４ 出土青铜器 ２００ 余件，包括礼器、兵器和

生产工具等，形制独特，纹饰精美，制作工艺高超，
被誉为中国青铜器制作技术的巅峰之作之一。 殷

墟青铜器的发现对于研究中国古代社会和文明、

青铜器制作技术和思想文化等方面都有着重要的

意义。 刘煜等②对 Ｍ５４ 出土青铜器化学成分及金

相组织结构等进行研究，主要采用高锡的铜锡二

元合金，兵器锡含量低于礼器，大部分器物铅含量

低于 ２％ ，为原料中杂质带入，少部分纹饰精细、
器型复杂的礼器（如牛尊、方尊等）铅含量较高，
体现出工匠对合金配比与性能之间的关系已经有

了充分的认识。
对于青铜器制作技术及腐蚀问题的研究涉及

到大量成分数据信息，随着检测设备的普及与检
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测精度的提升，成分分析检测的操作门槛已经大

幅降低，越来越多的考古单位配备了以便携式 Ｘ
射线荧光能谱仪（ｐ － ＸＲＦ）等为代表的便携式分

析检测设备，在考古一线即可获取大量的成分分

析数据。 以往单一目的、单一处理方式的数据研

究模式已无法满足精细化考古工作现场对于大规

模数据深入分析的要求，目前在处理、识别并分析

这些数据背后代表的文物信息、历史信息方面还

存在很大欠缺，存在成分分析数据存量急速增加

但研究利用率低的问题。 基于当下在信息技术领

域爆发式发展的机器学习技术，通过机器学习的

数据挖掘和模式识别功能，使用现存数据进行聚

类、分类、关联规则挖掘等识别出有用的模式和信

息，或根据已知特征和模式来识别新的实例数据，
对于在考古一线根据大规模的分析监测数据快速

识别、量化、区分文物本体材料特征以及可能存在

腐蚀病害具有重要的应用价值。
一、机器学习

１． １ 机器学习概述

机器学习是一种人工智能技术，通过使用算

法和统计模型让计算机模拟人类的学习行为，在
不进行明确编程的情况下自动识别和理解已知数

据的模式，从数据中自动学习并提高算法性能，找
到规律并用于数据预测、分类、聚类等相关任

务①。 这种学习过程不需要明确的程序指示，而
是借助于大量的数据和统计学方法来确定关系和

模式②。 机器学习主要包括以下几个个步骤③：数
据预处理、模型构建与训练以及模型评估，根据不

同的任务选择适合的模型，并通过大量的数据对

其进行训练，最终得到一个可以准确预测未知数

据的模型。

机器学习可以按照学习方式和使用的数据集

分成三类：监督学习、无监督学习、和强化学习。

本研究主要用到监督学习和无监督学习两种形

式。

监督学习（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ）是一种利用有

标记的训练数据来进行模型训练和预测的机器学

习方法。 在监督学习中，需要将输入数据和对应

的输出标记作为训练数据来训练模型，建立输入

和输出之间的映射关系，使得模型能够根据输入

预测出正确的输出。 常见的监督学习算法包括：

回归分析、决策树、支持向量机、神经网络和朴素

贝叶斯算法等。

无监督学习（ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ）是一种不

需要标记或仅少量标记的训练数据，直接从数据

中寻找数据集中的特征和模式的方法。 在无监督

学习中，只需要将输入数据作为训练数据来训练

模型，模型会自动学习输入数据的内在结构和规

律，并基于此对未知数据进行预测和分类。 常见

的无监督学习算法包括：聚类分析、降维分析和关

联规则挖掘等。

监督学习、无监督学习各有特点和优势④，在

本研究中，主要使用监督学习和无监督学习方法，

具体包括监督学习中的支持向量回归算法 ＳＶＲ，

以及无监督学习的 Ｋ 均值聚类算法 Ｋ － ｍｅａｎｓ 和

层次聚类算法。 在研究过程中，还尝试使用线性

回归（Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）算法、Ｋ 最近邻回归（Ｋ －

Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＫＮＮ 回归）算法、梯

度提升决策树（ＸＧＢｏｏｓｔ）算法、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ
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Ｆｏｒｅｓｔ）①算法等方法。
１． ２ ＳＶＲ 支持向量回归算法

支持向量回归算法 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓ⁃
ｓｉｏｎ）②是一种基于支持向量机的非线性回归算

法，用于解决连续型数据预测问题。 ＳＶＲ 通过选

择核函数将原始的高维特征空间映射到低维空间

中进行分类和回归，找到一个能够最大化边界

（函数间隔）和限制条件之间的平衡点的超平面

模型，以建立输入变量（特征）和输出变量之间的

映射关系，进而对新样本进行分类和预测。
１． ３ Ｋ － ｍｅａｎｓ Ｋ 均值聚类算法

Ｋ 均值聚类算法（Ｋ － ｍｅａｎｓ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）③是

一种基于距离度量的无监督学习方法，它将数据

集中的样本按照相似度进行分组，形成 ｋ 个簇。
该算法首先随机指定 ｋ 个中心点，然后计算每个

样本与中心点的距离，并将其分配给距离最近的

中心点所在的簇。 接着，重新计算每个簇的平均

值或中心点，并将新的中心点作为该簇的代表。
反复迭代上述过程，直到簇内所有样本都与其所

在簇的中心点的距离最小。
１． ４ ＨＣＡ 层次聚类算法

层次聚类算法（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）④是一

种基于计算数据点之间的相似度量的无监督学习

方法，它将相似性（或距离）作为度量，计算每个

样本之间的距离，然后将相似度高的数据点依次

进行合并，通过慢慢合并最接近的簇，依次形成一

个层次化的划分为不同群集（ｃｌｕｓｔｅｒ）的聚类图。
相似性度量指衡量数据点间相似程度的方法，包
括距离、相似性系数、相关系数等，可基于欧氏距

离、曼哈顿距离、切比雪夫距离、皮尔逊相关系数

等多种距离或相似性手段实现。
二、研究方法

按照一定比例将样本集随机分为训练集和测

试集。 对属于训练集的文物的相关数值化特征与

ｐ － ＸＲＦ 中的成分数据组合起来，构成有标签的

样本集用于训练模型。 使用传统的文物保护研究

工作方法，结合前人研究成果，有针对性地对器物

腐蚀成分、器物表面土样等进行工艺、成分的预研

究。 根据腐蚀产状的预研究结果对 Ｍ５４ 出土铜

器的器物类型、腐蚀状态、腐蚀程度、文物本体稳

定性等相关特征进行定性定量的判断，对每件文

物的相关特征分别进行赋值和标记形成样本集，
通过机器学习对成分数据集进行分析，寻找可能

存在的数据规律模式，并通过成分数据预测对应

样本所属的类型。
２． １ 腐蚀产状的预研究

在病害宏观认知的基础上，使用常规的文物

保护 研 究 方 法， 包 括 光 学 显 微 分 析 （ Ｌｅｉｃａ
ＤＶＭ６）、扫描电镜分析（Ｐｈｅｎｏｍ ＸＬＧ２）、拉曼分

析（Ｈｏｒｉｂａ ＸｐｌｏＲＡ、Ｔｈｅｒｍｏ ＤＸＲｘｉ）、Ｘ 射线衍射

分析（Ｂｒｕｋｅｒ Ｄ８ Ａｄｖａｎｃｅ）、离子色谱分析（Ｔｈｅｒ⁃
ｍｏ ＩＣＳ － ５０００）、Ｘ 射线成像分析 （ ＸＸＱ － ２００５
型）等，将文物腐蚀产状和成分、腐蚀产物、保存

稳定性等特征相对应，建立对文物特征赋值的标

准，对样本涉及的每件文物特征分别进行数值化，
形成有标签的样本集，用作训练机器学习模型。

２． ２ 机器学习数据获取与预处理

本研究数据集主要为铜器的 Ｘ 射线便携荧

光能谱仪分析结果，使用 Ｔｈｅｒｍｏ Ｎｉｔｏｎ ＸＬ３Ｔ 便携

能谱仪对花园庄 Ｍ５４ 出土的 １１８ 件金属器进行

检测分析，检测时每个检测点使用金属模式检测，
部分采用金属模式和和矿石铜锌两种模式采样，
每个检测点采集 ３ 次，采集时间为 ３０ｓ，取 ３ 次读

数的平均值作为一组检测结果数据进行分析，计
量单位为质量比％，对于部分未检出的化学成分，
使用 ０ 值进行补全，对于成分比例累加和低于

８０％的数据组予以剔除。 最终得到有效数据 ２８０
组，其中金属模式 ２０５ 组，矿石铜锌模式 ７５ 组。
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２． ３ 建立机器学习模型

首先明确本次机器学习的目标是对成分数据

集进行分类，寻找可能存在的数据规律模式，并通

过成分数据预测对应样本所属的类型，包括预测

器型种类、腐蚀程度及有害性等。
基于以上目的，在前期腐蚀预研究发基础上，

对样本集的 ｐ － ＸＲＦ 数据对应检测位置的各个特

征与数据组分别进行标记形成训练集，各特征赋

值量化标准如下所示：
ａ． 文物类别：容器、兵器、杂器；
ｂ． 检测点腐蚀程度：１ 致密锈蚀、２ 疏松锈蚀、

３ 点腐蚀、４ 有害锈；
ｃ． 检测点腐蚀形态：Ａ 鼓起的瘤状物、Ｂ 平整

片状锈蚀、Ｃ 粉末状锈蚀、Ｄ 有害锈、Ｅ 装饰绿松

石、Ｆ 修复粘接处、Ｇ 修复焊接处；
从金属模式中一共有 １１８ 件铜器，其中兵器

３５ 件，容器 ４３ 件，杂器 ４０ 件。 随机取 ４２ 组数据

为测试集，其余数据组为训练集，训练集包括兵器

３０ 件，容器 ３０ 件，杂器 ３５ 件，进行机器学习训

练。 由于矿石铜锌模式数据组总数较少，全部用

于作分类算法的训练集。
三、结果与讨论

３． １ 腐蚀产状的预研究

在利用文物保护研究技术和手段，对花园庄

Ｍ５４ 青铜器表面的典型腐蚀产物及分布形态进行

检测分析，建立文物成分特征与腐蚀产状的判断

标准，为后续对训练集数据特征进行量化赋值步

骤建立标准。
表 １　 Ｍ５４ 铜器典型腐蚀产状及成分分析
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图 １　 Ｍ５４ 铜器典型腐蚀产物拉曼光谱分析结果

　 　 花园庄 Ｍ５４ 青铜器普遍存在残缺、断裂、裂
隙、变形、层状堆积、孔洞、表面硬结物、矿化、点腐

蚀等多种病害。 表面的锈蚀产物主要有孔雀石、
赤铜矿、水胆矾、蓝铜矿、氯铜矿①、锡石等②，其中

分孔雀石与氯铜矿存在形式极为接近，都是淡绿

色粉末状锈蚀。 瘤状物外部及整体大部分为孔雀

石，内部靠近青铜基体的部分为赤铜矿。 在腐蚀

产状调研过程中，发现部分器物出现特殊的腐蚀

现象：１、铜铃普遍出现严重的有害锈病害；２、部分

铜容器前期焊接位置出现有害锈病害。
３． ２　 相关性分析

将器型和锈蚀类型这样的分类属性的变量转

化成可以量化的变量后，利用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数

计算法得到数据集中元素与元素、元素与器型、元

素与腐蚀之间的相关系数，并导出为热力图，如图

２、图 ３ 所示。

图 ２ 为元素 － 元素，元素 － 器类相关性系数

热值图，橙色代表正相关，绿色代表负相关，颜色

越深代表相关性越强，颜色越浅，代表数值越小。

就元素与元素相关性而言，以 Ｃｕ 元素为例，

Ｃｕ 元素与 Ｓｎ 显著负相关（ － ０． ９），可能能够反应

出 Ｓｎ 原料是人为单独加入，类似的还有 Ｃｕ 与 Ｐｂ

的负相关关系。 微量元素中，Ｃｕ 元素与 Ａｕ（０． １）

为正相关，Ｃｕ 与 Ａｓ（ － ０． ５）、Ｚｎ（ － ０． ５）、Ｆｅ（ －

０． ３）、Ｍｎ（ － ０． ２）等均为负相关；Ｓｎ 与 Ａｓ（０． ２）、

Ｚｎ（０． ４）、Ｆｅ（０． ２）、Ｍｎ（０． １）等均为正相关；Ｐｂ

与 Ａｓ（０． ２）、Ｚｎ（０． ２）为正相关，Ｐｂ 与 Ｆｅ、Ｍｎ 相
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关性为 ０。 相关性系数 ０． １ 上下的浮动可能并不

绝对，但是相关性系数正负性的差别可以视为明

显的区分，铜锡铅三个主量元素与微量元素相关

性系数的正负性差别可能与这些微量元素的不同

矿石来源有关。
就元素与器型关系而言。 就元素与器型相关

性而言，除了符合前期研究中已经发现的 Ｓｎ 元素

在容器（相关性 ０． ２）、兵器（相关性 － ０． １）中的

成分差异，Ｎｉ、Ｃｏ、Ｆｅ、Ｃｒ 元素也表现出分别与容

器、兵器正负相关的特点，结合可能引入 Ｎｉ、Ｃｏ、
Ｆｅ、Ｃｒ 等微量元素的矿石来源考虑，古代工匠在

不同功能器物冶炼过程中可能存在更多元的合金

配比调整。

图 ２　 元素 －元素，元素 －器类相关性系数热值图

图 ３　 元素 －腐蚀状态相关性系数热值图

图 ３ 为元素 － 腐蚀状态相关性系数热值图，
深蓝色代表正相关，黄色代表负相关。 Ｌｅｖｅｌ 为腐

蚀程度，赋值由 １ － ４ 逐渐加重，腐蚀形态中 Ｅ 装

饰绿松石、Ｆ 修复粘接处、Ｇ 修复焊接处为特殊形

态，不放入考虑与元素关系。 从相关性系数图中

可以看出，腐蚀严重程度（Ｌｅｖｅｌ）与 Ｃｌ、Ｓ 元素相

关性较大（０． ３），Ｃ、Ｄ 腐蚀类型中 Ａ 鼓起的瘤状

物、Ｂ 平整片状锈蚀、Ｃ 粉末状锈蚀、Ｄ 有害锈、Ｅ
装饰绿松石，Ｂ 平整片状锈蚀与 Ｐｂ 元素相关性较

大（０． ４），Ｄ 有害锈与 Ｃｌ（０． ５）、Ｓ 元素（０． ４）相关

性极大。
３． ３ 模型预测结果

在相关性分析的基础上，分别使用 ＳＶＲ、Ｌｉｎ⁃
ｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ、ＫＮＮ 回归算法、ＸＧＢｏｏｓｔ、Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ 等算法训练模型，以金属模式元素成分与

器型关系为训练集，对测试集中 ４２ 组元素数据的

器型进行预测判断，并研究模型的精确度。
使用混淆矩阵①（Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ Ｍａｔｒｉｘ）来评估模

型的性能。 比较预测值和真实值之间存在的差异

程度。 混淆矩阵通常包含四个条目，分别为真正

例 （ Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＴＰ）、 假正例 （ Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，
ＦＰ）、真反例（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）和假反例（Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）。

在本研究中，混淆矩阵如表 ２ 所示：
表 ２　 混淆矩阵

实际为负例 Ｎ 实际为正例 Ｐ

预测为负例 ＴＮ（真反例） ＦＰ（假正例）

预测为正例 ＦＮ（假反例） ＴＰ（真正例）

其中，ＴＰ 和 ＴＮ 为预测情况与实际情况相符

的正确预测。
预测结果评估图如图 ４ 所示，预测目标为

“判断元素数据组是否为容器，是为 １，否为 ０”，
输出结果中，横轴显示为数据组真实情况，纵轴为

模型预测结果，深色块表示模型预测与现实结果

相符，视为准确预测。
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图 ４　 成分 －器型预测结果

以 ＳＶＲ 预测结果为例，在现实情况为非容器

的对应数据组中（横坐标为 ０），有 １７ 组预测准

确，７ 组预测错误；在现实情况为容器的对应数据

组中（横坐标为 １），有 １３ 组预测准确，５ 组预测

错误。 整体预测准确度为 ７１． ４３％ 。 在仅有 １６３
组训练集数据的情况下可以达到 ７０％ 以上的准

确度。
３． ４ 分类模型结果

使用 ２０５ 组金属模式成分数据组进行分类模

型计算，其中，仅使用元素成分结果，主观赋值部

分变量（包括器型、腐蚀程度、腐蚀种类赋值）不

纳入训练集中。
对训练集数据组进行分类，分别使用 Ｋ －

ｍｅａｎｓ 和 ＨＣＡ 聚类算法进行分类。
３． ４． １ ＨＣＡ 聚类

图 ５　 金属模式成分 ＨＣＡ 聚类分类结果

ＨＣＡ 算法以数据相似性为度量，计算每个样

本之间的距离，逐渐向上合并形成聚类。 分类结

果如图所示，如果分成三类，可以按照图中橙色、
绿色、红色来区分。 其中橙色区域以铜兵器为主

（几乎全部铜矛、铜泡、铜刀、铜铃、铜钺），包含部

分 铜 容 器 （ 如 ２０００ＨＤＭ５４： １５５ 铜 爵、

２０００ＨＤＭ５４：８４ 铜爵等），红色区域以铜容器为主

（包括 ２０００ＨＤＭ５４：３９２ 铜牛尊、２０００ＨＤＭ５４：１８３

方彝，及部分兵器和杂器如 ２０００ＨＤＭ５４：１５１ 铜

刀、２０００ＨＤＭ５４：３９２ 铜手等。 绿色区域器型特征

明显性较弱，容器、杂器和兵器均占有一定比例。

使用 ＨＣＡ 算法进行聚类分类结果可以大致

区分兵器和容器，但特征性较差。

３． ４． ２ Ｋ － ｍｅａｎｓ 聚类

Ｋ － ｍｅａｎｓ 通过将相似的数据点分组为簇来

帮助解释数据，利用肘部原则来选择最佳的 Ｋ

值，也即是要分成的簇的数量。 随着 Ｋ 值增加，

每种聚类结果的误差平方和（ＳＳＥ）通常会减小，

但是当 Ｋ 值达到某个值时，ＳＳＥ 减少的程度会变

得更加缓慢，形成一个“肘部”，选择该肘部所对

应的 Ｋ 值作为最优聚类数，提高聚类模型的效率

与准确性①。 由于本次研究的数据组包含多种变

量（化学元素种类），先使用主成分分析（ＰＣＡ）来

减少数据维度，并在此基础上运行 Ｋ － ｍｅａｎｓ 聚

类算法。 运算结果如图 ７ 所示。

图 ６ 肘部原则折线图显示，Ｋ ＝ ２ 和 Ｋ ＝ ３ 处

出现转折，此后直线斜率明显减小，Ｋ ＝ ３ 之前为

陡降区，Ｋ ＝３ 之后为缓降区，故选择 Ｋ ＝ ３，即将

数据组分为 ３ 个类别。 如图 ７ 所示，图中橙色点

为三类中理想的典型点，实际并不存在，三个区域

可以大致地按照容器、杂器和兵器区分，但三者并

不能界限分明的区别开，同时存在较多混杂情况，

区分度并不是特别理想。

图 ６　 金属模式训练集肘部原则折线图
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图 ７　 金属模式训练集分类图

３． ５ 讨论

３． ５． １ 样本本身代表性与特异性引入的模型

误差

本研究使用铜器表面的 ｐ － ＸＲＦ 数据进行机

器学习的分析，样本本身信息的代表性受到多重

影响。 首先，由于埋藏过程的长期腐蚀导致表面

成分受到腐蚀产物不均匀分布的影响，且文物出

土后经过不同程度的清理与不同方式的保护修复

处理（粘接 ／焊接等），以及在博物馆展厅与库房

保存环境不同导致的出土后不同的继续腐蚀反

应；其次，本研究中将器物分为容器、兵器、杂器三

类，分类方式较为粗放，导致同一类别内本身存在

较大差异；这些是样本集中事实存在的不同代表

性差别。 就腐蚀而言，即便是同样的埋藏环境、同
样的器型，根据葬仪产生的不同类型的内部盛装

物比如肉、骨、酒、植物类等以及殉狗身上的铜铃

等，也会产生腐蚀产物的差别，导致成分区别，这
是样本本身特异性差异。

在研究过程中还进行了器型 －腐蚀状态的相

关分析，但是目前结果可解释性较差，根据出土信

息可以大概认识到容器与兵器的摆放分别存在一

定的集中性，容器集中在椁室南部，兵器集中在椁

室的北部和东部，通过对样本信息采集过程的改

良与预处理，未来工作可能通过分析显示出显示

区域性环境导致的腐蚀病害集中情况。
３． ５． ２ 方法的有效性

在讨论相关性时，考虑整体样本量较少且变

量较多，同时存在较多特殊点，使用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相

关系数而不是传统常用的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数。 在

相关性较强且符合正态分布的情况下，Ｐｅａｒｓｏｎ 相

关系数通常是一种有效的计算方式，而 Ｓｐｅａｒｍａｎ
相关系数适用于非正态分布和存在外部影响（如
离群点）的情况，能够排除一些异常值和极端数

据的影响，检测到更广泛的关系类型且不要求数

据集满足线性假设。 对于受埋藏腐蚀后成分情况

更为复杂的出土文物样本成分数据处理，使用

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数更有助于得出有效结果。
在相关性分析基础上，使用机器学习进行元

素 －器型预测和聚类分析的过程中，由于目前相

对变量而言样本量过少，在建立统计模型时出现

了过拟合的问题，在元素 － 器型关系预测中线性

回归、随机森林、ＫＮＮ、ＸＧＢｏｏｓｔ 等方法 Ｒ２ 均大于

１ 的现象。 这是由于文物样本本身由于腐蚀的发

展表面成分与金属基体成分存在一定差异，且本

研究采用 ｐ － ＸＲＦ 检测方法，存在较多的信号噪

声可能被误以为是有效信号而造成过度学习。 使

用 ＳＶＲ 算法鲁棒性较好，且相对更适用于处理文

物成分数据这类高维度数据并减少过拟合现象。
３． ５． ３ 数据改良方式探讨

对于铜器表面成分的影响受到以下几个方面

影响：金属基体原始成分、埋藏环境影响、埋藏过

程的腐蚀、出土后的腐蚀、修复处理等，在机器学

习数据采集过程中需要更明确的问题指向，提高

样本采集数量，尽量保证训练集和测试集数据变

量均在可讨论范围内。 同时在明确研究问题时空

范围的前提下，尽量扩大有效训练集本身，如考虑

在同一器物上细化采集部位、增加数据采集点位

来弥补腐蚀导致的同一器物成分差异，选择腐蚀

产状一致的部位进行成分采集与比较；或全面采

集同一单位内所有铜器，同时加入层位、区域信息

作为新增变量，对训练集中的特征信息赋值更明

确；或使用标准统一的更为精确的 ｐ － ＸＲＦ 量化

数据作为训练集，避免采集过程引入的人为误差。
四、结果与展望

机器学习已经广泛应用于数据挖掘和分析、
语音和图像识别、自然语言处理、材料学研究等各

个领域，应用前景非常广阔。 本研究利用机器学
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据，利用支持向量回归算法 ＳＶＲ，Ｋ 均值聚类算法

Ｋ － ｍｅａｎｓ 和层次聚类算法分别建立模型，摸索元

素 －元素、元素 －器型之间的数据规律及关系，并
使用直观的图形可视化形式进行展示；通过元

素 －器型预测模型较为准确的预测测试样本元素

成分对应的器型特征；使用分类模型对铜器表面

成分进行分类，探讨器物成型与腐蚀过程规律，提
升了文物成分分析与研究的效率。

４． １ 相关性分析

通过计算 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数讨论铜器表面

成分中元素与元素、元素与器型、元素与腐蚀之间

的两两相关性。
通过对比 Ｃｕ、Ｓｎ、Ｐｂ 三个主量元素与各微量

元素之前的相关性系数，Ｃｕ 元素与 Ｓｎ 元素的显

著负相关（ － ０． ９）及 Ｓｎ 元素对容器和兵器的正

负相关性差异，与前期研究中围绕锡料的合金配

比人为控制的结论相吻合。 新发现除 Ｓｎ 元素外，
Ｎｉ、Ｃｏ、Ｆｅ、Ｃｒ 等元素也表现出分别与容器、兵器

正负相关的特点，可能暗示古代工匠在不同功能

器物冶炼过程中存在更多元的合金配比调整模

式。 在更高维的数据层面体现出不同元素可能的

矿料原料来源区别，对于探讨是否存在年代 － 区

域框架下模式化的冶金行为具有一定意义。
另一方面，也证明了使用 ｐ － ＸＲＦ 对腐蚀铜

器进行的无损表面成分数据，在经过合理的数据

处理后同样可以体现出铜器的合金配比信息，一
定程度上避免了铜器成分分析必须使用金属基体

部分而进行的有损取样行为。
４． ２ 元素 －器型预测模型

在相关性分析的基础上，以金属模式元素成

分与器型赋值数据为训练集，分别使用 ＳＶＲ、Ｌｉｎ⁃
ｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ、ＫＮＮ 回归算法、ＸＧＢｏｏｓｔ、Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ 等算法训练模型，并使用混淆矩阵来评估

模型的准确性。 在仅使用 １６３ 组数据作为训练集

的情况下，使用 ＳＶＲ 算法达到的元素 － 器型预测

准确度达到了 ７１． ４３％ 。
本研究中相对变量较多而样本总数较少，模

型在训练集上表现良好，但在测试集上表现较差。
研究过程中使用的 ＳＶＲ 方法的 Ｒ２ 为 ０． ９７１，而线

性回归、随机森林、ＫＮＮ、ＸＧＢｏｏｓｔ 等方法 Ｒ２ 均大

于 １，出现过拟合现象。 由于出土文物的 ｐ － ＸＲＦ
数据普遍具有维度高、变量多、回归性较差的特

点，使用 ＳＶＲ 算法可以有效地处理高维度数据并

减少存在于传统回归方法中的过拟合 （ ｏｖｅｒｆｉｔ⁃
ｔｉｎｇ）现象，在遇到有噪声的数据时也可取得良好

的预测结果。 由于支持向量是使用部分样本构造

出的，所以在精度保证的同时具备一定的可解释

性。
建立元素 －器型预测模型，可以为破碎严重、

叠压复杂的出土文物碎片信息识别和拼对修复提

供指导；同时有也有助于更深入了解不同器型的

元素特征及背后代表的矿料来源信息。
４． ３ 分类学习模型

在对成分数据进行分类时，分别使用 ＨＣＡ 聚

类算法和 Ｋ － ｍｅａｎｓ 聚类算法对 ２０５ 组金属模式

成分数据组进行分类模型计算，ＨＣＡ 聚类算法得

到多层聚类分布结果，可以大致区分兵器和容器，
Ｋ － ｍｅａｎｓ 聚类算法根据肘部原则确定三相区分

结果，但三者之间并不能界限分明的区别开，区分

度都不是较为理想。
机器学习在出土文物研究中具有广泛的应用

前景，目前，本研究使用的数据量相对变量稍有不

足，尚不足与得到理想的模型结果，但在未来工作

中，在问题目标明确的情况下更大范围、更精细地

获取数据支撑算法的推进验证，预期能够得到更

贴近显示的统计规律与预测模型成果。
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