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为客观"有效对古陶瓷进行无损断代!提出了一种基于可见
+

近红外光谱古陶瓷断代分类识别方法#

耀州窑古陶瓷跨代较多!且不同朝代之间具有物理相似性!因此耀州窑的断代具有一定的挑战性#以耀州窑

为研究对象!在采用紫外
+

可见
+

近红外光谱分析仪获取古陶瓷不同朝代的多光谱数据的基础上!提出基于分

数阶微分对光谱数据进行预处理!避免微分预处理常用的一阶微分和二阶微分遗漏中间过渡信息!同时压

制并消除光谱数据中的背景信息和噪声干扰#实验结果表明!未进行微分处理$

.

阶%时!耀州窑不同年代古

陶瓷的分类准确率仅为
SC&Sg

!而基于不同分数阶微分的分类准确率均较
.

阶明显高!分数阶微分的最优

阶数为
.&,

阶#另外!提出基于深度信念网络对不同朝代古陶瓷进行断代分类!首先采用层叠的受限玻尔兹

曼机$

KG<

%对深度网络进行预训练!提取光谱数据高层特征以消除光谱数据中的冗余特征#实验结果表明!

光谱数据经
KG<

降维之前特征间的相关系数为
.&SS*,

!经第一层和第二层
KG<

降维后的相关系数分别

为
.&*CC)

和
.&!"/*

!特征间的相关性明显下降!冗余度明显减少#然后将
KG<

预训练得到的权值参数对

GJ

神经网络进行初始化!并对深度信念网络进行微调!在克服
GJ

神经网络因随机初始化权值参数而陷入

局部最优局限性的同时!提升网络训练主动性#实验可得!深度信念网络的最优
KG<

数量为
-

!

KG<

隐藏

层最优节点数为
/..

#最后!为避免小样本数据基于深度信念网络进行训练易出现过拟合!提出了一种

M4$

(

$V3

随机丢弃策略!在深度信念网络训练阶段以一定概率随机让网络某些隐含层节点的权重不工作!以

减少网络训练过程特征之间的相互依赖性!实验可得当
M4$

(

$V3

丢弃比例为
.&C*

时!分类性能最高#采用

所提方法!耀州窑不同朝代古陶瓷分类的平均准确率为
"!&*g

!而耀州窑五代时期的分类识别率最高为

")&!g

#通过与同类古陶瓷断代分析方法的客观定量对比!表明所提方法有效"可行!为古陶瓷的断代提供

了新方法#

关键词
!

可见
+
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/""C

年生!上海大学通信与信息工程学院硕士研究生
!!

1+A7;%

'

H$8914

R
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!
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"

通讯联系人
!!

1+A7;%

'

6(F

V78

!

5=V&19V&28

引
!

言

!!

我国历史源远流长!文化遗存丰富!而古陶瓷作为中华

物质文化的一大瑰宝!其种类繁多"文化内涵丰富!在研究

人类文明史过程中具有重要作用#在当今正处于大力加强中

国特色社会主义文化建设的背景下!寻找一种科学系统的!

有效的古陶瓷断代方法显得尤为迫切和重要#

传统的古陶瓷鉴定方法!主要通过眼观"手摸等感官手

段!从陶瓷器的器型"釉色"胎体等方面来鉴别判断其年代

及产地#为了克服传统陶瓷鉴定方法的感官局限!国内外的

学者纷纷在古陶瓷科技领域展开了许多工作#目前比较成熟

的包括热释光和光学方法#热释光方法即将陶瓷样本加热!

陶瓷热释光的强度与古陶瓷的年代成正比关系#因此热释光

方法不需要依靠标准器件进行对比!是一种绝对断代分析方

法&但是该方法只能测出古陶瓷的大致生产年代!不能从根

本上解决古陶瓷辨伪这一难题(

/

)

&光学方法则利用光谱仪所

测得的能谱来分析各元素的含量并与标准样品窑口进行比



较(

-

)

!是一种无损检测方法!但是该方法需要用大量的标准

件建立数据库!而选定标准件是非常困难的#

近年来!模式识别和人工神经网络等机器学习方法(

!+)

)

越来越多地应用于古陶瓷断代分析#其中!

_;

(

!

)使用模糊聚

类方法!根据
>

射线粉末衍射$

>KJM

%数据对古陶瓷进行分

类#由于聚类分析是一种非监督方法!要求同类内相似度极

高!且需要事先初始化聚类中心!不同的聚类中心会导致不

同的聚类结果!因此分类稳定性不理想&翁政魁(

C

)等使用

WK''

广义回归神经网络基于古陶瓷的器形结构和釉色特

征进行断代分类#

WK''

具有良好的非线性映射能力!且收

敛速度快!但平滑因子较难确定!导致自适应能力弱#吴隽

等(

*

)使用
GJ

神经网络对景德镇仿龙泉青瓷与龙泉青瓷的化

学组成数据进行判别分析!由于
GJ

神经网络因随机初始化

权值参数取值不同!容易陷入局部最优!导致总体分类性能

受限#

根据光学技术在古陶瓷断代中的成熟应用(

-

!

,

)

!可知不

同朝代古陶瓷的光谱数据有较大差异!在此基础上!本文结

合机器学习手段提出了一种基于可见
+

近红外反射光谱数据

的古陶瓷断代分类识别方法#采用紫外
+

可见
+

近红外光谱分

析仪获取古陶瓷不同朝代的多光谱数据!提出基于分数阶微

分对光谱数据进行预处理!压制并消除光谱数据中的背景信

息和噪声干扰&提出基于深度信念网络对古陶瓷断代分类!

采用基于
KG<

受限玻尔兹曼机对深度网络进行预训练!提

取光谱数据高层特征!将
KG<

预训练得到的权值参数对
GJ

神经网络进行初始化!并对深度信念网络进行微调!在克服

神经网络因随机初始化权值参数而陷入局部最优局限性的同

时!提升网络训练主动性&同时!为避免小样本数据基于深

度信念网络进行训练易出现过拟合!提出了一种
M4$

(

$V3

随

机丢弃策略!减少特征之间的相互依赖性#上述方法流程框

图如图
/

所示#

图
'

!

基于可见
>

近红外光谱数据古陶瓷断代识别流程图

()

*

+'

!
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实验部分
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!

光谱数据采集

耀州窑古陶瓷跨代较多!且不同朝代之间具有物理相似

性!如唐代和五代时期的耀州窑均存在青灰"透明的胎釉特

征!因此耀州窑的断代具有一定的挑战性#故而以耀州窑为

研究对象!选取来自唐"五代"宋"金"元五个不同朝代的

S.

个耀 州 窑 古 陶 瓷 样 品!采 用
L917$

(

3;25

公 司 生 产 的

JW-...+J4$

紫外
+

可见
+

近红外光谱仪#光谱仪的光源以
.e

正

入射在陶瓷样品上!采集不同朝代耀州窑样品的光谱数据#

为丰富光谱数据的多样性以利于后续的建模!探测角范围为

/.e

#

).e

!间隔
*e

#五个不同朝代的
S.

个耀州窑古陶瓷样品

共测得
SS.

条光谱数据样本!波长范围为
C..

#

//..8A

!采

样间隔为
.&)8A

#其中!图
-

$

7

%为同一朝代耀州窑样品的

C..

#

//..8A

波长光谱曲线图!由图
-

$

7

%可发现在
/...

#

//..8A

范围内的古陶瓷光谱曲线毛刺明显!表明存在较大

的光谱幅度波动异常#为获得可靠的古陶瓷分类模型!选用

光谱波长范围为
C..

#

/...8A

可见
+

近红外波段(如图
-

$

Z

%

所示)进行分析"讨论#

'+7

!

基于分数阶微分光谱预处理

由图
-

可以发现'耀州窑光谱曲线虽去除了波动异常的

/...

#

//..8A

波段!但
C..

#

/...8A

波段的光谱曲线平

滑性较差!且仍存在一定的毛刺#主要原因在于测试样本形

状存在差异以及表面不均匀等因素造成背景信息和噪声等干

扰#为压制"消除噪声和不相关信息对耀州窑断代分类影

响!采用
07I;3Pb

6

+W$%7

6

滤波(

S

)对光谱曲线进行平滑!平滑

后的光谱曲线如图
!

$

7

%所示&同时!为进一步避免样品表面

分布不均匀以及样本颗粒度的散射影响!基于
<0]

多元散

射校正方法!对上述平滑的光谱曲线进一步进行多元散射校

正!如图
!

$

Z

%所示#由图
!

$

Z

%可以发现!经上述多元散射校

正后!采用不同探测角获取的同一朝代耀州窑光谱曲线之间

的差异明显减小#

,*,
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图
7

!

某朝代耀州窑样品光谱曲线图
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图
8

!

耀州窑光谱数据的预处理过程
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为进一步增强光谱信息!对多元散射校正后的光谱曲线

分别进行一阶和二阶微分!如图
C

所示#使用一阶微分可消

除部分线性噪声和背景信息&使用二阶微分以消除基线漂移

和背景信息的影响#由图
C

知'一阶微分和二阶微分的光谱

曲线差异很大#为有效利用一阶微分和二阶微分之间的差异

性!提出将分数阶微分算法引入到光谱数据的预处理中#

图
9

!

耀州窑光谱数据一阶和二阶微分预处理过程

$
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分数阶微分是对整数阶微分的扩展!用于研究任意阶微

分数学的数学性质及其应用(

"

)

#分数阶微分
W4V8H7%9+X138;+

b$I
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式$

/

%中!

%

为微分阶数!

P

为微分步长!

8

为
F

7AA7

函数#

由于耀州窑光谱数据的采样间隔为
.&)8A

!故式$

/

%中

P

取
.&)

#

利用极限定理!将式$

/

%分数阶微分表示成如式$

-

%递推
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由式$

-

%可得到
.&-

#

-&.

阶$间隔为
.&-

%的不同阶数的

微分结果并使用线性归一化方法将数据映射到
.

#

/

!如图
*

所示#

图
E

!

光谱数据不同阶微分处理

$

7

%'

.&-

#

/&.

阶微分&$
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#
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阶微分
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由图
*

初步可以发现!随着微分阶数的增加!光谱数据

具有一个渐变过程#如何利用不同阶微分进行耀州窑断代!

将在后续实验中讨论"分析#

-

!

基于
M4$

(

$V3

的深度信念网络古陶瓷断代

分类

7+'

!

深度信念网络

GJ

神经网络是应用广泛的一类神经网络模型!常应用

于模式分类#由于
GJ

神经网络的权值和阈值随机初始化!

易存在陷入局部最优(

/.

)

#为了解决这一问题!提出一种基于

KG<

受限玻尔兹曼机和
GJ

神经网络的深度信念网络古陶

瓷分类断代方法#整个网络模型由一定数量的
KG<

受限玻

尔兹曼机和一层有监督的
GJ

反向传播神经网络组成!如图

)

所示#

!!

深度信念网络的整个过程!本质上也是一个训练网络参

数的过程#为了获得良好的网络参数!深度信念网络的训练

分为两阶段'预训练和微调#在预训练阶段!整个网络采用

逐层训练的方法对各层
KG<

进行无监督训练#

KG<

由可视

层
E

和隐藏层
P

两层结构构成!可视层作为输入!隐藏层作

图
F

!

深度信念网络模型图
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*

+F

!

!//

D

@/.)/6:/5?-3UB-</.<)2

*

32B

为输出#根据
KG<

的能量函数和贝叶斯方程(

//

)

!可以得到

KG<

隐藏层
P

的输出满足如下的条件概率
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!!

相应地!当输出层的数据确定后!输入可视层单元的条

件概率为
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P

$ %

@

$

C

%

其中!

Z

;

@

为可视层单元
E

;

和隐藏层单元
P

@

之间的连接权

重!

#

;

为可视层单元
E

;

的偏置!

$

@

表示隐藏层单元
P

@

的偏

置!

5;

F

A$;9

表示激活函数$

/

7$

/r1

Y0

%%#

原始光谱数据维度较高!不可避免地会引入冗余特征和

无关特征!有些成分甚至会起到负作用!并带来维数灾难问

题#为克服上述问题!在预训练阶段!深度信念网络利用层

叠的
KG<

结构!将低一层
KG<

的隐藏层输出作为高一层

的
KG<

的可见层输入!提取出光谱数据的高层特征!实现

特征的降维!从而减少数据的冗余性#

在预训练阶段!通过最大化
KG<

在输入层数据
E

上的

对数似然函数得到参数梯度公式!进一步得到参数5

#

;

!

$

@

!

Z

;

@

6#参数梯度公式如下所示

;

%84

$

Z

!

#

!

$

%

;

Z

;

@

'

*

$

P

@

'

/

A

E

%

E

;

5

3

*

$

E

%

*

$

P

@

'

/

A

E

%

E

;

$

*

%

;

%84

$

Z

!

#

!

$

%

;

#

;

'

E

;

5

3

E

*

$

E

%

E

;

$

)

%

;

%84

$

Z

!

#

!

$

%

;

$

@

'

*

$

P

@

'

/

A

E

%

5

3

E

*

$

E

%

*

$

P

@

'

/

A

E

%

$

,

%

"*,
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!!

梯度公式中包含了输入训练集的概率分布
*

$

E

%!计算

量大!无法直接计算出#因此采用基于
W;ZZ5

采样(

/-

)方法近

似迭代梯度公式#参数的更新方程如下

#

;

'

#

;

(!

(

E

$

.

%

;

5

E

$

S

%

;

) $

S

%

$

@

'

$

@

(!

(

*

$

P

@

'

/

A

E

$

.

%

%

5

%

$

P

@

'

/

A

E

$

S

%

%) $

"

%

+

Z

;

@

'

Z

;

@

(!

(

*

$

P

@

'

/

A

E

$

.

%

%

E

$

.

%

;

5

%

$

P

@

'

/

A

E

$

S

%

%

E

$

S

%

;

)

$

/.

%

其中!

!

为学习率!

E

$

.

%

;

为样本值!

E

$

S

%

;

为通过
W;ZZ5

采样获

得满足分布
*

$

E

%分布的样本#

微调阶段采用有监督的
GJ

网络进行训练!预训练阶段

每一层
KG<

最终训练得到的权值和阈值参数5

#

;

!

$

@

!

Z

;

@

6

同样能反映降维后数据的特征性质!因此将预训练阶段每一

层
KG<

训练得到的权值参数用于初始化
GJ

神经网络!并

用
GJ

神经网络对权值参数进行微调!

GJ

这时不需要做全局

搜索!只需要从一个有意义的起始点开始局部搜索#最后利

用
GJ

网络的反向传播阶段将该误差回传微调整个深度信念

网络的权值和阈值参数!使实际输出与期望输出的误差达到

最小值!即实际输出越来越接近期望输出#

7+7

!

!3-

D

-15

随机丢弃策略

深度神经网络主要应用于大量数据样本!对于小样本数

据或者样本特征维度较低情形!网络则会出现过拟合#为防

止出现过拟合!在深度信念网络中引入如下
M4$

(

$V3

技术'

在网络训练阶段!以一定概率
*

随机让网络某些隐含层节点

的权重不工作!如图
,

所示#此时深度信念网络隐层第
@

个

节点的输出如下所示

P

@

'

2

@

5;

F

A$;9$

@

(

3

8

;

'

/

Z

;

@

E

$ %;

'

5;

F

A$;9$

@

(

3

8

;

'

/

Z

;

@

E

$ %;

!

;D2

@

'

/

.

!

;D2

@

'

)

*

+

.

$

//

%

其中!

*

$

2

@

\.

%

\!

!即
2

@

为
.

的概率为
!

!

!

为隐层节点

随机丢弃的比例#

不工作节点可以暂时认为不是网络结构的一部分!但保

留其权重!仅是暂时不更新#在下次迭代过程中!这些不工

作的隐层节点可能又重新用于训练#在小样本训练数据的情

况下!由于过多的迭代次数可能会导致节点之间具有相互依

赖性#而上述
M4$

(

$V3

策略在每次迭代的过程中!隐层的节

点是随机丢弃的!因此每一次训练网络都在发生变化!从而

防止特征之间相互依赖#

图
J

!

深度信念网络中
!3-

D

-15

策略

()

*

+J

!

!3-

D

-15):<//

D

@/.)/6:/5?-3U

!

!

结果与讨论

8+'

!

分数微分阶数讨论

为获取预处理阶段分数微分的最优阶数!将
.

#

-

阶$间

隔为
.&/

阶%不同阶微分预处理后的光谱数据!基于
M4$

(

$V3

深度信念网络对耀州窑五个朝代的古陶瓷进行分类断代!结

果如图
S

所示!其中
.

阶微分表示未进行微分预处理#

!!

由图
S

分类识别结果知'

.

阶时!即未进行微分处理时!

耀州窑不同年代古陶瓷的分类准确率仅为
SC&Sg

!而基于不

同分数阶微分的分类准确率均较
.

阶明显高!表明采用微分

预处理有助于耀州窑断代分类&且基于
.&,

阶微分处理的分

类性能最优!为
"!&*g

#

8+7

!

网络参数讨论

因使用的古陶瓷数据范围为
C..

#

/...8A

!采样间隔

为
.&)8A

!故光谱数据的特征维度为
/...

维 !因 此 将

图
Y

!

耀州窑古陶瓷光谱数据在不同

分数阶微分下的分类识别性能

()

*

+Y

!

K.244)6)025)-:

D

/36-3B2:0/-6b2-HA-1U).:4

D

/0532.

<252):<)66/3/:563205)-:2.<)66/3/:5)2.

.),
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M4$

(

$V3

深度信念网络第一个
KG<

网络层的输入层
<

.

的单

元个数设为
/...

!关于隐层
3

的单元数以及
KG<

的数量

设置将会在后面讨论#本实验中共包括了耀州窑唐"五代"

宋"金"元五个不同朝代古陶瓷的光谱数据!因此将最后一

层的输出层
1

的单元数设为
*

#

!&-&/

!

KG<

数量

在
M4$

(

$V3

深度信念网络中!

KG<

堆叠数量直接影响

了整个网络的深度和分类结果#

KG<

数量越多!提取出的高

层特征对分类越有利#但当增加
KG<

数量使网络深度变深

时!将使整个深度神经网络模型分类性能降低(

/!

)

#一方面!

KG<

数量的增加!意味着该网络模型中需要更多参数参与

运算!从而导致网络模型过拟合&另一方面!随着
KG<

数量

增加!采用
GJ

神经网络进行微调阶段造成的误差!将在反

向传播过程中不断累积增加#

为获取最佳
KG<

数量!实验使用枚举法将
KG<

数量

从
/

变化到
*

!采用实际输出
1

S

与期望输出
[

S

均方误差进

行评价

&

'

/

-

3

"

!

'

/

3

I

S

'

/

$

1

!S

5

[

!S

%

-

$

/-

%

其中!

"

为样本数目!

I

为输出层的节点数#

图
"

为基于
M4$

(

$V3

深度信念网络对耀州窑进行分类的

均方误差和总体分类精度结果#

图
N

!

!3-

D

-15

深度信念网络基于不同
L],

的

输出均方误差及其分类性能

()

*

+N

!

,/2:4

T

123//33-32:<0.244)6)025)-:

D

/36-3B2:0/-6!3-

D

>

-15<//

D

@/.)/6:/5?-3U@24/<-:<)66/3/:5:1B@/34-6L],

!!

由图
"

可以看出!

KG<

数量对耀州窑不同年代古陶瓷

的分类性能影响明显#

KG<

的数量为
/

时!均方误差较大!

说明此时
KG<

输出层特征还不能很好地拟合输入层的光谱

数据#当
KG<

的数量为
-

时!均方误差显著降低!且此时分

类性能达到最优#而随着
KG<

数量的继续增加!均方误差

逐渐增加!分类性能随之逐渐下降#因此!

KG<

最佳数量为

-

#在后续实验中!取
KG<

数量为
-

!并保持不变#

!&-&-

!

KG<

隐藏层节点数

KG<

隐藏层节点数越多!

KG<

的隐藏层越能精确地表

示训练数据的分布情况&另一方面!若隐藏层节点数太少!

网络可能根本不能训练或网络性能很差&但是若隐藏层的节

点数过多会延长整个网络模型的训练时间!同时会导致在使

用
GJ

神经网络进行微调阶段仍会出现过拟合现象#为选取

最优的隐藏层节点数!使用枚举法将
KG<

隐层节点数从
*.

变化到
!..

!实验结果如图
/.

所示#

图
'I

!

!3-

D

-15

深度信念网络基于不同
L],

隐藏层

节点的输出均方误差及其分类性能

()

*

+'I

!

,/2:4

T

123//33-32:<0.244)6)025)-:

D

/36-3B2:0/-6

!3-

D

-15<//

D

@/.)/6:/5?-3U@24/<-:<)66/3/:5A)<</:

.2

;

/31:)54

!!

由图
/.

可知!当
KG<

节点数为
/..

时!均方误差最

小!且断代分类性能达到最优#因此!在后续实验中!取

KG<

隐藏层节点数设为
/..

并保持不变#

!&-&!

!

M4$

(

$V3

参数选择

图
//

为
M4$

(

$V3

随机丢弃隐层节点的比例与分类性能

/),

第
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之间的关系#由图
//

可以看出!深度信念网络中未引入

M4$

(

$V3

策略!即
M4$

(

$V3

丢弃比例为
.

时!耀州窑不同朝代

的分类性能为
".&*g

!引入
M4$

(

$V3

策略后的分类性能明显

提高#在
.&/

#

.&)

的
M4$

(

$V3

丢弃比例范围内!古陶瓷断代

分类性能基本保持稳定!且当
M4$

(

$V3

丢弃比例为
.&C*

时!

分类性能最高!为
"!&*g

&当
M4$

(

$V3

丢弃比例达
.&)

后!

随着
M4$

(

$V3

丢弃比例的增加!分类性能却不断下降#故选

取
M4$

(

$V3

丢弃比例为
.&C*

#

图
''

!

!3-

D

-15

深度信念网络基于不同
!3-

D

-15

随机丢弃隐层节点比例分类性能

()

*

+''

!

0.244)6)025)-:

D

/36-3B2:0/-6!3-

D

-15<//

D

@/.)/6

:/5?-3U@24/<-:<)66/3/:5325)-4-6!3-

D

-15

8+8

!

客观定量评价与对比

为进一步验证光谱数据采用
M4$

(

$V3

深度信念网络进行

分类识别时!经过堆叠的
KG<

降维后得到的高层特征确实

消除了冗余特征!基于皮尔逊相关系数进行评价

>

'

A

2$I

$

2

!

1

%

A

I74

$

2

;

%

I74

$

1

;槡 %

$

/!

%

其中!

2$I

$

2

!

1

%为特征子集
2

与
1

的协方差!

I74

$

2

;

%与

I74

$

1

;

%分别为特征
2

与
1

的方差#若
K

值越小!则不同特

征之间的相关性越低!说明该特征集冗余程度越低#

光谱数据特征降维前!维度为
/...

!得到的相关系数矩

阵大小为
/...̂ /...

!降维后维度为
/..

!得到的相关系数

矩阵大小为
/..̂ /..

#由于相关系数矩阵较大!因此统计特

征之间相关系数均值"方差$如表
/

%进行比较和分析#

表
'

!

光谱数据降维前后特征相关性统计与分析

$2@./'

!

K-33/.25)-:2:2.

;

4)4-64

D

/0532.<252

@/6-3/2:<265/3<)B/:4)-:3/<105)-:

特征维度 均值 方差 最大值 最小值

降维前
/... .&SS*, .&./!, .&"""S .&*.."

第一层
KG< /.. .&*CC) .&."!* .&,)*- .&.S--

第二层
KG< /.. .&!"/* .&/.,S .&*))- .&.",/

!!

由表
/

可以看出!降维前$

/...

维%特征之间的相关性

高达
.&SS*,

!而方差仅为
.&./!,

!表明绝大多数特征间的

相关系数位于
.&SS*,

附近$接近于
/

%&分别经第一层和第

二层
KG<

降维后!相关系数分别为降至
.&*CC)

和
.&!"/

*

!表明特征间的相关性明显下降!数据的冗余度相比降维

之前得到了明显减少#

为了进一步评价本方法是否有效!与其他机器学习方法

进行了对比!所得结果如表
-

所示#

表
7

!

不同分类方法实验对比

$2@./7

!

K-B

D

23)4-:-6<)66/3/:50.244)6)025)-:B/5A-<4

方法 分类识别率7
g

模糊聚类(

!

)

S!&C!

广义回归神经网络(

C

)

SS&"/

GJ

神经网络(

*

)

S,&*-

0#<

支持向量机(

)

)

".&*-

本文方法
"!&*.

!!

由表
-

的对比结果可知!本方法的分类性能最佳#主要

原因在于'提出的
M4$

(

$V3

深度信念网络模型!在预训练阶

段!通过
KG<

无监督学习!为
GJ

神经网络参数提供了合适

的初始值!而传统的
GJ

神经网络(

*

)随机初始化权值易导致

陷入局部最优&

0#<

支持向量机(

)

)因需求解极值!同样易陷

入局部最优&且
GJ

神经网络可能存在小样本过拟合情况!

而本文引入随机丢弃技术有效解决了这一问题#

统计耀州窑五个朝代各自的分类识别性能!并采用混淆

矩阵形式直观显示实验结果!如图
/-

所示#

图
'7

!

基于可见
>

近红外光谱耀州窑不同朝代分类结果

()

*

+'7

!

KA3-:-.-

*

)02.0.244)6)025)-:3/41.54-6b2-HA-1U).:

@24/<-:=)4)@./>:/23):6323/<4

D

/053-40-

D;

!!

由图
/-

结果可发现!本方法对耀州窑不同朝代古陶瓷

分类的平均准确率为
"!&*g

#而耀州窑五代时期的分类识别

率最高!达到
")&!g

#

C

!

结
!

论

!!

提出了一种基于可见
+

近红外光谱古陶瓷断代方法!在

光谱数据预处理过程中引入分数阶微分以避免常用的一阶和

二阶微分遗漏中间过渡信息!采用深度信念网络实现不同朝

代古陶瓷分类断代!克服了
GJ

神经网络因随机初始化权值

-),
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参数而陷入局部最优!并在深度信念网络中引入
M4$

(

$V3

策

略!以解决小样本光谱数据出现过拟合问题#结果表明!本

方法具有良好的古陶瓷断代分类性能#本方法是根据不同朝

代古陶瓷的光谱数据有较大差异的客观事实提出的#但是可

能会存在特定批次样本中不同朝代的光谱学特性较接近的情

况而导致断代难度较大#今后将考虑结合其他特征如器型结

构"釉色特征等!以进一步提高断代准确率#
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