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摘  要：钙钛矿材料由于在各领域具有广泛的应用前景而备受材料学家的关注，对其各种物理化学性能的研究一

直是材料领域研究的热点。本文建立随机森林(Random forest，RF)、岭回归(Ridge regression，RR)、以及基于径

向基核函数和线性核函数的支持向量回归(Support vector regression，SVR)等 4 种机器学习算法的预测模型，对钙

钛矿材料数据集中的密度、形成能、带隙、晶体体积等 4 种性能参数进行预测。结果表明：RF 方法可以对钙钛

矿材料的密度、带隙性能进行有效预测；RR 方法可以实现对密度性能的预测；线性核函数的 SVR 方法可以实现

对形成能性能的预测。该研究表明，不同的机器学习算法对数据样本分布的敏感程度不同，因此针对不同的性能

参数预测需要选择不同方法。 
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钙钛矿材料是指与钛酸钙(CaTiO3)具有相似晶体

结构的一大类化合物，常用通式为 ABX3。该类材料

具有许多特殊的物理化学性能，使得其一直以来在材

料学研究领域备受关注。如铁电材料(BaTiO3)
[1]、热电

材料 (LaCoO3)
[2]、介电材料 (PbZrO3)

[3]、超导材料

(YBa2Cu3O7)
[4]、庞磁电阻材料(SrMnO3)

[5]以及近几年

获得巨大关注与发展的有机无机杂化钙钛矿太阳能电

池材料(CH3NH3PbI3)
[6]，这些材料都被称为钙钛矿材

料。其中由于钙钛矿太阳能电池制备方法简单，转换

效率优势较为明显，大家公认其最终将取代硅基太阳

能电池的统治地位，这也使得钙钛矿材料迅速成为新

能源领域的一颗巨星。 

材料学领域的研究一般是基于成功制备实验样品

的基础上，对样品进行各种物性测量从而了解它的各

种物理性质，并通过不同的性能参数对材料进行分析

和分类应用。但是，实验研究对实验样品具有很大的

依赖性，实验过程往往需要大量重复的繁杂工作，甚

至做很多无用功。随着理论的积累和计算机技术的发

展，第一性原理计算成为获得材料理论性能参数的新

途径[7−9]，但其耗时过长。因此无论采用哪种方法，对

材料性能的发现和总结都会耗费大量的人力、物力和

财力。随着人工智能的发展，不少研究者提出将机器

学习方法逐渐在材料学科上推广应用[10−11]。对目前所

产生的大量材料数据集使用不同的机器学习方法，进

行材料性能参数的预测[12−13]，可以有效提高材料性能

预测准确率，从而筛选出合理性能的材料再进行实验

研究。利用已有数据对性能参数进行预测，不仅能扩

充材料数据的数据量，同时还能为材料实验和应用提

供指导。同时，对于机器学习方法而言，不同算法在

不同范围的数据集上对材料数据的敏感度不同[14−17]，

需要根据特定的材料数据样本对算法进行有针对性的

选择，然后通过相应的性能评估手段来评价一个算法

的优劣。 

选取 JAIN 等[18]基于第一性原理和密度泛函理论

(Density functional theory，DFT)计算得到的钙钛矿材

料数据集为范本，加入 A、B 位原子的电负性

(Electronegativity of atom A; Electronegativity of atom 

B)和 A、B、X 位原子的有效原子半径(Effective Radius 

of atom A; Effective radius of atom B; Effective radius 

of atom X)等 5 个特征性能参数，采用不同的机器学 
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习方法，对原始材料数据集中部分缺失的形成能

(Formation energy)、密度(Density)、带隙(Band gap)和

晶体体积(Volume)这 4 个重要的特征性能参数进行预

测。如图 1 所示，将原始数据集分为训练集和测试集，

通过训练集对多算法模型进行训练学习，然后将利用

训练后的多算法模型对测试集进行预测，得到回归拟

合的结果。分别采用随机森林 (RF)[19] 、岭回归

(RR)[20−21]、以及径向基核函数(SVR-RBF)和线性核函

数(SVR-Linear)的支持向量回归[22−23] 4 种机器学习算

法，采用交叉验证的方式建立针对钙钛矿体系材料多

种性能参数的多算法预测模型，同时对模型的预测精

度进行比较和评估。实验结果对进一步研究机器学习

方法在钙钛矿体系材料性能预测乃至新材料体系发现

方面具有重要的参考价值和实用意义。 

 

 
 
图 1  机器学习的性能预测模型工作流程图 

Fig. 1  Workflow of performance prediction model via 

machine learning 

 

1  原理与方法 

 

1.1  随机森林(RF) 

RF 是由 BREIMAN[19]于 2001 年提出的由决策树

组合成的算法，顾名思义就是用随机的方式建立一个

由很多决策树组成的森林，每棵决策树之间没有关联。

RF 是指在变量和数据的使用上进行随机化，产生很多

决策树再将之汇总的结果，主要应用于回归和分类。

以下是 RF 的构造过程： 

步骤(1) 设有 N个样本，有放回的随机选择 n 个

样本(每次随机选择一个样本，然后返回继续选择)。

选择好的 N个样本用来训练一个决策树，作为决策树

节点处样本。 

步骤(2) 当每个样本有 M个性能时，决策树的每

个节点需要分裂，随机从这 M 个性能中选出 m 个性

能，满足m<<M。然后从这m个性能中采用某种策略(例

如信息增益)来选择 1 个性能作为该节点的分裂性能。 

步骤(3) 决策树形成过程中每个节点都按照步骤

(2)来分裂，一直到不能再分裂为止。整个决策树形成

过程中没有进行剪枝。 

步骤(4) 按照步骤(1)~(3)建立大量的决策树，即

构成 RF。 

 

1.2  岭回归(RR) 

在监督学习中，对于连续性的目标变量的分析预

测，一般采用回归模型(Regression model)，简单的回

归模型为简单线性回归：通过描述特征(特征变量 xi)

与连续输出(目标变量 y)之间的关系。线性模型的函数

定义为： 

0 i iy w w x                               (1) 

式中：w0为权值；wi为特征变量的系数。然后，通过

最小二乘法(Ordinary least squares, OLS)估计回归曲线

的参数，使得回归曲线到样本点垂直距离(残差或误差)

的平方最小。然而，对于普通最小二乘的系数估计问

题，其依赖于模型各项的相互独立性。当各项是相关

的，会导致最小二乘估计对于随机误差非常敏感，产

生很大的方差。所以，通过对最小二乘法正则化，使

回归的误差尽量减小并有效地缓解过拟合的问题，本

文选用了 L2 正则方法的 RR。 

 

1.3  支持向量回归(SVR) 

SVR 是运用支持向量机(Support vector machine，

SVM)来解决回归问题的方法。SVM 方法是建立在统

计学习理论基础上的，根据有限的样本信息在模型的

复杂性(即对特定训练样本的学习精度)和学习能力(即

无错误地识别任意样本的能力)之间寻求最佳折衷，以

期获得最好的推广能力(或称泛化能力)。在解决小样

本、非线性及高维模式识别中支持向量回归表现出许

多特有的优势，并能够推广应用到函数拟合等其他机

器学习问题中。 

SVR 的基本思想是通过一个非线性映射 ，将数

据 x 映射到高维特征空间 F，并在这个空间进行线性

回归。假设一个样本集 {( , )}Ni i ix y ，其中输入数据
n

ix R ， iy R ，在高维空间中构造的最优线性模型

函数为： 

T( ) ( )f x x b                               (2) 

式中： 是权重；b 为偏置项。这样，在高维特征空
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间的线性回归便对应于低维输入空间的非线性回归。 

利用 SVM 解决回归问题时，需要根据求解问题

的特性，通过使用恰当的核函数来代替内积，以便隐

式地把高维特征空间的点积运算转化为低维原始空间

的核函数运算，巧妙地解决在高维特征空间中计算带

来的“维数灾难”，从而解决计算上的技术问题。这个

核函数不仅要在理论上要满足 Mercer 条件，而且在实

际应用中要能够反映训练样本数据的分布特性。因此，

在使用支持向量机解决某一特定的回归问题时，选择

适当的核函数是一个关键因素。核函数的种类很多，

常用的有 RBF、Linear 等核函数。 

此外，SVR 引入一个以  为参数的不敏感损失函

数作为损失函数，通过采用损失函数在高维特征空间

完成线性回归，同时通过最小化
2 来减少模型的复

杂度。常用的损失函数有：线性  不敏感损失函数；

二次 ε不敏感损失函数；Huber 损失函数。而参数 

用来度量 −不敏感带外的训练样本的偏离程度， 取

值大小影响支持向量的数目。最终，支持向量回归的

优化的目标函数为 
 

T

, , , 1

1
min ( , , ) ( )

2

n

b i

J C
  

      
 

              (3) 

 

这里引入非负的松驰变量 和 ；C为正则化参

数, 控制对超出误差的样本的惩罚程度。 

使用支持向量回归构建模型，首先我们明确模型

的输入与输出，然后选择合适的核函数，损失函数以

及调整参数如核参数 ，正则项 C，不敏感损失参数

 ，根据样本训练集得到训练模型。 

 

1.4  性能评估 

平均绝对误差 EMAE(Mean absolute error，MAE)、

均方根误差 ERMSE(Root mean squared error，RMSE)和

R2值被用来作为泛化性能评估。它们的公式如下： 

MAE
1

1
ˆ

n

j j
j

E y y
n 

                           (4) 
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
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式中：n为样本数量； ˆ jy 为真实值； jy 为预测值。 

 

2  多算法模型的建立 

 

材料的特征性能参数之间有着千丝万缕的内在联

系，同时这些性能也会相互影响，这种内在联系使得

部分缺失的特征性能能够通过其他完整的特征性能得

到预测。本文选取来自 Materials Project 数据库的 102

条钙钛矿材料的数据集，对原始材料数据集中的形成

能、密度、带隙和晶体体积 4 个特征性能参数进行预

测。为了进一步提高钙钛矿材料性能预测的精确度，

除了原始数据集的晶胞原子数(Nsites)以及原子核外

能(Energy above hull)外，加入 A、B位原子的电负性

和 A、B、X位原子的有效原子半径 5 个特征性能，从

而获得标准数据集，数据集的特征性能参数如表 1 所

列。本次实验采用的 11 个性能参数为钙钛矿材料本身

的特征性能，其中 1 个预测性能为因变量，其他 10

个性能则为自变量。 

 

表 1  钙钛矿数据集的特征性能参数 

Table 1  Feature property parameters of perovskite data sets 

No. Prediction property Adding property 

1 Formation energy Electronegativity of atom A 

2 Density Electronegativity of atom B 

3 Band gap Effective radius of atom A 

4 Volume Effective radius of atom B 

5 − Effective radius of atom X 

6 − Energy above hull 

7 − Nsites 

 

根据获得的数据集和预测变量，基于机器学习的

钙钛矿材料性能预测模型构建方法如下。 

1) 数据准备：将 102 条数据集随机分成 93 条训

练集和 9 条测试集。 

2) 模型训练：设置 10 折交叉检验，分别建立 RF、

SVR-RBF、SVR-Linear、RR 算法的模型。利用上述

模型分别针对训练集的形成能、带隙、密度、晶体体

积这 4 个性能进行独立训练。 

3) 模型效果评估：使用 EMAE、ERMSE、R
2评价指

标对模型效果进行评估。 

4) 模型应用：利用训练后的多个算法模型对测试

集的 4 个性能分别进行独立预测，并作简单评估。 

为了提高模型预测精度，在模型训练之前通常要

对算法进行参数寻优。这里以形成能属性为例，进行

参数寻优。对于 RF 算法，通过迭代选择最佳最大决
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策树个数为 40。由于整体的样本集数量不大，因此使

用默认的决策树参数设置。对于 SVR-RBF 与

SVR-Linear 算法，通过迭代分别选择最佳的惩罚项参

数为 1.5 和 0.5。对于 RR 算法，由于样本集数量不大，

因此设置默认的参数。同理，带隙、密度和晶体体积

属性的参数也能通过迭代过程进行寻优。 

 

3  结果与分析 

 

仍然以形成能为例，表 2 列出了 RF、SVR-RBF、

SVR-Linear、RR 算法的交叉验证结果。从表 2 中可以

看出 RF 算法在交叉验证的 10 次测试中，其结果相对

稳定性较高，这也说明该算法在应对形成能数据集时

稳定效果最好。同时，针对带隙、密度和晶体体积属

性的交叉验证结果也能说明不同算法应对不同属性数

据的稳定效果不同，需要通过其它的模型训练和应用

进行进一步的评估。 

 

表 2  形成能的交叉验证结果 

Table 2  Cross validation results of formation energy 

Test No. 
Formation energy/eV 

RF SVR-RBF SVR-Linear RR 

1 0.2379 −0.5595 0.5520 0.3701 

2 0.9469 −0.0390 0.8792 0.8129 

3 0.7715 0.3404 0.7476 0.6781 

4 0.9551 −1.2600 0.1070 0.2523 

5 0.8405 0.2031 0.7485 0.6712 

6 0.7249 0.1315 0.8191 0.7694 

7 0.3566 0.2561 0.5340 0.4132 

8 0.9222 0.0214 0.9305 0.8447 

9 0.2225 0.0387 0.3515 0.3385 

10 0.5823 −0.2729 0.4831 0.3041 

 

表 3 列出了利用不同算法模型的训练性能评估结

果， 由于晶体体积性能的取值范围较大(0~1000 Å3)，

表 3 的数据表明他的 EMAE、ERMSE值明显较其他 3 个

更大。RF 算法对 4 个性能的训练效果都非常好，可以

解释 90%以上的方差变化，这是因为在训练样本量不

大的情况下，RF 算法的集成算法对数据集的拟合效果

更好。而 SVR 算法对核函数的选择比较敏感，因此对

于不同的性能参数，SVR-RBF 和 SVR-Linear 算法的

拟合效果会有较大的差别。 

分别利用训练后的多个算法模型对测试集的 4 个

性能进行独立测试。表 4 为评估结果，从表 4 中可以 

表 3  训练集拟合结果比较 

Table 3  Fitting results performance comparison of training 

set 

Property Method 
Evaluation index 

EMAE ERMSE R2 

Formation  

energy 

RF 0.0700 0.0270 0.9454 

SVR-RBF 0.1249 0.0503 0.8983 

SVR-Linear 0.2154 0.1274 0.7420 

RR 0.2331 0.1217 0.7537 

Density 

RF 0.2348 0.1029 0.9315 

SVR-RBF 0.2808 0.2376 0.8420 

SVR-Linear 0.9094 1.3173 0.1238 

RR 0.9111 1.2737 0.1529 

Band gap 

RF 0.2041 0.0858 0.9607 

SVR-RBF 0.4232 0.6134 0.7188 

SVR-Linear 0.8208 1.4811 0.3209 

RR 0.8705 1.3664 0.3735 

Volume 

RF 11.1 435.1 0.9847 

SVR-RBF 101.7 29410.4 −0.0373 

SVR-Linear 27.1 2335.4 0.9176 

RR 18.4 790.0 0.9721 

 

表 4  测试集测试结果比较 

Table 4  Testing results comparison of training set 

Property 
R2 value 

SVR-RBF SVR-Linear RF RR 

Formation energy 0.4202 0.7964 0.6622 0.7761 

Density 0.3260 0.0596 0.7246 −0.0864 

Band gap 0.3512 0.2495 0.5783 0.4155 

Volume 0.1765 0.9680 0.9394 0.9742 

 

看出：SVR-Linear、RF、RR 算法模型对形成能的解

释性更好；对于密度参数，SVR-REF、RF 算法模型

的解释性更好；对于带隙性能，RF、RR 算法模型的

解释性更好；对于体积性能 SVR-Linear、RF、RR 算

法模型的解释性更好。 

根据以上结论，结合多个算法模型与真实值的对

比图(见图 2)可以看出，SVR-Linear 算法模型对形成

能性能的测试结果最好，RF 算法模型对密度性能的测

试结果最好，RF 算法模型对带隙性能的测试结果最

好；RR 算法模型对体积性能的测试结果最好。SVR- 

RBF 对 4 个性能的测试结果都不算最好，这是因为

SVR 算法对于核函数的高维(11 维)映射解释力不强，

尤其是 RBF 核函数的 SVR 算法。对于当前的钙钛矿

材料数据集，RF 算法的表现优于其他算法的表现。 
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图 2  测试结果比较 

Fig. 2  Testing results comparison 

 

但对于有着不同性能取值范围的材料数据集，性能取

值划分较多时会对 RF 算法模型的预测效果产生较大

的影响，会出现训练集与测试集拟合效果不同的结果。

因此，对于形成能和体积性能而言，训练拟合效果最

好的 RF 测试效果并非最好。在图 2 中，形成能属性 5

号位的预测与实际值相差较大，这是因为钴酸锶

(SrCoO3)作为一种钙钛矿型纳米复合氧化物，与其他

典型钙钛矿材料相比，其结构和理化性质差异较大。 

以上结果表明，不同算法对材料数据不同性能的

预测效果并不一样，RF 方法可以对钙钛矿材料的密

度、带隙性能进行有效预测；RR 方法可以实现对密

度性能的预测；SVR-linear 可以实现对形成能性能的

预测。总的来说，在钙钛矿材料体系中，使用传统方

法很难得到确定的性能参数，采用机器学习方法解决

了这种局限性问题。 

 

4  结论 

 

1) 从钙钛矿型材料自身的特征性能参数出发，分

别采用 RF、RR、SVR-RBF 和 SVR-linear 4 种机器学

习预测方法，对钙钛矿材料部分性能参数数据进行回

归拟合，构建了多算法预测模型，并结合交叉检验的

方法找到最优的回归方法。 

2) RF 方法可以对钙钛矿材料的密度、带隙性能

进行有效预测；RR 方法可以实现对密度性能的预测； 

SVR-linear 方法可以实现对形成能性能的预测。进一

步证明，由于不同的机器学习算法对数据样本分布的

敏感程度不同，针对不同的性能参数进行预测需要选

择不同方法。将机器学习方法应用在钙钛矿材料数据

的性能预测中，可以不经传统实验和第一性原理计算

获得相对可靠的完整性能，大大提高了预测效率和接

下来的性能预测效果。其结果对研究机器学习方法在

钙钛矿体系材料性能预测乃至新材料体系发现方面具

有一定的参考价值和实用意义。 

3) 在钙钛矿材料的性能预测上，只是从相关数据

库和文献中获得特征性能参数，更多的结构性能参数

还需进一步的添加与补充。由于钙钛矿材料的数据集

数量有限，X 位元素还不能完全实现所有卤族元素钙

钛矿材料的性能缺失值补充。因此，在今后的研究中
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X 位元素包含 F、Cl、Br、I 等卤族元素的钙钛矿数据

集的数量和比例还需进一步扩大，使性能预测效果更

具普适性。新的以不同人工智能机器学习方法在材料

科学中的应用，具有很大的探索性和挑战性，还需要

进行不断的完善、改进和发展，以提高对钙钛矿材料

性能的预测精度和更广泛的实用性。 
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Performance prediction of perovskite materials based on  
different machine learning algorithms 
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Abstract: Due to the potential application in various fields, there is great opportunity for further research into the basic 

physics and chemistry around perovskites. In this work, four machine learning algorithms prediction models have been 

built. They are random forest(RF), ridge regression(RR), and support vector regression(SVR) based on the radial basis 

kernel function and linear kernel function. They are used to predict the density, formation energy, band gap, and the 

crystal volume of the perovskite materials. The experimental results show that the RF method can effectively predict the 

density and band gap of perovskite materials. The RR method can realize the prediction of density performance. The SVR 

method of linear kernel function can realize the prediction of the performance. This study shows that different machine 

learning algorithms have different sensitivity to the distribution of data set samples, so different methods should be 

selected to predict different performance parameters. 

Key words: perovskite; machine learning; performance prediction; algorithm selection 
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