
第 51 卷第 2 期 

2 0 2 3 年 2 月 
硅  酸  盐  学  报 Vol. 51，No. 2 

February，2023 JOURNAL OF THE CHINESE CERAMIC SOCIETY 

http://www.gxyb.cbpt.cnki.net                                               DOI：10.14062/j.issn.0454-5648.20220945 

 

基于 Voronoi 图结构描述的有机无机杂化钙钛矿带隙机器学习 
 

王径舟，欧阳润海 

(上海大学材料基因组工程研究院，上海 200444) 
 

摘  要：有机‒无机杂化钙钛矿因其优异的物理化学性质在太阳能电池及其他光电器件中有重要应用。其中，带隙是材料设

计中必须考虑的一个关键物理量。利用机器学习建立准确的带隙模型可以帮助快速预测新材料。本工作通过研究基于 Voronoi
图方法的结构特征对机器学习的重要性发现，相比于只有元素特征的机器学习，通过加入 Voronoi 图结构描述特征，符号回

归(VS-SISSO)、人工神经网络(ANN)和随机森林(RF)建立的带隙模型精度均有提升。由于符号回归模型相对简单，Voronoi
图结构特征的重要性在该方法中体现最高。以上 3 种机器学习方法给出的模型预测能力接近，但符号回归模型具有明确的数

学表达式，透明度相对更高。特征重要性分析表明，Voronoi 图结构特征在所有输入特征中的重要性最高。本工作展示了 
Voronoi 图结构特征在提升机器学习模型准确度及可解释性方面的重要价值。 
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Machine Learning for the Bandgap of Organic‒Inorganic Hybrid Perovskites with Voronoi 
Structure Representation 

 
WANG Jingzhou, OUYANG Runhai 

(Materials Genome Institute, Shanghai University, Shanghai 200444, China) 
 

Abstract: Organic‒inorganic hybrid perovskites have promising applications in solar cells and other optoelectronic devices due to 
their superior physical and chemical properties. A band gap is a key physical characterization that is related to the efficiency of solar 
energy conversion. We performed machine learning for the band gap of hybrid perovskites, and investigated the influence of structural 
features based on the Voronoi method on the model accuracy. The results show that compared to machine learning with only element 
features as an input, the accuracy of the band-gap models can be improved when the Voronoi structural feature is included in all the 
three methods of symbolic regression (VS-SISSO), artificial neural network (ANN) and random forest (RF). In particular, the Voronoi 
structural feature is of vital importance in the VS-SISSO model for its nature of being simple explicit expressions. The models from 
the three machine learning methods have comparable prediction accuracies, and the VS-SISSO model has better transparency and 
interpretability. According to the feature importance analysis, the Voronoi structural feature is the most important among all the input 
features. 
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光伏发电是一种将太阳能转换为电能的可再生

能源技术，目前硅基无机材料在商业中广泛应用，

但其制造成本比较昂贵[1]。有机‒无机杂化钙钛矿

(HOIPs)卤化物用于太阳能电池材料具有较高的能量

转换效率[2]。HOIPs 的化学式为 ABX3，A 位是有机

阳离子，B 位是无机阳离子，X 为卤素阴离子。通

过调节 A、B、X 的元素组成可获得巨大的化学组

成空间。其中，HOIPs 带隙是决定光电效率的重要

特征[3]，一般可通过实验或第一性原理密度泛函理

论(DFT)计算获得。在 DFT 计算中，精确计算带隙需 
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要使用杂化泛函[4–5]、Green 函数屏蔽 Coulombic 相

互作用(GW)近似[6]等方法，计算成本较高，限制了

对巨大材料空间的探索。所以，如何准确而快速的

筛选和发现新材料成为重要研究课题。 
机器学习是一种从经验数据中学习规律建立模

型的统计学习算法。在众多机器学习方法中，朴素

Bayes、决策树、人工神经网络、卷积神经网络等都

已经广泛应用于材料领域[7–8]。比如，人工神经网络

用于钙钛矿的形成能、带隙的预测[9–10]，神经网络

等“黑箱”方法建立的模型往往形式复杂，模型本身

一般没有物理意义。另一类方法中，比如符号回归，

其要求模型具有明确的相对简单的数学表达式，故

其所需数据量较小，相对来说便于函数分析和模型

预测能力的判断，易于用户使用，因此在可解释性

方面具有独特优势。其中，确定独立筛选和稀疏算

子(SISSO)[11–12]是一种近期开发的结合压缩感知和

符号回归的机器学习方法，已经在材料等领域有重

要应用[13–14]。给定输入特征和数据集，SISSO 方法

便从巨大的表达式空间(或称特征空间)中找出准确

度好复杂度低的符号回归模型。相比于其他方法，

SISSO 需要较大计算机内存，导致其能接受的特征

数量往往局限在 20 多个。郭震等[15]对 SISSO 方法

进行了拓展，建立了基于变量选择的 SISSO 方法

(VS-SISSO)，使得可接受的输入特征数量大大增加，

比如几十甚至几百个，提升了符号回归方法应对各

种复杂场景的应用能力。 
为了建立准确的结构‒性质‒性能关系(构效关

系)，机器学习往往需要输入材料的结构信息。描述结

构的方法很多，比如结构图、Coulombic 矩阵、拓扑

描述符、衍射指纹、正弦矩阵、多体张量表示、原子

中心对称函数、原子轨道的平滑重叠(SOAP)等[16‒17]。

其中结构图具有简单、灵活、可解释性高等优点，

可以与几何工具，如 Voronoi 图[18]结合使用。比如，

Ward 等[19]使用 Voronoi 图方法对晶体结构的三维空

间进行划分，获得结构相关特征；然后使用决策树

预测晶体形成能，获得较准确的模型预测能力。 
本工作使用了 VS-SISSO、RF、ANN 3 种机器

学习方法研究结构特征对HOIPs带隙模型准确度的

影响。考虑到 Voronoi 图结构特征具有较好的可解

释性，采纳 Voronoi 图方法提取结构特征。具体地，

先基于对 DFT 弛豫后的晶胞的 Voronoi 图划分构造

大量结构特征。然后，对比和分析 VS-SISSO、RF、
ANN 共 3 种机器学习方法的模型特点和预测能力。

研究结果发现，随着 Voronoi 结构特征的加入，3 种

机器学习模型预测精度都有明显提升，且 3 种机器

学习模型都给出了同等精度的预测能力，说明了结

构特征对机器学习准确预测材料性质的重要性。 

1  方法 
1.1  Voronoi 图结构描述 

Voronoi 图广泛应用于有限元模拟[20]、图像处

理[21]、路径规划[22]等领域中。具体地，以图 1 所示

二维空间为例，每个点(原子)与其近邻点线段间可

构造一条中垂线(橙色)；该点周围所有中垂线封闭

形成的空间为该点对应的一个凸多边形。每个点对

应的凸边形构成了整个二维空间，即 Voronoi 图。

类似地，Voronoi 图方法可将材料三维晶体结构中每

个原子对应于一个凸多面体。基于 Voronoi 图多面

体提取的材料结构特征具有以下优势[17, 19]：不依赖

于划分对象是原胞还是惯用晶胞；对晶胞体积的放

缩不敏感；在结构弛豫中，当结构细微变化时， 
Voronoi 图特征变化连续；旋转和平移的不变性；  
计算成本低。基于 Voronoi 图多面体定义的结构特

征[19]如下： 

1) 有效配位数 effN ： 

( )2

eff 2
ii
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N
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其中： effN 为有效配位数； iA 为 Voronoi 图多面体

中第 i 个面的面积。一般地，最近邻原子对配位数

的影响最大。 
2) 平均键长 tl ，及键长的偏差 t̂l ： 
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图 1   Voronoi 图划分示意图 
Fig. 1  Schematics of the Voronoi tessellations 
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其中： tr

为中心原子的位置； ir


为第 i 个面对应的原

子位置。每个中心原子与周围原子的平均键长是以

多面体的面积做加权平均的，中心原子的最近邻原

子对平均键长的影响最大。 
3) 第一近邻序参数： 

,( ) 1 ii t ti

t ii
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其中：δ 为 Dirac 函数； t 为中心原子； it 为第 i 个

面对应的近邻原子； tx 为 t 原子在晶胞中的浓度。 
序参数表示晶体的无序程度；当原子有序排列时(如
NaCl)，序参数为 1；否则，无序状态序参数趋近于 0。 

4) 以 Voronoi 图多面体的中心原子为球心的最

大内接球的半径，等于中心原子到多面体的面的距

离的最小值。 
5) 原子局域环境差异 p∆ ，表示为以 Voronoi

图面积加权的相邻 2 个原子的物理量差值： 
| |i ii

p
ii

A p p
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−
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
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其中： p 为中心原子的物理量； ip 为与 i 面原子对 
应的物理量。每个原子物理量的局域环境差异以多

面体的各面面积加权平均。同样，离中心原子最近 
的原子对 p∆ 的影响最大。本工作考虑的物理量包括 

原子序数、Mendeleev 数、价电子轨道半径(s、p、d、

f)、化学标度、原子量、共价半径、电负性、熔沸

点、电离能等 25 种基础物理量。 
因为晶胞中原子个数众多，且数量不一定相等，

所以以上针对每个中心原子生成的 5 类结构特征不

能直接用于训练模型，需要进一步处理。针对晶胞

中的所有原子，计算了每种特征的平均值、最大值、

最小值、平均绝对偏差作为模型训练的特征。结构

相关特征共计 126 个，其中包括根据 Voronoi 图生成

的 124 个特征和 2 个晶胞体积相关特征。在 126 个

结构特征中，有 5 个在所有样本中为常数，故不用

于模型训练。 
1.2  符号回归方法 VS-SISSO 

符号回归是根据用户输入的变量和数学算符寻

找拟合数据最佳的数学表达式的机器学习方法。

SISSO[11–12]是一种新的符号回归方法，其穷举所有

给定复杂度内的数学表达式，然后利用压缩感知原

理，通过特征空间降维和稀疏回归找出最佳模型。

但由于内存需求量较大，输入特征的数量往往限制

在 20 多以内，否则可能会导致内存不足而无法计

算。为了解决该问题，郭震等[15]开发了变量选择协

助的 SISSO 符号回归(VS-SISSO)。该算法将 SISSO
符号回归与迭代变量选择相结合，从大量输入特征

中自动搜索重要变量。具体工作流程(图 2)如下： 
1) 从初始特征中随机产生特征子集 aS (优先 

选择未被访问的特征)； 
2) 提取上一次迭代的模型中包含的变量 bS  

( bS 第一次迭代为空集)，合并 aS 与 bS 为 S； 
3) S 作为 SISSO 的输入获得当前步骤的数学表

达式和训练误差； 
4) 如果训练误差为历史最小值，则更新 bS ； 
5) 如果训练误差收敛或迭代达到最大值，程序

停止，否则返回第 1 步。 
在 VS-SISSO 中影响收敛速度的超参数为 aS 的

大小， aS 越大，VS-SISSO 会经过越少的迭代次数

收敛，但相应的 S 也越大，单步 SISSO 的计算时间

更长。本工作统一使用 a 4S = 。SISSO 中可调整的 
超参数包括特征复杂度和描述符维度。描述符维度

定义为线性模型有多少项，特征复杂度定义为每一项

中包含的数学运算符个数，本工作中描述符维度为

2，特征复杂度为 7。特征构造中用到的数学操作 
符为： 1 2 3 1/2 1/3, , , , exp( ), exp( ), , , , , ,x x x x x x x−+ − × ÷ −  

1 2ln( ),x x x− 。 

 

图 2  VS-SISSO 流程图[15] 
Fig. 2  Flow chart of the VS-SISSO[15] 

 
1.3  人工神经网络(ANN) 

ANN[23]是模拟生物神经网络结构的数学模型，

其结构包括输入层、隐藏层和输出层。每一层包含

很多节点，每个节点称为神经元。输入层神经元接

收训练集的输入特征，经过隐藏层的处理后由输出
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层输出。隐藏层中每个节点的值等于将前一层所有

节点值权重线性加和后再通过激活函数做非线性

变换得到。常见的激活函数包括 Sigmoid 函数、双

曲正切函数、线性整流函数等。基本框架用公式 
表达即为： 

( ) ( )1 1 1,
1
nNn n n n n n n n

m m m m m i imi
y f x f b x w− − −

=
= = +  (6) 

其中： n
my 为第 n 层的第m 个神经元； n

mf 为激活函数

在第 n 层的第 m 个神经元的输出值；激活函数的变

量 n
mx 等于前一层(n‒1)所有神经元的权重加和； n

mb

为偏置；所有 w 和 b 都是待拟合系数。给定训练数 
据，神经网络一般可通过反向传播算法高效求解，

本工作的人工神经网络回归基于 SciKit-Learn[24]，

用到的参数包括神经网络隐藏层层数、每一个隐藏

层中神经元的个数和 L2 正则化参数。 
1.4  随机森林(RF) 

RF[25]是通过构建多个决策树模型，并对每个模

型做出的决策取平均(或投票表决)的集成学习算

法。随机森林在建立每棵决策树过程中，对训练数

据和特征同时进行有放回的随机抽样，以降低决策

树模型之间的相关性，获得最大预测性能。在面对

分类任务时采用投票方式，在众多子模型中得票最

多的决策作为结果；在面对回归任务时，使用众多

子模型预测的均值作为结果。本工作中随机森林回

归基于 SciKit-Learn 库实现，具体参数包括决策树

数量和决策树的最大深度。 
1.5  数据集 

为了探索有机‒无机杂化钙钛矿的构效关系，

Kim 等[26]通过结合 Minima hoping 的结构搜索和密

度泛函理论计算了1 346个有机无机杂化钙钛矿的结

构和带隙，其中包括 16 种 A 位有机阳离子、3 种第

4 主族 B 位阳离子(Ge、Sn、Pb)和 4 种卤化物阴离

子(F、Cl、Br、I)，共计 192 种化学式。对于每种成

分都存在多个构型，Teunissen 等[10]提取了最接近立

方结构的 192 个，并发现 NH4PbF3和 NH3OHSnBr3

不具有钙钛矿结构。因此，使用 190 个立方钙钛矿作

为数据集，目标量为基于 GGA 泛函计算的带隙

(EGGA)。用于模型训练的特征总数为 159，其中包

括 38 个不包含结构信息的体相特征(表 1)、119 个

基于三维 Voronoi 图生成的结构特征(表 2，其中 5 个

方差为零的特征不算在内)，以及晶胞体积 V 和晶

胞体积的立方根 V1/3。取总样本数的 90% (171)作
为训练集，10% (19)作为测试集。 

表 1  38 个不包含 Voronoi 图结构描述的特征 
Table 1  38 features without Voronoi structural description 
Feature A B X 

Atomic weight[27] AAW  BAW  XAW  

Electronegativity (Pauling)[27]  Pauling
Bχ  Pauling

Xχ  

Electronegativity (Allred-Rochow)[27]  AR
Bχ  AR

Xχ  

Radius (Ionic)[28] Ar  Br  Xr  

Radius (Van der Waals)[27]  VDW
Br  VDW

Xr  

Radius (Covalent)[27]  CV
Br  CV

Xr  

Radius (Valence s-orbital)[27]  s
Br  s

Xr  

Radius (Valence p-orbital)[27]  p
Br  p

Xr  

Radius (Valence d-orbital)[27]  d
Br  d

Xr  

Density of solid[27]  Bρ  Xρ  

Chemical scale[29]  BΧ  XΧ  

Electron affinity[27]  A
BE  A

XE  

Ionization energies (1st)[27]  1st
BE  1st

XE  

Ionization energies (2nd)[27]  2nd
BE  2nd

XE  

Melting point[27]  BMP  XMP  

Boiling point[27]  BBP  XBP  

Bond enthalpy of B-X[30]  B-XE  

Octahedral factor[31] µ  

Goldschmidt՚s tolerance factor[32] t  

New tolerance factor[13] τ  

 

2  结果与分析 

为了对比 Voronoi 图结构特征的加入对模型预

测能力的影响，本工作对比了输入特征中不包含结

构特征(特征数 n=38)和包含结构信息(特征数 n=159)
时，VS-SISSO、ANN 和 RF 构建的机器学习模型的

训练误差(图 3a)和测试误差(图 3b 和图 3c)。使用均

方根误差(RMSE)衡量拟合值与真实值之间的偏差。

影响 ANN 模型复杂度的主要超参数为隐藏层层数、

每一个隐层中神经元的个数和 L2 正则化参数。为了

保证 ANN 超参数的全局最优，超参数的确定均通

过包含五折交叉验证的网格搜索。对于 n=38 和

n=159 时优化后的 ANN 主要超参数如表 3 所示。

当输入特征数从 38 增加到 159 时，ANN 模型的测

试误差从 0.343 eV 降低到 0.244 eV，结果表明，结

构特征的加入可以提升 ANN 模型精度。但值得注

意的是，当 n=159 时 ANN 的测试误差高于训练误

差 0.15 eV，表明 ANN 模型具有一定的过拟合风险。 
影响 RF 模型复杂度的主要超参数为决策树数

量和决策树的最大深度，对于 n=38 和 n=159 时优

化后的 RF 主要超参数如表 3 所示。当输入特征数

从 38 增加到 159 时，RF 模型的测试误差从 0.318 eV 
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表 2  124 个 Voronoi 图结构特征 
Table 2  124 Voronoi structural features 

Feature Average Maximum Minimum MAE 

Effective coordination number avgCN  maxCN  minCN  maeCN  

Average bond length avgl  maxl  minl  mael  

Variance of average bond length avgl̂  maxl̂  minl̂  mael̂  

Ordering parameter avgω  maxω * minω  maeω  

Packing efficiency avgε  maxε  minε  maeε  

Packing radius avg
packingr  max

packingr  min
packingr  mae

packingr  

Volume of Voronoi cell avg
VoronoiV  max

VoronoiV  min
VoronoiV  mae

VoronoiV  

Local environment attributes, ∆  

Atomic weight[27] avg
AW∆  max

AW∆  min
AW∆  mae

AW∆  

Electronegativity (Pauling)[27] 
P

avg
χ∆  

P

max
χ∆  

P

min
χ∆  

P

mae
χ∆  

Electronegativity (Allred-Rochow)[27] 
AR

avg
χ∆  

AR

max
χ∆  

AR

min
χ∆  

AR

mae
χ∆  

Radius (Van der Waals)[27]  VDW

avg
r∆  

 VDW

max
r∆  

 VDW

min
r∆  

 VDW

mae
r∆  

Radius (Covalent)[27]  CV

avg
r∆  

 CV

max
r∆  

 CV

min
r∆  

 CV

mae
r∆  

Radius (Valence s-orbital)[27]  s

avg
r∆  

 s

max
r∆  

 s

min
r∆  

 s

mae
r∆  

Radius (Valence p-orbital)[27]  p

avg
r∆  

 p

max
r∆  

 p

min
r∆  

 p

mae
r∆  

Radius (Valence d-orbital)[27]  d

avg
r∆  

 d

max
r∆  

 d

min
r∆  

 d

mae
r∆  

Density of solid[27] avg
ρ∆  max

ρ∆  min
ρ∆  mae

ρ∆  

Chemical scale[29] avg
X∆  max

X∆  min
X∆  mae

X∆  

Electron affinity[27] 
A

avg
E∆  

A

max
E∆  

A

min
E∆  

A

mae
E∆  

Ionization energies (1st)[27] 1st

avg
E∆  

1st

max
E∆  

1st

min
E∆  

1st

mae
E∆  

Ionization energies (2nd)[27] 2nd

avg
E∆  

2nd

max
E∆  

2nd

min
E∆  

2nd

mae
E∆  

Boiling point[27] avg
BP∆  max

BP∆  min
BP∆  mae

BP∆  

Melting point[27] avg
MP∆  max

MP∆  min
MP∆  mae

MP∆  

Mendeleev number avg
MN∆  max

MN∆  min
MN∆  mae

MN∆  

s valence electrons s

avg
n∆  

s

max
n∆  

s

min
n∆  

s

mae
n∆  

p valence electrons p

avg
n∆  

p

max
n∆  

p

min
n∆  

p

mae
n∆  

d valence electrons d

avg
n∆ * 

d

max
n∆ * 

d

min
n∆ * 

d

mae
n∆ * 

Row avg
Row∆  max

Row∆  min
Row∆  mae

Row∆  

Column avg
Column∆  max

Column∆  min
Column∆  mae

Column∆  

Atomic number avg
N∆  max

N∆  min
N∆  mae

N∆  

Ground state volume[33‒34] GS

avg
V∆  

GS

max
V∆  

GS

min
V∆  

GS

mae
V∆  

Ground state bandgap[33‒34] GS

avg
E∆  

GS

max
E∆  

GS

min
E∆  

GS

mae
E∆  

* Feature with zero variance is not included in modeling. 

 
降低到 0.213 eV，结果表明，结构特征的加入可以

提升 RF 模型精度。但值得注意的是，当输入特征

分别为 38 和 159 时，RF 的测试误差高于训练误差

分别为 0.20 eV 和 0.10 eV，表明 RF 模型也具有一

定的过拟合风险。分析 n=159 时的基尼重要性，排

名前 10 的特征中有 9 个是基于 Voronoi 图生成的结

构特征，表明结构信息能够提升 RF 模型的精度。 
对于 VS-SISSO，本工作做了 3 次 n=38 的模型

训练。3 次训练收敛时误差的极差为 0.011 eV，且

均在平均值(0.270 eV)附近，表明 3 次训练结果接

近。当 n=159 时，3 次 VS-SISSO 训练收敛时误差

的极差为 0.009 eV，且均在平均值(0.230 eV)附近，

同样表明该方法的稳定性。输入特征数从 38 增加到

159，VS-SISSO 模型的测试误差从 0.269 eV 降低到

0.224 eV。关于过拟合风险，n=38 时的测试误差最

低为 0.269 eV，低于训练误差 0.014 eV；n=159 测

试误差最低为 0.224 eV，低于训练误差 0.001 eV。  
2 种特征输入下 VS-SISSO 的测试误差均接近测

试误差，表明 VS-SISSO 模型的过拟合风险相对

较低。 
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图 3  VS-SISSO (运行 3 次)、人工神经网络(ANN)和随机森林(RF)的训练结果和测试结果的比较。(a) 特征数量 n=38 和 n=159

的训练结果；(b) n=38 的测试结果；(c) n=159 的测试结果 
Fig. 3  Comparison of the training and testing results between VS-SISSO (repeated 3 times), artificial neural network (ANN) and 

random forest (RF). (a) training results with the number of input features n=38 and n=159, respectively; (b) testing results of 
n=38; (c) testing results of n=159 

 
表 3  优化后的 ANN 和 RF 模型主要超参数 

Table 3  Optimized hyper-parameters of ANN and RF models 

n 
ANN  RF 

Number of hidden 
layers 

Number of neurons of a single 
hidden layer 

L2 regularization 
parameter  Number of decision 

trees 
Maximum depth of decision 

trees 
38 2 20 0.000 1  100 10 

159 4 40 0.000 1  100 10 

 
可见，当输入变量包含 Voronoi 图结构特征后，

VS-SISSO、ANN 和 RF 的训练误差和测试误差均有

下降，说明 Voronoi 图结构特征中包含了更精确描

述 HOIPs 带隙的关键变量。虽然 VS-SISSO 的训练

误差高于 ANN 和 RF，但测试误差与二者相近。综

上所述，本工作中的 VS-SISSO 与 RF 和 ANN 相比

具有更低的过拟合风险，其原因是：1) SISSO 作为

符号回归方法，建立的模型的复杂程度低于 ANN
和 RF；2) VS-SISSO 通过迭代筛选获得关键特征，

规避了对提升模型精度无益的冗余特征；3) 用于训

练的样本数过少，ANN 和 RF 的复杂模型过拟合相

对较高。此外，以上所有模型的预测精度都在 0.2
以上。若要进一步降低误差，除了考虑更先进的机

器学习算法和结构描述符之外，还需要考虑计算数

据本身的准确度问题。众所周知，DFT 计算采用

GGA 泛函不能准确描述材料的带隙，与实验或 GW
方法相比往往存在较大差距，比如 0.5 eV；且其差距

可能随具体材料而异。因此，改进数据集本身的质
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量有望进一步降低模型的误差。 
针对 VS-SISSO 模型做进一步分析。以包含 

Voronoi 图结构特征且测试误差最低的模型(VS-2)
为例，其函数形式为： 

VDW

min
s

GGA
VDW CV avg

B B X

p
X B

packing_max packing_mae

s VDW p VDW min
B B X X Voronoi

(eV) 4.34

2.18

0.88 ( ) ( ) ln( )

r

r

E

r r r

r r

r

r r e r r V

ε
∆

= +

− − + ∆
+

+

+ − +

 (7) 

其中： r 、 CVr 、 VDWr 、 sr 、 pr 分别表示 Shannon

离子半径、共价半径、van der Waals 半径、s 轨道半

径和 p 轨道半径， packingr 、 packingε 分别表示 Voronoi
图多面体内接球的半径和填充率， ∆ 表示局部环境 
差异， min

VoronoiV 表示晶胞经过 Voronoi 图划分后形成多 
个多面体中的最小体积。将模型中特征的重要性定

义为：对模型中出现的特征逐一后向删除，训练误

差上升越大的表明特征越重要。图 5 展示了式(7)中 
涉及到的 12 个特征的重要性， min

VoronoiV 为最重要的特 
征。该结果表明 Voronoi 图结构特征能够有效提升

模型精度，也说明了原子的局域环境在建立材料构

效关系中的重要作用。 

 
(a) Training                                                       (b) Test 

图 4  VS-SISSO 模型拟合 HOIPs 带隙与 DFT 数据对比图 
Fig. 4  Comparison between the prediction by VS-SISSO and the DFT data on the bandgap of HOIPs 

 

 
图 5  式(7)中特征的重要性分析(后向删除法) 
Fig. 5  Importance of features in Equation (7) 

 

郭震等[15]也曾使用 VS-SISSO 研究无机卤化钙

钛矿的带隙，带隙与 X 原子最高占据能级负相关。

在 HOIPs 带隙的 VS-SISSO 模型中，带隙与 X 离子

半径负相关。随着 X 位原子从 F 到 I 的变化，原子

最高占据能级增加，离子半径增加，表明 X 元素对

HOIPs 和无机卤化钙钛矿的带隙均的影响趋势相

同。同时，在郭震等的 VS-SISSO 模型中 a/b 为最 
重要特征， min

VoronoiV 为最重要特征，这都表明了结构 
特征对于准确描述钙钛矿带隙的必要性。相较于郭

震等的研究中结构特征仅包含 a/b (晶格参数)和原

子堆积因子(体积信息)，本工作使用的 Voronoi 图

方法可以更全面的描述晶体结构，包括原子配位、

键长、无序度等局域原子环境信息。该结构描述方

法可以应用到任何材料体系，且因为每个特征都具

备较明确的物理意义，特别适用于可解释机器学习

建模问题。 

3  结论 
基于DFT-GGA计算的HOIPs材料结构和带隙，

先构造了 Voronoi 图结构特征，然后并分别采用

VS-SISSO、ANN、RF 3 种机器学习方法建立了较

为准确的机器学习模型。结果表明，在 3 种机器学
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习方法中，相比于只含元素特征的机器学习，加入

描述原子局域结构环境的 Voronoi 图结构特征的会

明显提升模型的精度，说明了结构信息在材料构效

关系中的重要作用。对比 3 种机器学习模型，他们

都给出了同等精度的预测能力，但 VS-SISSO 可以

通过迭代筛选获得关键特征，得到了相对简洁的可

解释性较好的数学公式。根据对 VS-SISSO 模型 
的特征重要性分析， min

VoronoiV 重要性最高，进一步证 
实了结构信息对机器学习建模的重要性。使用的 
Voronoi 图方法不局限于特定材料体系，可以较全面

地描述晶体结构，包括原子配位、键长、无序度等

局域原子环境信息；且因为每个特征都具备较明确

的物理意义，对提升模型准确度及可解释性具有重

要价值。 
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