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机器学习辅助钙钛矿薄膜制备工艺优化及特征重要性评估
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摘要： 钙钛矿太阳能电池仅用十年左右的时间将效率提升至认证的 26.1%，非常接近晶硅太阳能电池 26.81%
的认证效率，展现出巨大的产业化潜力。当前，钙钛矿太阳能电池器件效率还在提升，然而在器件制备过程

中，钙钛矿太阳能电池的性能受到许多不可分割的因素影响，传统方法往往采用试错的方式来优化钙钛矿太

阳能电池的制备工艺，花费了大量的时间。贝叶斯优化是一种全局优化算法，在解决人工智能的黑盒问题方

面取得了很大的成功。本文利用贝叶斯优化算法对钙钛矿层涉及到的碘化铅（PbI2）过量百分比、退火温度、

退火时间、真空萃取时间四个工艺参数进行优化选择，显著降低了研发成本，缩短了研发时间。通过五轮实验

迭代，累计 34 组工艺条件，制备出了器件效率为 23.56% 的反型钙钛矿太阳能电池。
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Abstract： The efficiency of perovskite solar cells has been improved to 26. 1% in just ten years， which is very 
close to the certification efficiency of crystalline silicon solar cells （26. 81%）.  This demonstrates the significant po⁃
tential for industrialization.  Currently， efforts are still being made to further enhance the efficiency of perovskite solar 
cells.  However， various inseparable factors affect the performance of perovskite solar cells during the device prepara⁃
tion process.  Traditional methods often rely on trial and error to optimize the preparation process， resulting in time-

consuming procedures.  Bayesian optimization， a global optimization algorithm， has achieved remarkable success in 
addressing artificial intelligence  s black box problem.  In this work， the Bayesian optimization is employed to opti⁃
mize four key process parameters involved in the perovskite layer： excess percentage of lead iodide （PbI2）， anneal⁃
ing temperature， annealing time， and vacuum extraction time.  The costs of research and development have been sig⁃
nificantly reduced， as well as the required time for such activities has also been shortened.  The improvement was 
achieved through five rounds of experimental iterations and 34 sets of process conditions， ultimately resulting in the 
preparation of an inverse perovskite solar cell with a device efficiency rating of 23. 56%.
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1　引　　言

钙钛矿太阳能电池因其光吸收系数高、带隙

可调、载流子扩散长度长、电荷载流子迁移率高、

制造成本低等特点引起了人们的极大关注。自

2009 年发明以来 [1],能量转换效率已经从 3. 8% 提

高到认证的 26. 1%，被认为是最有前途的下一代

光伏技术。

钙钛矿光吸收层作为钙钛矿太阳能电池的重

要组成部分，是器件性能的决定性因素。因此，制

备形貌可控、高表面覆盖率和少针孔的高质量钙

钛矿薄膜就成为制备过程中的一个重要环节。影

响钙钛矿薄膜成膜质量的因素还包括溶液浓度、

前驱体组成、添加剂、成膜温度和时间等，这其中

不同的工艺条件对工艺窗口的影响不尽相同 [2]。

因此，需要采取大量的时间和精力，采用控制变量

的方法进行逐项摸索。然而更为关键的是，多种

工艺条件往往不是独立影响，而是各个参数间相

互影响的，这种情况下，传统手段采用的控制单一

变量的方法来筛选最佳实验条件往往不能达到最

佳效果。大数据和人工智能被称为“第四次工业

革命”，机器学习是人工智能的重要分支之一，是

一种让计算机学习如何从已知数据中执行特定任

务的技术。由于数据的快速积累和计算机硬件的

进步，已成为近年来的研究热点，在化学、材料以

及制造业领域的应用越来越多 [3-5]。对于钙钛矿太

阳能电池制造工艺来说，由于广泛的加工参数和

不同性能之间的权衡，很难确定光伏材料的期望

性能与可控的制造条件之间的确切关系。机器学

习可以根据需求创建模型，这些模型可以使用现

有数据有效地训练。对于太阳能电池制备工艺优

化问题，函数往往呈现多维，表达式未知，可能存

在很多局部最优解等复杂情况。贝叶斯优化方法

则采用贝叶斯思想，通过不断探索各种参数组合

的结果，根据已有信息计算期望值，并选择期望值

最大的组合作为最佳策略，从而在尽可能少的实

验次数下达到最优解 [6]。

机器学习在太阳能电池设计和制造中的应用

起步缓慢，但最近获得了巨大的发展势头，不断加

速新的钙钛矿太阳能电池的探索和发展。Li等回

顾了机器学习在太阳能电池制造中的应用，并根

据其目标将这些工作分为四类：材料性能的预测、

器件结构的优化、制造工艺的优化以及测量数据

的重建 [7]。严文生教授团队利用机器学习和光管

理实现了效率为 23. 6% 的钙钛矿太阳能电池 [8]。

Zhang 等建立高斯过程回归（Gaussian process re⁃
gression，GPR）模型来阐明立方钙钛矿 A2XY6 化合

物的离子半径和晶格常数之间的统计关系 [9]。Li
和 Tao 等构建随机森林分类（Random forest classi⁃
fication，RFC）模型来区分钙钛矿对ABX3和A2B'B″X6
化合物的可成形性 [10]。

Sun 和 Buonassisi团队在 2 个月内制造并表征

了 75 种独特的钙钛矿型组合物 ,并利用完全连接

的深度神经网络将实测的化合物分类为 0D、2D
和 3D 结构，准确率高达 90%[11]。Vakharia 等利用

弹性网络回归和保序回归模型对金属卤化物钙钛

矿带隙进行预测 [12]。中国香港大学 Wang 教授通

过将机器学习方法与密度泛函理论（Density func⁃
tional theory，DFT）计算相结合，提出了一种目标

驱动方法，发现了一系列未经探索的稳定且无毒

的有机 -无机混合钙钛矿（Hybrid organic-inorganic 
perovskite，HOIP），并且构建了新的 HOIPs 数据

库 [13]。Li 等以数据驱动的方式高速准确地预测了

器 件 的 转 换 效 率（Power conversion efficiency，
PCE），并成功地用贝叶斯方法反向预测了相应

PSCs 每层的厚度、带隙和电子迁移率等基本参

数 [14]。Lu 和 Wei 等利用文献中的 1 072 个实际实

验数据建立了 16 个机器学习（Machine learning，
ML）模型，从 17 个 PSCs 的制造工艺参数中预测

PSCs 的光伏参数。通过探索影响每个光伏参数

的因素，显著提升了器件效率 [15]。Zhan 和 Zhang
团队提出并实现了一种基于正反向框架的机器学

习方法，通过建立关键参数与光伏性能之间的关

系，实现混合 Sn-Pb PSCs 光伏性能的优化 [16]。Xu
等创建了一个机器学习工作流来探索伪卤化物阴

离子工程，确定了 15 种潜在的双功能 PH 阴离子，

能够钝化供体和受体，通过实验，发现巯基乙醇酸

钠是最有效的钝化剂 [17]。Liu 等将知识约束纳入

贝叶斯优化，提出一种 ML 引导的顺序学习框架，

在不到 100 个条件下产生了 18. 5% 的最佳转换效

率 [18]。Buonassisi 等讨论了阻碍卤化物钙钛矿商

业化的一些挑战，并分析了 ML 工具如何提供帮

助 [19]。Zhao 等基于多种老化条件下的自动化高通
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量实验，分析发现钙钛矿中存在一种稳定性反转

的现象，并指出这种现象对钙钛矿光电器件的指

导意义 [20]。

考虑到结晶质量是决定钙钛矿效率高低的关

键因素，所以本工作对于钙钛矿太阳能电池制备

工艺的优化主要针对光吸收层，从 PbI2 过量百分

比、退火温度、退火时间以及真空萃取时间四个可

控变量来进行。这四个因素是真空刮涂钙钛矿方

法影响钙钛矿结晶质量比较重要的参数，将转换

效率作为衡量标准，利用贝叶斯优化算法对四个

变量进行全局优化，经过多次迭代直到达到符合

的预期为止。通过使用随机森林回归对所有实验

数据进行拟合，分析其特征重要性。我们发现，

PbI2 过量百分比对器件的影响最大，退火温度次

之，这为相关研究提供了可借鉴的结果。最终，我

们 通 过 简 单 的 工 艺 参 数 迭 代 ，实 现 了 效 率 从

22. 38% 提升至 23. 56% 的进步。

2　实　　验

2. 1　材料

碘化铅（PbI2, >99. 99%）购自于西安亿兰特；

碘化甲脒（FAI, >99. 99%）购自于 Greatcell Solar 
Materials 公司；甲基氯化胺（MACl, >99. 99%）购

自 于 Sigma-Aldrich；苯 乙 基 碘 化 铵（PEAI, >
99. 5%）、富勒烯 C60（>99. 5%）均购自于西安宝莱

特科技有限公司；N，N-二甲基甲酰胺（DMF, >
99. 8%）、异丙醇（IPA, >99. 5%）、N-甲基吡咯烷酮

（NMP, >99. 8%）、无水乙醇（EtOH, >99. 5%）均购

自麦克林。所有药品无需进一步纯化，直接使用。

2. 2　制备过程

钙钛矿前驱体溶液：将所需量碘化铅（PbI2）
1. 2+X mol（X 与实验条件相关）、碘化甲脒（FAI）
1. 08 mol、甲基碘化胺（MAI）0. 12 mol、甲基氯化

胺（MACl）0. 18 mol、苯乙基碘化铵（PEAI）2 mg 溶

解于 1 mL N，N-二甲基甲酰胺（DMF）和氮甲基吡

咯烷酮（NMP）（V∶V=6∶1）混合溶剂中，搅拌至完

全溶解。

钙钛矿太阳能电池制备过程：将经过激光刻

蚀的 2. 5 cm×2. 5 cm ITO/玻璃基底依次在清洗

剂、无水乙醇中超声处理 12 min，之后使用氮气吹

干 ITO/玻璃基底，使用紫外线臭氧设备处理 10 
min。随后，将 1. 5 mg/mL 的 PTAA 溶液（溶剂为氯

苯）以 3 000 r/min 旋涂在基板上，100 ℃退火 10 
min。之后将 Al2O3溶液（用 IPA 进行 1∶50 稀释）以

3 500 r/min m 旋涂在 PTAA 膜层上，100 ℃退火 10 
min。制备钙钛矿薄膜：将刮刀和基底之间的固定

间距设置为 300 µm，刮刀移动速度设置为 3 mm/
s，之后使用真空干燥设备（Vacuum concentration 
drying，VCD）获取中间相，随后放到热板上退火。

将样品传送到蒸镀舱内，抽真空至 5×10-4 Pa 后以

0. 02 nm/s 进行 30 nm 的 C60薄膜蒸镀，并利用原子

层沉积（Atomic layer deposition，ALD）设备沉积厚

度约 20 nm 的 SnO2 薄膜，最后通过热蒸发法沉积

厚度约为 150 nm 的 Ag 电极。

2. 3　表征

钙钛矿光伏器件的电流密度 -电压（J⁃V）曲线

通过使用数字源表（Keithley 2400）和具有AM 1.  5 G 
光谱的  LightSky Tech 太阳能模拟器（LSS-55）进行

表征。使用标准硅电池将光强调整为  1 000 W/
m2，并用孔径面积为 0. 113 cm2的黑色掩膜放在器

件顶部以控制照明区域。光伏器件的外量子效率

（External quantum efficiency，EQE）采用光谱响应

系统（Enlitech QE-R）测量，该系统以硅参考太阳

能电池校准。

2. 4　贝叶斯优化

贝叶斯优化是超参数优化最受欢迎的算法之

一，它是一种近似逼近的方法，用各种代理函数来

拟合超参数与模型评价之间的关系，然后选择有

希望的超参数组合进行迭代，最后得出效果最好

的超参数组合 [21]。贝叶斯超参数优化主要由以下

几个步骤组成：

（1）选择一个代理模型对真实函数 f ( x)建模

并定义其先验。由于并不清楚目标函数具体的表

达式，需利用已有的知识通过概率代理模型猜测

一个目标函数。概率代理模型有高斯过程、随机

森林和深度神经网络等，贝叶斯超参数优化通常

采用高斯过程作为概率代理函数，高斯回归相关

公式如下：

f ( x) ≈ GP (0，k ( x，x') )， （1）
p ( f ( x') |X，Y，x') = N ( μ ( x')，σ2 ( x') )， （2）

公式（1）中表明 f ( x)是一个高斯过程；公式（2）中

X 是已观测的输入变量，Y 是相应的目标函数值，

μ ( x')是预测的均值，σ2 ( x') 是相应的方差。

（2）给定一组观测值，通过贝叶斯规则来获取

后验。这里第一批观测值使用拉丁超立方采样

（Latin hypercube sampling, LHS）来获取。LHS 是

一种分层采样，可以对变量的分布区间进行高效
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采样，主要由分层、采样、乱序三步来进行。不同

于随机抽样，这种方法通过最大化地使每一个边

缘分布分层，能够保证每一个变量范围的全覆盖，

以此来作为贝叶斯优化第一批观测值 [22]。

（3）选择采集函数 a ( x)来确定下一个采样点 :
Xt = argmax x α ( x)。采集函数衡量观测点对拟合 f *

所产生的影响，并选取影响最大的点作为下一个

要观察的点。常见的采集函数主要是概率增量

（Probality of improvement，PI）、期望增量（Expecta⁃
tion improvement，EI）、置信度上界（Upper confi⁃
dence bound，UCB）、信息熵（Entropy）等等。在这

里采用 EI 作为采集函数去获取下一个实验计划。

相较于其他采集函数，EI 采集函数选取期望改进

最大的点，并且考虑目标函数预测的不确定性，在

平衡探索与利用之间提供了一种权衡：

EI ( x) = E [max ( ft + 1( x) - f ( x+)，0 ]， （3）
其中 x+ 表示历史最佳点。

（4）将采集的数据添加到观测值中，重复执行

步骤（2），直到收敛或用尽预算。

2. 5　实验设计

为了制备形貌可控、高表面覆盖率和少针孔

的高质量钙钛矿薄膜，利用贝叶斯超参数优化法

来设计实验。首先对实验所涉及到的四个变量空

间进行约束，接着利用 LHS 从预先定义好的变量

空间获取第一批实验计划，然后通过刮涂法制备

钙钛矿太阳能电池并测试器件性能。利用高斯过

程回归模型对输入变量为 PbI2 过量百分比、退火

时间、退火温度、真空萃取时间以及输出变量为器

件转换效率的数据进行拟合，核函数选择平滑度

参数为 5/2 的 Matern 核函数。Matern 核函数的平

滑度参数是一个非负实数，当平滑度参数为 0. 5
时，等价于高斯核函数；当平滑度参数趋于无穷大

时，Matern 核函数类似于指数核函数。而 Matern 
5/2 核函数与其他 Matern 核函数相比，在中间点有

更平滑的过渡，在远离中心的地方衰减更快，这种

特性使得它在一些空间建模和回归问题中表现较

好，同时具有一定的鲁棒性。模型训练结束之后

使用 EI 采集函数来获取下一轮的实验计划。我

们选择在第一轮生成十六组实验条件，让其尽量

覆盖到四个变量空间。之后每轮生成四或五组实

验条件。为了确保实验操作的正确性以及模型输

入数据的准确性，在控制其他影响实验结果的变

量基本不变的情况下，每组条件制备四片尽可能

相同的钙钛矿太阳能电池，选择 PCE 值最高的器

件作为 GP 模型的输出变量。每轮实验结束后将

数据输入到模型进行训练，直到模型收敛或者达

到预期计划要求后停止迭代。

在贝叶斯优化模型迭代结束之后，通过随机

森林回归模型来对数据进行训练。随机森林回归

模型是以决策树为基学习器的集成学习算法，通

过随机抽取样本和特征，建立多棵相互不关联的

决策树，通过并行的方式获得预测结果。每棵决

策树都能通过抽取的样本和特征得出一个预测结

果，通过综合所有树的结果取平均值，得到整个森

林的回归预测结果。通过特征重要性评分来分析

哪个特征对模型最终预测结果影响更大。

3　结果与讨论

3. 1　参数空间

本工作利用贝叶斯优化模型对钙钛矿太阳能

电池光吸收层制备所涉及到的四个重要变量进行

优化。采用真空萃取方法实现钙钛矿成核，通过

精确控制真空萃取的真空度和真空持续时间，可

以调整溶液中前驱体溶质的浓度，从而控制晶核

的形成速率，提高钙钛矿薄膜质量。为了更好地

理解真空萃取时间变量，我们绘制了真空萃取设

备 VCD 时间与压强的大致关系图（图 S1）。每个

变量的参数空间如表 1 所示。

3. 2　模型迭代

选出的实验组的工艺参数可以在表 S1 中看

到，所有实验组制备器件的转换效率在表 S2 中给

出。第一轮实验利用 LHS 根据表中的参数空间

均匀设计了十六组实验，经过制备以及表征后得

到器件相关性能数据。由于制备过程中一些不可

控的噪声，器件表征结果可能会存在一些误差值，

这里采用绝对中位差 MAD（Median absolute devia⁃
tion）来检测异常值。MAD 法是一种基于中值绝

对偏差的去噪方法。首先分别计算每个条件所制

备器件的异常值，接着对存在异常值的数据进行

表 1　工艺参数空间

Tab. 1　The range of process parameter
实验变量

PbI2过量百分比

退火温度

退火时间

真空萃取时间

参数空间

（0%， 5%， 0. 005%）

（100， 150， 5 ℃）

（10， 20， 1 min）
（5， 15， 1 s）
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去除之后再绘制中位数图。根据器件最终转换效

率，我们设置 5，10，15，20 四个分界值，并采用不

同颜色对应分界值去绘制每组实验所制备器件的

中位数图（图 1）。可以发现实验组 5~8 以及 14 的

转换效率相对较低，进一步研究具体实验条件可

以发现，对于退火温度过高、真空萃取时间较短、

PbI2过量百分比低这三个可能影响薄膜质量的因

素，在这几组实验中都有涉及到三者之一。

将第一批实验的数据处理之后作为贝叶斯优

化的先验数据，对数据进行拟合后利用 EI 采集函

数进行下一批实验计划的选择。观察第二批和第

三批器件的 PCE 中位数图，可以看出图中表现较

好的实验组为 16，17，22。进一步观察发现，这几

个条件的碘化铅过量百分比其实相差较小，结合

第一批实验所得结论，考虑到可能碘化铅含量、退

火温度对实验结果影响偏大，所以为了让采集函

数进行更精确的探索，将碘化铅过量百分比的参

数空间设置为 2%~5%，步长设置为 0. 0025%，同

时将退火温度参数空间设置为 100~130 ℃，步长

为 5 ℃。

同样，将前几批实验所得数据输入到模型来

选择下一批实验计划，器件制备完成后进行表征。

通过观察第四批、第五批器件的 PCE 中位数图可

以发现，这两批实验相较于之前来说整体数据中

位数相差并没有很大，可以推断出模型拟合效果

不错，而且采集函数选取的点也会更有利于器件

转换效率的提升。尤其是对于第五批实验，即实

验组 29~33。五个实验组中有四个实验组的 PCE

中位数都达到 20% 以上 ，最差的条件 30 也为

19. 7%，最好的条件 33 的 PCE 中位数为 21. 25%，

对比碘化铅不过量所制备的器件 PCE 中位数提

高了 3. 59%。根据第一轮部分实验与最后一轮实

验结果绘制了器件性能箱线图，如图 2 所示，图中

1~5 为第一轮实验，29~33 为第五轮实验。由于这

里对器件性能相关参数进行了约束，选取短路电

流（JSC）为 23 mA/cm2至 30 mA/cm2之间、开路电压

（VOC）大于 0. 7 V、填充因子在 0~1 内，所以有些实

验组显示数据较少。可以很明显地看出，经过四

轮工艺条件优化后，器件的开路电压和填充因子

都有了明显的提升，相应的效率也会提升。通过

实验制备了最高转换效率的器件，器件整体结构

可在图 3（a）中观察到，其转换效率为 23. 56%。

我们对该组工艺条件进行了重复实验，图 S2 中给

出了相应的结果。如图 3（c）所示，我们测试了相

应器件的 EQE，获得了 24. 61 mA/cm2 的积分电

流，和 I⁃V 测试（图 3（b））所得 JSC相差 1. 19 A/cm2，

在 5% 以内。通过给器件施加 0. 95 V 的正向偏压

持续测量电流密度，并计算获得相应的输出效
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图 1　（a）第一轮制备器件效率中位数；（b）第二、三轮制备器件效率中位数；（c）第四轮制备器件效率中位数；（d）第五轮

制备器件效率中位数

Fig.1　Median device efficiency of preparation for the first round（a）， the second and third rounds（b）， the fourth round（c）， the 
fifth round（d）
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率，将其绘制成与测量时间的函数图像（图 3（d））。

未封装器件在 150 s 内表现出高度稳定的 22. 4%
的输出效率。我们另外测试了 XRD（图 S3），结

果显示薄膜的结晶以（110）取向为主，且没有杂

峰存在，证明我们的工艺可以获得高质量的钙

钛矿薄膜。
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图 2　第一轮与第五轮所制备器件性能对比。  （a）短路电流；（b）开路电压；（c）填充因子；（d）转换效率

Fig.2　Comparison of the performance parameters of the devices prepared in the first and fifth rounds. （a）Short-circuit current. 
（b）Open-circuit voltage. （c）Fill factor. （d）Conversion efficiency
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图 3　（a）器件整体结构图；（b）冠军器件的 I⁃V 曲线；（c）EQE 光谱和相应的电流密度；（d）稳态功率输出测试

Fig.3　（a）The overall structure diagram of the device. （b）I⁃V curves of the champion device. （c）EQE spectra and corresponding 
integrated current densities test. （d）Steady-state power output test
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3. 3　特征重要性评估

迭代实验结束之后，将所有批次实验数据进

行整理，找出每个实验组的最优器件作为随机森

林回归模型的输入，借助 sklearn 库的 RandomFor⁃
estRegressor 包来构建模型，在模型训练完成后计

算特征重要性得分。本实验所涉及到的四个变量

对于器件效率的重要性程度如图 4 所示。可以看

到影响最大的是 PbI2 过量百分比，达到 0. 621，这
与实验过程中观察到的结果相一致。其次是退

火温度 0. 206，相比较而言，影响较小的是退火时

间与真空萃取时间。少量 PbI2 被证明有利于提

高钙钛矿薄膜的质量 [23-25]，而退火温度和时间直

接影响了 PbI2 残余量的多少，因此 PbI2 含量的重

要程度高于退火温度和时间。抽真空时间影响

最小，说明在我们设置的参数范围内，它的工艺

窗口是比较宽的。由此可以证明使用贝叶斯模

型来对工艺参数进行优化是合理的，模型可以学

习到不同工艺参数的内在关联进而推荐全局最

优的工艺参数组合。

4　结　　论

本工作主要通过机器学习模型来对钙钛矿太

阳能电池制备工艺进行优化。利用贝叶斯优化模

型对制备过程中所涉及到的碘化铅过量百分比、

退火温度、退火时间以及真空萃取时间四个特征

参数空间进行优化，经过五轮迭代和参数调整，制

备出 23. 56% 的最高效率器件，在最后一轮选出

的五组实验中有四组出现转换效率超过 23% 的

器件。通过随机森林回归模型对实验数据进行建

模，分析了实验中四个工艺参数的重要性程度。

本工作利用机器学习模型辅助制备钙钛矿太阳能

电池，显著缩短了研发进程，相较于实验试错法，

在成本更低、时间更短的基础上制备了高效率的

钙钛矿太阳能电池。

本文补充文件和专家审稿意见及作者回复内容的

下载地址：http://cjl. lightpublishing. cn/thesisDetails#
10. 37188/CJL. 20230309.
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