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摘　要：作为分布式可再生能源关键组成部分的有机太阳能电池，其效率的主要限制因素是分子的最高

占据分子轨道（HOMO）和最低未占据分子轨道（LUMO）之间的能级差异。为了能降低有机太阳能电池的

制造成本，提高有机太阳能电池的能量转换效率，提出利用机器学习分析有机太阳能电池的能级，指导分子

设计。首先，利用机器学习的高效性和成本效益，筛选出 20 个关键特征，以深入分析其如何影响光伏器件

的性能。随后，构建了 6 种不同的预测模型，对比发现其中基于梯度提升的 XGBT 模型在预测有机太阳能

电池性能方面表现最佳，其决定系数为 0.8，并且其均方根误差仅为 0.2。最后，利用该模型有效地预测了有

机太阳能电池的性能，并且通过对 HOMO 与 LUMO 的深入分析，成功识别出两种影响有机太阳能电池能级

的关键分子结构。
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Abstract：The main limiting factor for the efficiency of organic solar cells, a key component of distributed 
renewable energy, is the energy level difference between the highest occupied molecular orbital (HOMO) and lowest 
unoccupied molecular orbital (LUMO) of molecules. In view of a reduction of the manufacturing cost of organic solar 
cells and an improvement of their energy conversion efficiency, machine learning is used to analyze the energy levels 
of organic solar cells and guide the molecular design. Firstly, based on the high efficiency and cost-effectiveness of 
machine learning, 20 key features are selected for a deeper analysis of how they affect the performance of photovoltaic 
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devices. Subsequently, 6 different prediction models are constructed and compared. It is found that the XGBT model 
based on gradient boosting is characterized with the best performance in predicting the property of organic solar cells, 
with a coefficient of determination of 0.8 and a root mean square error of 0.2. Finally, the performance of organic solar 
cells can be effectively predicted by using this model, and through an in-depth analysis of HOMO and LUMO, two key 
molecular structures that affect battery energy levels are successfully identified.

Keywords：machine learning；distributed new energy；organic solar cell；highest occupied molecular orbital 
(HOMO)；lowest unoccupied molecular orbital (LUMO)

1 研究背景

随着科学技术的不断发展，光伏技术 [1] 在现代

能源系统中的重要性日益凸显，尤其是在分布式光伏

系统应用方面。这些能源系统的独特之处，在于它

们不仅能够在电力短缺时可作为独立电源，还能够通

过与储能系统的结合，优化能源利用效率，实现能

源供需动态平衡 [2]。在此背景下，有机光伏（organic 
photovoltaic，OPV）技术因为其独特的轻薄、柔性和

低成本属性等而显得尤为重要。OPV 技术能适应多

样化的应用场景，包括但不限于城市建筑物表面、移

动装置和临时建筑等。此外，OPV 的简便生产工艺

使其更易于大规模应用。随着此类技术的不断进步，

OPV 转换效率显著提升，这不仅使得其在分布式光

伏系统中的应用前景更为广阔，也预示着它将成为推

动可持续绿色能源解决方案发展的关键技术之一。

在 OPV 技术中，分子的最高占据轨道（highest 
occupied molecular orbital，HOMO）和最低未占据

轨道（lowest unoccupied molecular orbital，LUMO）

能级特性是决定器件性能的关键因素。而 HOMO 和

LUMO 间的能级差异，即 HOMO-LUMO 能隙，对

OPV 电池的光电转换效率有着直接的影响。较大的

HOMO-LUMO 能隙能拓宽吸光光谱范围，使 OPV
电池能够有效地转换更广泛光谱范围的光子能量为

电能，减少能量损失。这不仅提高了光电转换效率，

还增强了光生载流子的移动能力，提升了 OPV 电池

的稳定性和电流输出能力 [3]。在分子设计中，对这

些能级进行精准调节至关重要。通过优化 HOMO 和

LUMO 能级，可以显著提升材料的光电转换效率，

提升分布式光伏系统的发展速度。精准控制 HOMO
和 LUMO 能级，不仅能够提高 OPV 材料的性能，同

时能够增强其在多样化应用场景中的适用性。从城市

建筑的集成到临时建筑的应急供电，OPV 技术能够

提供高效且可靠的能源解决方案，进而推动绿色能源

的可持续发展。

随着光伏技术的不断发展，机器学习作为人工智

能领域的关键技术，展现出了其在能源领域的重要应

用价值 [4-5]。通过使用先进的计算机算法和模型，机

器学习能够从海量数据中自动提取有用的模式和规

律，这一能力使得机器学习成为促进跨学科领域研究

的强大工具，尤其是在那些缺乏物理或者化学专业

背景的研究人员中。在 OPV 领域，机器学习的应用

不仅有助于分析和理解新能源材料的性质，而且能

够优化新能源器件的设计和性能 [6-9]。特别是在 OPV
的效率和稳定性研究中，机器学习的高效率和低成本

特性，使得其成为替代传统试错法的理想选择。例如，

文献 [10] 探索了不同的机器语言表达形式和算法对

有机光伏材料分子结构与光伏特性之间关系建模的

影响，并且提出了一种新的基于机器学习辅助分子设

计及效率预测的材料开发流程。G. Brianna 等 [11] 使

用包含了 1 225 个给体 / 非富勒烯受体对的新数据集，

训练了一个集成机器学习模型来预测器件效率，并且

使用遗传算法来探索高性能的非富勒烯受体和聚合

物给体，利用它们的组合开发潜在的高效串联电池。

这些研究均展示了机器学习在优化 OPV 材料结构与

性能方面的潜力。尤其是在 OPV 制造中，面临效率

和稳定性挑战，机器学习的应用不仅提高了研究效

率，还为 OPV 的大规模制造和商业化应用开辟了新

的道路。

基于以上分析，本研究拟充分利用机器学习的高

效性和低成本的优势，探索和分析影响 OPV 性能的

关键因素。通过 Morgan 指纹（Morgan fingerprint，
fp）特征转换，筛选出 20 个关键的 fp 特征，并且构

建了 6 种不同的机器学习模型，包括支持向量机、

随机森林、梯度提升机等，以全面分析这些特征对

OPV 电池的 HOMO 和 LUMO 能级影响。通过深入

分析，最终成功识别了两种影响 HOMO 和 LUMO 能

级的关键分子结构，从而揭示了提升 OPV 性能的潜

在途径。这些发现不仅为 OPV 材料的分子设计提供
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了新的方向，还为分布式新能源系统的进一步发展提

供了有力的技术支持。

2 数据库与实验方法

本研究中选用的数据源自哈佛大学的清洁能源

数据库 [12]，该数据库包含超过 50 000 种 OPV 分子材

料详细信息。数据库中的 HOMO 与 LUMO 能级的概

率分布如图 1 所示。

图 1 是基于核密度估计法得出的器件性能分布曲

线，观察得知 HOMO 与 LUMO 的能级概率分布均近

似正态分布，这为模型准确预测材料的最大潜能提供

了丰富的数据基础。

本研究中共使用 6 种机器学习算法，分别是 Nu
支持向量（Nu support vector regression，NuSVR）、

极端梯度提升（extreme gradient boosting regressor， 
XGBT）、随机森林（random forest regressor，RF）、

装袋回归（bagging regressor，BR）、k最近邻（k-nearest 
neighbors regressor，KNN）、贝叶斯岭回归（Bayesian 
ridge regressor，BRR）。与这些算法对应的模型均通

过 Python 的开源库实现。其中，NuSVR 使用支持向

量拟合数据，XGBT 基于梯度提升决策树技术优化预

测结果。RF 和 BR 都是决策树的集成学习方法，分

别通过平均或者投票机制以及有放回抽样来提高预

测的准确性。KNN 算法基于训练数据之间的相似性

进行预测，而 BRR 结合了贝叶斯方法和岭回归优化

预测。

本实验中，使用 Morgan 指纹作为机器学习模型

的输入。Morgan 指纹是一种通过考虑原子的连接性

编码分子结构的方法，它迭代地分析分子中每个原

子的局部环境，捕捉原子及其邻近原子的独特排列，

并将此信息转换为 2 048 位的二进制字符串。在这些

字符串中，不同的位点表示分子中是否存在特定的原

子局部环境。这种表示法为机器学习模型提供了一种

有效的输入特征，以便进行高效的计算处理。

为了系统比较不同机器学习模型在各数据集上

的性能，本文采用图 2 所示的实验流程。

比较机器学习模型优劣的具体操作如下：首先，

从数据库中提取信息，并将其转化为 Morgan 指纹，

作为模型的输入特征。接着，通过特征工程去除方差

小于 0.1 和高度相关的特征，然后将处理后的数据集

拆分为训练集和测试集，比例为 8:2。随后，分别使

用 6 种算法对训练集进行拟合，并且通过交叉验证选

出最稳定和最准确的算法。最后，利用选定的最优算

法对测试集进行 3 次自提取验证，以建立最优模型，

并且对模型进行解释，以识别出对 HOMO 和 LUMO
水平影响最大的关键特征。

3 结果与讨论

3.1 特征工程

在本研究中，为避免由于数据集的大规模和高维

图 1 器件性能的概率分布图

Fig. 1 Probability distribution diagram of device performance

b) LUMO 概率分布

图 2 比较机器学习模型优劣的实验流程图

Fig. 2 Experimental flowchart for comparing the advantages 
and disadvantages of machine learning models

a) HOMO 概率分布
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特性可能引起的机器学习模型混淆，对输入特征进行

筛选，以优化 HOMO 和 LUMO 的预测模型。通过基

于算法内置的特征重要性评分，从 2 048 个分子结构

的特征中筛选出对 HOMO 和 LUMO 影响最为显著的

特征。进一步，通过统计模型对特征间的相关性进行

分析，剔除相关系数大于 0.75 的特征以减少共线性，

同时去除方差小于 0.1 的低信息量特征，以提高预测

效率和预测准确性。最终确定了 20 个关键特征，图

3 为 20 个特征间的相关性热力图。

图 3 模型建立所需 20 个特征之间的相关性热力图

Fig. 3 A heatmap of correlation between the 20 features required for model building

由图 3 可见它们的相关性均显著低于 0.7，有效

减少了模型维度，降低了过拟合风险，确保模型在新

数据上的稳定性和准确性。这一筛选方法为 HOMO
和 LUMO 预测模型提供了一组高效、信息丰富的低

维输入特征集，为实现精确预测提供了数据支撑。

3.2 算法选择与泛化性评估

本文中，为了预测 HOMO 和 LUMO，采用 6 种

回归模型，模型性能的评估主要基于决定系数（R2）、

均方根误差（root-mean-square error，RMSE）和平均

绝对误差（mean absolute error，MAE），这些指标

综合反映了模型的拟合程度和预测准确性。所得 6 种

机器学习算法拟合训练集时，预测 HOMO 和 LUMO
的 R2、RMSE、time 指标和 5 折交叉验证时的不同性

能表现见表 1。
根据表 1 中的数据，能够对模型性能进行定量

比较。若 R2 值较接近 1，则表明模型在数据拟合

上表现良好，而较低的 RMSE 值和 MAE 值则指示

了较高的预测准确度。由表 1 中的数据可以得知，

在 HOMO 预测任务中，NuSVR 模型展现出了最优

性能，具有较高的 R2 值和较低的 RMSE 值。尽管

XGBT、RF 和 BR 模型的性能略逊于 NuSVR 的，但

是它们也显示了相近的良好表现。对于 LUMO 预测

任务，XGBT 模型表现最佳，有较高的 R2 值和较低

的 RMSE 值，而 RF 和 BR 虽然次之，但同样展现出

不错的性能。相比之下，KNN 和 BRR 模型在两项任

务上的表现较差，R2 值较低，且 RMSE 值较高。
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表 1 中还包含了 5 折交叉验证的结果，用以评估

模型对于未见数据的泛化性能。在交叉验证中，平

均值和标准差越小，表明模型在不同数据子集上的

性能波动越小，具有更好的稳定性和泛化能力。对于

HOMO 的预测，NuSVR、XGBT 和 RF 模型在 MAE
值和 R2 指标上表现最佳，但是 NuSVR 在交叉验证

中的 MAE 标准差大于 XGBT 的对应值，显示出更大

的性能波动。在预测 LUMO 方面，XGBT 模型在交

叉验证中表现出最小的性能波动，暗示其优越的稳定

性。除此之外，NuSVR 和 RF 模型在训练过程中需

要较长的时间，而 XGBT、KNN 和 BRR 模型能够在

约 4 s 内完成拟合。

综上，尽管 NuSVR 模型在某些方面表现出色，

但由于其较高的计算成本和在交叉验证中的较大性

能波动，本文最终选择 XGBT 作为对数据集最终拟

合和优化的算法，并据此构建模型。

3.3 模型评估

完成对 XGBT 模型的优化之后，HOMO 预测

模型在训练集和测试集上表现出了高度的相似性，

如图 4 所示。具体来说，训练集的 R2 值为 0.92，而

测试集的 R2 值为 0.87。同样，训练集和测试集的

RMSE 值分别为 0.17 和 0.21，MSE 值分别为 0.03
和 0.04，MAE 值分别为 0.12 和 0.14。这些数据表明

HOMO 模型在两个数据集上具有高度一致的性能。

对于 LUMO 预测模型，其表现也相当出色，该模型

中训练集和测试集的 R2 分别为 0.91 和 0.85，RMSE
值分别为 0.17 和 0.21，MSE 值分别为 0.03 和 0.05，
MAE 值分别为 0.12 和 0.15。此外，无论是 HOMO
模型还是 LUMO 模型，其散点分布图都显示训练集

和测试集数据高度重合，进一步证明了模型的泛化能

力和准确性。这些结果表明，经过优化的 XGBT 模型，

不仅在训练集上表现出色，而且在未知数据的测试集

上也能保持高度的准确度和稳定性，反映出该模型具

有极高的泛化能力。

3.4 模型解释

为了鉴定哪些特征关键地影响 HOMO 和 LUMO
的预测结果，并探索它们在这两个方面作用机制的异

同，采用 SHAP（shapley additive explanations）值分析

方法对预测模型进行全局分析，所得结果如图5所示。

    a）预测 HOMO 散点分布         b）预测 LUMO 散点分布

          c）预测 HOMO 性能              d）预测 LUMO 性能

图 4 优化后 XGBT 模型预测 HOMO 和 LUMO 的

散点分布和性能指标

Fig. 4 Scatter distribution and performance indicators of 
HOMO and LUMO predicted by optimized XGBT models

表 1 机器学习算法拟合训练集时的预测模型性能结果

Table 1 Prediction model performance of machine learning 
algorithms with fitting training sets

model object
R2 MAE 值 (5-fold) RMSE

值

time/
strain-

set
mean

(5-fold) mean standard

NuSVR
HOMO 0.87 0.849 0.161 0.006 0.21 928.65
LUMO 0.87 0.860 0.163 0.002 0.20 925.81

XGBT
HOMO 0.85 0.832 0.145 0.001 0.22 2.62
LUMO 0.84 0.840 0.149 0.002 0.21 2.67

RF
HOMO 0.84 0.832 0.154 0.002 0.24 31.34
LUMO 0.84 0.825 0.163 0.003 0.23 32.7

BR
HOMO 0.82 0.815 0.163 0.003 0.25 3.62
LUMO 0.82 0.808 0.172 0.003 0.24 3.59

KNN
HOMO 0.73 0.716 0.215 0.003 0.31 1.07
LUMO 0.72 0.713 0.223 0.002 0.30 1.36

BRR
HOMO 0.62 0.608 0.276 0.001 0.37 0.26
LUMO 0.60 0.601 0.276 0.002 0.35 0.38

a）预测 HOMO 模型
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SHAP 分析方法通过色彩变化直观地展示了特征

值的大小，横轴上的 SHAP 值显示了特征对模型预测

结果的影响方向和强度，而图中的棒状隆起部分显示

了每个特征值的概率密度。根据图 5，特征 fp_648、
fp_1、fp_2044 在预测 HOMO 和 LUMO 方面表现出

了一致的影响趋势，说明这些特征对两者水平的预

测产生了相似的影响。相比之下，特征 fp_1083 和

fp_1085在不同的预测模型中展现出不同的影响趋势，

这表明它们在预测 HOMO 和 LUMO 时起到了不同的

作用。

基于上述结果，课题组对两个关键特征 fp_1083
和 fp_1085 在模型中的具体影响进行了深入分析，所

得结果如图 6 所示。图中横坐标为特征值，这些值

指示了特定分子结构的存在；纵坐标显示了特征的

SHAP 值的波动范围，SHAP 值量化了每个特征对模

型输出的影响程度。通过这种分析，可以精确评估

这些特征对 HOMO 和 LUMO 能级影响的具体数值，

从而深入理解它们在影响 HOMO 和 LUMO 方面的作

用机制。

特别地，课题组观察到当分子中含有 fp_1083
结构时，HOMO 的能级提高了大约 0.2~0.6 eV，而

LUMO 的能级下降了约 0.1 eV。这表明 fp_1083 结构

导致能级差增大了约 0.3~0.7 eV。另一方面，fp_1085
结构的存在使 LUMO 的能级下降了约 0.2 eV，去除

该结构后 LUMO 的能级提高了约 0.1 eV，意味着

fp_1085 结构会使能级差减少约 0.2 eV。当两种结构

共存时，能级差可扩大至 0.1~0.5 eV。

          

这一发现能够有效提升 OPV 的性能。能级差增

大会导致光谱吸收范围扩展，这直接提高了光电转换

效率。更宽的吸收范围能够促进光生载流子的有效移

动和分离，从而增强了 OPV 电池的稳定性和电流输

出能力。因此，通过精确控制分子结构，尤其是控制

fp_1083 和 fp_1085 的结构，能够优化 OPV 电池的性

能，实现更高效的能量转换。通过最终分析，得出的

两种能够改变器件能极差的分子结构，如图 7 所示。

4 结论

本文利用机器学习技术深入分析了有机太阳能

电池（OPV）中分子特征对 HOMO 和 LUMO 能级

的影响。基于哈佛大学的清洁能源数据库，筛选出

20 个关键特征，并使用包括 NuSVR、XGBT、RF、
BR、KNN 和 BRR 在内的 6 种机器学习算法，对

OPV 性能的影响因素进行了全面分析。

a）fp_1083 特征

b）fp_1085 特征

图 6 预测模型特征局部分析图

Fig. 6 Local analysis chart of prediction model features

b）预测 LUMO 模型

图 5 预测模型全局分析图

Fig. 5 Prediction model global analysis chart

a）fp_1083 分子结构           b）fp_1085 分子结构

图 7 两种改变器件能级差的分子结构示意图

Fig. 7 Schematic representation of two molecular structures 
changing the energy level difference of the devices
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1）在模型性能评估中，发现基于梯度提升的

XGBT 模型在预测 HOMO 和 LUMO 性能方面表现最

优，其高决定系数和低均方根误差证明了模型高效的

预测能力。

2）通过 5 折交叉验证，验证了模型的稳定性和

泛化能力。XGBT 模型不仅在训练集上表现出色，而

且在未知数据的测试集上也保持了高度的准确度和

稳定性，显示出优秀的泛化能力。

3）通过 SHAP 值分析，成功识别了影响 OPV 能

级的关键分子结构。特别是发现 fp_1083 和 fp_1085 的

分子结构在调整能级差方面起着重要作用。这些发现

为有机太阳能电池的分子设计提供了新的视角，对提

高光伏器件的光电转换效率和稳定性具有重要意义。

综合以上结果，本文不仅展示了机器学习在分析

和优化 OPV 材料方面的潜力，还为分布式新能源的

发展贡献了重要的理论和实践指导。未来，这些发现

将有助于进一步提高 OPV 技术的商业化应用前景，

推动分布式可再生能源的整体发展。
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