
 

高储氢密度金属氢化物蓄热性能预测
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摘　要：金属氢化物材料具有储氢/热密度高，工作温度区间广，无污染无腐蚀性的优点，被认为是理想

的储氢/热材料。金属氢化物储氢/热材料可以通过掺杂不同元素形成多元合金，以开发具有不同目标

性能的材料。这种方法依赖实验合成，十分耗费时间和经济成本。数据驱动的机器学习性能预测模型

可以解决这一问题，通过测试对比最小二乘回归、最小绝对收缩和选择操作符回归、岭回归、弹性网络

回归、支持向量回归和随机森林回归多种回归算法，成功建立了金属氢化物微观材料性质与宏观形成

能之间的关系。测试结果显示随机森林回归具有最好的预测性能，在训练集和测试集上相对误差均较

小，仅为 3.078 和 8.201 1，且决定系数较高，具有良好的回归能力和泛化能力。SHAP 分析中表明组成

金属氢化物的基态原子体积的均值和最值具有高达 5.56 和 1.26 的 SHAP 值，这 2 个因素很大程度上

决定了金属氢化物材料的形成能大小。对 Mg 基，Ca 基，AB、AB2 及 AB5 型金属氢化物材料预测结果

分析显示预测相对误差均在 9% 以下，证明了模型准确性及普适性，可用于未知数据集的形成能预测。
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Abstract：Metal hydride thermal/hydrogen energy storage material is considered ideal candidate due to high energy density，wide working

temperature  range  and  lack  of  corrosive  pollutants.  Multi-component  metal  hydride  alloys  can  be  formed  by  doping  with  different

elements  to  obtain  various  target  properties.  However， conventional  material  development  method  relies  on  experimental  synthesis，

having  the  disadvantages  of  time-consuming  and  costly.  Data-driven  machine  learning  prediction  model  is  capable  of  addressing  this

problem. By comparing varieties of regression algorithms such as least squares regression，least absolute shrinkage and selection operator

regression，ridge regression，elastic net regression，supporting vector regression，and random forest regression，the relationship between

the microscopic properties of metal hydride materials and their macroscopic formation energy are established. Results show that random

forest regression have the best prediction performance，with lowest relative errors on both the training and test sets of 3.078 and 8.201 1，

high R-squared values，and great  generalization and regression abilities.  SHAP analysis  reveals  extreme and mean value of  ground state

atom of  metal  hydride exhibit  the  greatest  SHAP value of  5.56 and 1.26，suggesting their  significant  influence on the  formation energy.

Analysis  for the prediction value of Mg-base，Ca-base，AB type，AB2 type，and AB5 type metal  hydrides shows the highest relative error

below 9%，further proving the accuracy and universality of the model for all types of metal hydride. This model can be used to predict the

formation enthalpy of unknown datasets.
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0    引　　言

自 21 世纪以来，全球气候变暖和化石能源危机

日益加剧，开发利用清洁的可再生能源技术迫在眉

睫[1]。我国幅员辽阔，多种可再生能源都具备极大

发展潜力，其中以太阳能资源最为丰富，年辐射量

高达 5 000 亿 GJ，有望助力我国达到“双碳”目标[2]。

然而自然界中的可再生能源都具有不稳定性，例如

太阳能具有时变性高的特点，其辐射量会随着四季

和昼夜变化产生较大波动，因此需要结合储能技术

存储在二次能源中以实现其稳定高效利用[3]。氢能

是优质的二次能源，具有稳定性高、储存周期长和

无污染的优点，符合清洁能源发展要求，因此在近

些年来被广泛研究。此外，传统化石能源的清洁利

用也需要通过氢能实现，比如洁净煤技术旨在通过

高效、低污染和低碳排放的方式利用我国丰富的煤

炭资源，通过煤气化技术，可以从煤炭中提取氢

气，有助于减少煤炭燃烧带来的环境污染，这一过

程同样需要结合氢储能技术实现。不同于传统的物

理储能，氢储能通过含氢化合物可逆化学反应过程

中的热效应实现可再生能源的存储与释放，具有储

能稳定的优势，既可用于能量跨区域运输，也可用

于集中式热能存储。氢储能/热技术发展的关键基础

便是储氢/热材料的选取。在储热领域中，常见的储

热材料有金属氢化物、金属氧化物、氢氧化物、碳

酸盐和硫酸盐等，现有的储热材料性能见表 1。通

过对比可以看出金属氢化物储热材料具有工作温度

区间广，储热密度大的特点，且储热过程中不存在

硫酸盐和碳酸盐等熔融盐类储热材料常见的腐蚀问

题，因此具有更优异的性能而广受关注。然而目前

可用于储热的金属氢化物材料种类较少，只有

MgH2 和 CaH2 等几种储氢材料可供使用，无法满足

低中高温各个工况的应用需求，且金属氢化物储氢/
热材料的性能对整个储热系统影响极大[4]，因此储

热用高密度金属氢化物储氢材料的设计及选型十分

关键。

金属氢化物可以通过元素掺杂进行改性，以获

得具有不同吸放氢焓变的金属氢化物材料。在氢储

能领域中，金属氢化物储热追求单位质量或物质的

量的氢气有更高的吸放氢焓变，而储氢由于低能耗

要求则希望单位质量或物质的量的氢气具有更低的

吸放氢焓变。因此无论是面对储氢或者储热应用，

金属氢化物的热力学性能改性对于其发展应用都极

为重要。为了开发高性能的金属氢化物材料，国内

外研究人员在此领域进行了大量的试验研究。

DANGWAL 等 [5] 研究了 TiVNbFe 合金化金属氢化

物体系下的材料性能变化，发现 (TiVNb)75Cr16.7Fe8.3

合金的脱氢焓变比 (TiVNb)75Cr25 低 10～20 kJ/mol
H2。AGAFONOV 等[6] 通过理论计算和实验结合的

方法开发出了合金化金属氢化物 Ti0.5Zr1.5CrMnFeNi
和 TiZrCrMnFeNi，实验测得其脱氢焓变分别为

ΔH=−36.5  kJ/mol 和 ΔH=−28.8  kJ/mol。YIN 等 [7] 研

究了在 Mg85Zn5Ni10 合金中分别掺杂质量浓度为

4% 和 8% 的 Cr2O3，其吸放氢反应焓变由原始的

−82.446 kJ/mol 分别变化至−80.067 和 74.726 kJ/mol。
钟海长等[8] 将钇氧化物掺杂进镁锌金属氢化物合金

中，发现其吸放氢活化能显著降低，其焓变对比纯

MgH2 也减少了 3.8 kJ/mol。除了试验测试外，研究

人员也通过第一性原理理论计算分析了不同掺杂元

素及不同掺杂比例对金属氢化物吸放氢焓变的影

响。RKHIS 等[9] 研究了 ZrNiH3 系列的金属氢化物

焓变，分别计算了不同 Zr 和 Ni 元素比例下材料的

吸放氢焓变变化，其结果显示 ZrNi0.92H3.04 的吸放氢

焓变由原始的−72.14  kJ/mol 变化到−37.89  kJ/mol，
绝对值减少幅度接近 50%。类似的， GU 等 [10]

也通过第一性原理计算在 ZrCoH3 体系中换用不同

比例的 Co、Nb 和 Cr 元素，计算结果表明降低

Zr 元素的比例会使材料的吸放氢焓变降低，当材料

组分为 Zr0.75Nb0.25Co0.875Cr0.125H3 时，吸放氢焓变减

少了 10.57 kJ/mol。
  

表 1    各类储热材料性能

Table 1    Properties of varieties of heat storage materials
 

储热材料类型 工作温度/℃ 储能密度

金属氢化物 50～1 000 1 600～5 000

金属氧化物 640～1 200 50～1 000

氢氧化物 250～800 600～1 500

碳酸盐 270～870 250～2 000

硫酸盐 900～1 300 1 600～3 000
 

以上研究结果不难看出，通过掺杂多种元素可

以改善金属氢化物材料的宏观热力学性能。然而，

由于金属氢化物储能/热氢材料改性机理复杂，因此

这一过程严重依赖于传统试错法式的试验合成−材
料表征−性能测试流程，实验周期长，十分耗费时

间和经济成本，且规模有限，无法在同一批次中产

出和处理大量材料数据。此外，通过第一性原理计

算材料性能也面临计算时间长，计算成本高，无法
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大批量处理数据的问题[11]。显然，这 2 种材料开发

方法都只能针对单一或几种金属氢化物材料的改性

处理，具有一定的局限性。且 2 种方法的改性机理

不明确，无法满足金属氢化物储氢/热材料设计的需

求，因此构建新的金属氢化物储氢/热材料设计选型

方法势在必行。随着数据学科的兴起，机器学习回

归作为一种数据驱动的新方法，能够通过数据挖掘

和拟合，捕捉数据之间潜在的趋势与联系，并使用

特定算法进行自优化和改进对数据趋势进行拟合同

时不断降低模型的拟合误差，从而高效智能地建立

起大数据输入特征值与输出目标值之间的关系[12]。

因其强大的数据处理能力，机器学习模型已经被广

泛应用于多种预测任务，包括固体氧化物燃料电池

电极性能预测[13]，有机金属框架相似性量化等[14]。

在金属氢化物领域，GHEYTANZADEH 等 [15] 使用

了高斯过程回归研究了 AB2 型金属氢化物材料的形

成焓与多种元素之间的关系，结果显示钒和铬元素

的添加对形成焓影响最大。这些研究通常是使用单

一的机器学习算法模型来完成回归任务，未考虑不

同算法对金属氢化物储热材料设计任务的影响，且使

用的描述符较为单一，无法描述材料的微观组分信息。

因此，笔者将首先为多种金属氢化物材料进行

特征描述符计算以最大程度抓取其微观组分信息，

随后对比最小二乘法回归、最小绝对收缩和选择操

作符回归、岭回归、弹性网络回归、支持向量回

归、随机森林回归的回归结果，比较多个算法的金

属氢化物形成焓预测性能及其适用性，针对多元金

属氢化物储氢/热材料设计这一科学问题筛选出最有

效的机器学习模型。分析对回归结果影响最大的特

征描述符，即从金属氢化物材料的多个微观特征中

挖掘出对吸放氢焓变影响最大的微观组分因素，为

金属氢化物储氢/热材料设计提供理论基础和技术指

导，整体的工作流程如图 1 所示。首先通过金属氢

化物数据收集，为模型搭建提供基础；随后对所收

集的金属氢化物材料数据进行特征计算生成，最大

限度地捕捉其微观信息；然后使用特征数据进行多

种机器学习算法模型性能测试，筛选最优算法；最

后根据 SHAP 结果分析找出影响金属氢化物吸放氢

焓变的关键微观因素，为材料设计开发过程中所关

注的材料能耗问题提供解决思路。
 
 

收集金属氢化

物材料数据

特征描述符构

建及数据划分

最优机器学习

算法选取

机器学习回归

结果分析

数据收集

为模型训练提供

数据基础保障泛

化能力

描述符构建

捕捉金属氢化物材

料微观信息进行量

化处理

模型对比

多种算法模型性能

对比筛选及鲁棒性

测试

结果分析

分析模型回归结果

得出影响吸放氢焓

变的主要因素

SHAP

图 1   机器学习预测金属氢化物吸放氢焓变工作流程

Fig. 1    Metal hydride hydrogenation/dehydrogenation enthalpy prediction workflow
 
 

1    材料数据与预测方法
 

1.1    材料数据集构建

数据集是机器学习模型的关键基础，数据集极

大程度上决定了机器学习模型性能的优劣。为了开

发出能够预测多种类型金属氢化物材料热力学性能

的模型，笔者从材料数据库 OQMD[16-17] 和 Materials
Project[18] 中收集了来自各个形成能区间共计 398 个

金属氢化物材料数据组成数据集。对于该体量数

据，为最大程度避免模型的过拟合同时保证模型精

度，需要保证训练集具有相当的比例，同时测试集

也不能占比过低，因此笔者采用了训练集：测试集

比例为 70∶30 的划分方法。数据集的形成能频数分

布如图 2 所示，整个数据集的频数分布基本符合正

态分布，形成能从 0 到 100 kJ/mol 皆有覆盖，且所

使用的训练集和测试集均包含 AB、AB2、AB5 和镁

基等多种类型的金属氢化物材料数据，因此数据

量和数据分布形态可以满足机器学习训练的基本

要求。

为了对所有收集的金属氢化物材料微观信息进

行准确的量化描述，本研究使用 WARD 等[19] 开发

的架构为每个材料进行特征描述符计算。该架构主

要针对无机材料的性能预测回归任务，提供一种普

适性较好的材料特征描述符计算工具。如图 3 所
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示，其所得描述符主要分为 4 类：化学计量属性、

元素性质数据、电子结构属性和离子化合物属性。

其中化学计量属性主要包括原子的数量和晶体的范

数。元素性质数据则包含了化合物内元素的原子序

数、元素周期表行数和原子半径等微观信息。电子

结构属性则包括了化合物内所有元素的 s、p、d、
f 价层电子的平均比例。离子化合物属性侧重于描

述化合物内元素电负性相关的属性。特征中包含了

极值、众数和均值等类型的数据，通过此类数据能

够从不同角度反应材料围观信息特征，因此加入这

些特征后能够使模型从多角度捕捉影响金属氢化物

吸放氢焓变的微观因素。
 
 

组成元素种类

晶体范数

周期表属性

原子轨道属性

原子体积、带

隙和磁矩

是否形成离子化

合物

离子性质均值

离子性质最大值

原子层外

各轨道电子

加权均值分数离
子
化
合

物
属
性

电子
结
构

属
性

元素性
质

属
性

化
学
计
量

属
性

图 3   4 类材料特征描述符

Fig. 3    Four types of feature descriptors
 

通过该架构计算，结合材料数据库 OQMD 和

Materials Project，对 398 种氢化物材料依次计算生

成 145 种描述符，其计算方式如式（1）—式（4）
所示。化学计量属性计算公式为

||x||=
(

n∑
i=1

|xi|p
) 1

p

（1）

式中：xi 为某一元素的原子分数；p 为范数级数。

元素性质属性：

y=
∑

xiyi

ŷ=
∑

xi|yi− y| （2）

ȳ ŷ式中：y、 和 为元素性质的原始值、均值和平均

偏差。

价电子轨道填充分数：

F=

∑
Ei ×Oi∑
Ei×Of

（3）

其中，F 为价电子轨道填充分数；Ei 为第 i 个
元素计量比重；Oi 为钙元素的原子轨道实际填充

数；Of 为该元素原子轨道完全填充数。

离子属性：

I（XA,XB）= 1− exp[−0.25(XA−XB)
2
] （4）

其中，XA 和 XB 表示元素的电负性。使用这一

特征计算方法所得的特征见表 2，其中所有的元素

性质类的特征均计算了均值、极差、离差、最大

值、最小值和众数作为特征。为了便于机器学习模

型处理，本研究采用金属氢化物的形成能作为标签

值，吸放氢焓变可通过公式（5）进行转化：

ΔH=
1

(N/2)
(Ealloy +EH2 −Ehydride) （5）

EH2

EH2

其中，Ealloy、 和 Ehydride 分别为未吸氢金

属、氢气和吸氢后的金属氢化物的形成能。通常

取−3.345 eV/atom。Ealloy 与 Ehydride 的计算方法相

同，如式（6）所示：

E化合物 = Ekin+Eenuc +Eee +Exc +Eion +Emix （6）
其中，Ekin 是电子的动能，Eenuc 是电子与原子

核之间的吸引力能量，Eee 是电子之间的库伦排斥能

量，Exc 是交换相关能量，Eion 是离子间的排斥能

量，Emix 是合金中由于不同元素的混合而产生的额

外能量，也称为混合能。 

1.2    机器学习模型构建

机器学习作为数据驱动的方法，通过分析描述

符与标签值之间潜在的数据倾向和潜在联系，在输

入新的描述符数据时给出相应的目标值预测。笔者

测 试 对 比 了 最 小 二 乘 法 回 归（least  squares
regression）、LASSO 回归（Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator）、岭回归（ridge regression）、

弹性网络回归（elastic net regression）、支持向量回

归（supporting vector  regression）、随机森林回归

（random forest regression）多种回归算法。 
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图 2    金属氢化物样本数据集形成能相对频率分布直方图

Fig. 2    Distribution histogram of metal hydride
formation energy
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1.2.1    线性回归模型

在线性回归模型中，最小二乘回归是最简单最

常见的回归方法，具有直观、效率高和可解释性强

的优点，但其对异常值较为敏感，易受其影响。最

小二乘回归通过最小化标签值和预测值之间误差的

平方和来估计回归系数的方法。它的目标是找到一

组回归系数，使得预测值和真实值之间的差距最

小。对于给定的输入数据 X，即计算所得的特征值

矩阵，其回归方程如式（7）所示：

ŷ= Xβ （7）

ŷ
其中，β 是算法需要估计和拟合的回归系数，

是模型的预测值。最小二乘回归的目标是最小化

以下目标函数（损失函数）：

LOSS= min
β

∥ y−Xβ ∥2
2 （8）

LASSO 回归在最小二乘回归的基础上添加了

L1 范数项，来实现特征选择和回归系数的稀疏化。

它倾向于将一些不重要的回归系数缩减为零，从而

选择出对预测最有用的特征。LASSO 回归的目标函

数如式（9）所示：

LOSS= min
β
(∥ y−Xβ ∥2

2 +λ1 ∥ β∥1) （9）

其中，||β||1 为回归系数的 L1 范数，即绝对值

加和；λ1 是正则化参数，控制模型的复杂度。类似

的，岭回归在最小二乘回归的基础上添加了不同于

LASSO 回归的范数项，其目标函数为：

LOSS= min
β
(∥ y−Xβ ∥2

2 +λ2 ∥ β ∥2
2) （10）

其中，||β||2
2 是回归系数的 L2 范数，即平方

和；λ2 是 L2 正则化参数。弹性网络回归则是兼具

了 LASSO 回归和岭回归二者的范数项，结合了

LASSO 和岭回归的优点，同时对回归系数施加

L1 和 L2 正则化。这种方法既能实现特征选择，又能

处理多重共线性问题防止过拟合，但是超参数调优

更为复杂。其目标函数如式（11）所示：

LOSS= min
β
(∥ y−Xβ ∥2

2 +λ1 ∥ β∥1+ λ2 ∥ β ∥2
2)（11）

通过调整 λ1 和 λ2，可以在 LASSO 和岭回归之

间平衡，达到两者的效果。 

1.2.2    支持向量回归模型

支持向量回归（Supporting  Vector  Regression,
SVR）通过在高维特征空间进行线性回归，在处理

高维数据时表现良好，泛化能力好，但计算复杂度

很高。其核心思想是通过寻找一个超平面来预测目

标变量，同时控制预测误差在某个阈值范围内，并

尽量减少模型的复杂度。对于给定的 X 特征值矩阵

和 Y 标签值矩阵，SVR 的目标是找到函数 f(X)=ωT

φ(X)+b，使得大多数数据点的预测误差不超过 1 个

预设的阈值 ε。其目标函数为：

LOSS= min
ϖ,b,ξi,ξ∗i

1
2
∥ ω̄∥2+C

n∑
i=1

(ξ i+ ξ∗i ) （12）

其中，||ω||2 是正则化项，用于控制模型的复杂

度，C 为惩罚参数，可以控制误差项的权重。ξi 和

ξi
*允许一些数据点的预测误差超过 ε，但这些超出

部分会受到惩罚。在支持向量回归中，数据可以通

过非线性映射函数 φ(x) 映射到更高维空间。在该空

间中，支持向量回归的超平面可以更好地拟合复杂

的非线性关系。常用的核函数包括线性核、径向基

函数核和多项式核等。 

1.2.3    随机森林回归模型

随机森林通过集成多个决策树回归的结果，以

投票的形式决定最终的输出结果，可以处理大规模

高维非线性数据的回归问题，面对多特征回归问

题，算法会随机选择特征和样本构建多个树，避免

某一特征主导决策树的问题，能有效避免过拟合，

其性能已在其他领域的应用中得到证实[20]。随机森

林算法首先进行样本选择，如式（13）所示，从数

 

表 2    特征描述符类型及名称

Table 2    Feature descriptor type and name
 

描述符

类型
描述符名称

描述符

类型
描述符名称

化学

计量

属性

元素种类数

元素

性质

属性

f轨道价电子数

L2范数 s轨道未填充数

L3范数 p轨道未填充数

L5范数 d轨道未填充数

L7范数 f轨道未填充数

L10范数 基态原子体积

元素

性质

属性

原子序数 基态原子带隙

门捷列夫数 基态原子磁矩

原子质量 空间群数

元素熔化温度 价电子总数

周期表行数
价电子

轨道

填充

分数

s轨道价电子数加权均值分数

周期表列数 p轨道价电子数加权均值分数

共价半径 d轨道价电子数加权均值分数

电负性 f轨道价电子数加权均值分数

s轨道价电子数

离子属性

是否离子化合物

p轨道价电子数 离子性质最大值

d轨道价电子数 离子属性均值
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· · ·
据集中随机放回地抽取 m 个样本，生成 B 个样本子

集 Db（其中 b=1,2, ,B）。接下来对 Db，构建回归

决策树，在每个节点随机选择 k 个特征（k<p，p 是

总特征数），找到最佳分割点，最小化分割后的均

方误差。

EMS,split =
|DL|
|D|

EMS,split(DL)+
|DR|
|D|

EMS,split(DR) （13）

最后综合所有 B 棵决策树的回归结果，对其求

均值输出模型的预测结果。为了提高算法的优化效

率，本文在研究测试过程中引入了 Optuna 模块实

现各个算法的调参优化，能够在应对模型多个参数调

节这种复杂任务时以极高的效率提供最优超参数[21]。 

1.3    模型评价指标

为了直观地评价和对比各个回归算法对金属氢

化物形成能的预测性能，笔者引入了平均绝对误差

（mean  absolute  error,  MAE）、均方误差（mean
squared  error,  MSE）、 均 方 根 误 差 （root  mean
squared error,  RMSE）和决定系数 R2（coefficient of
determination）以量化的方式衡量各个机器学习算

法在回归任务中的表现，其计算方式如下：

EMA =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| （14）

ERMS =

Ã
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 （15）

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)2

n∑
i=1

(yi− ȳ)2
（16）

ȳ
其中，yi 为数据的真实标签值，ŷi 为模型根据

输入值预测的标签值， 为数据标签值的均值，

EMA 为预测值与实际值之间的平均绝对差值，反映

了模型预测的标签值与真实标签值之间的平均绝对

误差，不易受异常值影响。MSE 和 RMSE 都描述了

模型预测的标签值与真实标签值之间的误差平方，

对异常值更加敏感。决定系数 R2 是一个无量纲指

标，衡量模型解释数据中变异的比例，反映模型拟

合的好坏程度。 

1.4    模型评价指标

为了解释和分析机器学习模型的结果，同时揭

示所构建的 145 种特征描述符对金属氢化物储热材

料形成能的影响程度，笔者引入特征重要性分析，

这一缓解通过 SHAP（Shapley Additive exPlanations）
值计算分析实现。SHAP 值为每个特征分配一个

“贡献值”，反映该特征对预测结果的影响：对于

一个预测模型 f(x)，输入特征 x 的 SHAP 值定义为

φi =
∑

S⊆N,i/∈S

|S|!(|N|− |S|− 1)!
|N|!

[f(S∪ i)− f(S)], ŷi = f(xi)

（17）
其中，N 为所有特征的集合。S 为 N 的子集，

不包含特征 i。f(S) 为使用特征子集 S 对输入样本

X 进行模型预测的值。通过对种特征在回归过程中的

SHAP 值计算，可以用数值的形式直观对比各个特征

的预测结果的影响程度，筛选掉冗余的特征描述符。 

2    结果与讨论

为了筛选出金属氢化物热力学性能预测结果最

优的机器学习算法，笔者对上述的 4 种线性模型和

2 种非线性模型的回归结果在相同数据集上进行了

回归测试。在运行每种算法时，为了控制变量，均

以 7∶3 的比例将数据集划分为训练集和测试集分别

进行模型训练和鲁棒性测试。 

2.1    线性回归结果

回归算法结果如图 4 和表 3 所示，最小二乘回

归中不含有任何范数项，无法进行特征选择或回归

系数的稀疏化，因此对模型性能有负面影响的特征

描述符，即可能会误导算法回归趋势的描述符无法

被有效规避，导致即使在训练集上，最小二乘回归

仍出现了图 5c 以中轴对称分布的预测值发散现象，

这表明仅包含差值项的优化函数存在对于算法的性

能优化存在上限。此外，最小二乘回归出现了极为

严重的过拟合现象，决定系数甚至出现了负值。

在优化函数中加入 L1 正则化项后，如图 6 所

示，LASSO 回归的预测值数据点在测试集上向中轴

出现了明显的收敛，然而训练集上出现了略微的发

散。由图 4 中模型的误差数据可发现，LASSO 回归

模型在训练集的 RMSE 和 MAE 分别上升至 19.18
和 10.32，测试集上的 RMSE 和 MAE 则分别降低至

26.04 和 13.25。这一结果表明 L1 正则化项可以有效

地降低模型的过拟合程度，使得模型的泛化能力得

到了显著提升，然而测试集上极低的决定系数表明

仅加入 L1 正则化项无法有效提高模型精度和鲁棒性。

如图 7 所示，搭载 L2 正则化项的岭回归进一步

提升了模型的泛化能力，减小了模型在测试集上的

RMSE 和 MAE。对比 LASSO 回归，岭回归在测试

集上的 RMSE 由 26.04 降低至 24.29，同时决定系数

也得到了有效提升。L2 正则化项在模型的自由化过

程中对于过拟合现象的惩罚更为严重，因此对比

L1 正则化项有更强的削弱过拟合现象的能力。

LASSO 回归和岭回归的结果表明正则化项的加入可

以一定程度上缓解部分有毒描述符对算法回归趋势

的误导作用，然而 2 个单一正则化项的模型在训练
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集上的决定系数仍处在较低水平，表明单一正则化

项加持下模型的精度和鲁棒性存在对立关系。

为了同时兼顾 L1 和 L2 正则化项对线性模型过

拟合现象的优化能力，本研究测试了同时搭载

L1 和 L2 正则化项的弹性网络回归模型。如图 8 所

示，同时加入 L1 和 L2 正则项的弹性网络回归在四
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图 4    回归算法结果对比

Fig. 4    Comparison of regression algorithms
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Fig. 5    Comparative Prediction results of least square regression
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种线性回归算法中表现最好，对于每一个金属氢化

物的形成能预测值与真实值差异最小。同时图 8 中

弹性网络回归模型的 RMSE 和 MAE 无论是在训练

集和测试集都低于其他 3 种线性回归模型，训练集

上的决定系数也达到了较高的 0.9，这表明耦合 2 种

正则化项能同时对精度和鲁棒性进行提升。然而弹

性网络回归在测试集上决定系数仍较低，无法满足

精度要求。

通过对比不难发现，线性回归中鲁棒性和精度

存在一定冲突，面对大数据回归任务，加入正则化

项是必要的，可以有效降低过拟合现象。然而即使

是性能最优的线性回归算法依然无法对金属氢化物

热力学性能做到较好的预测，这表明线性回归模型

的拟合能力无法满足预测需求，同时金属氢化物的

 

表 3    回归算法预测性能对比

Table 3    Performance compassion of regression algorithm
 

回归算法
训练集性能 测试集性能

ERMS EMA R2 ERMS EMA R2

最小二乘回归 7.15 5.14 0.94 1 088.2 116.44 −1 452.4

LASSO回归 19.18 10.32 0.582 26.04 13.25 0.17

岭回归 22.27 11.15 0.44 24.29 13.89 0.276

弹性网络回归 9.21 6.63 0.9 21.1 11.73 0.45

支持向量回归 7.894 9 3.225 47 0.929 1 18.745 66 9.708 6 0.568 7

随机森林回归 7.19 3.078 0.941 2 17.32 8.201 1 0.632
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图 6    LASSO 回归算法预测结果对照

Fig. 6    Comparative prediction results of LASSO regression

杨宜坤等：高储氢密度金属氢化物蓄热性能预测 2024 年第 12 期

141



形成能与所构建的 145 种描述符并不是简单的线性

关系，而是更为复杂的非线性关系，因此需要使用

非线性回归算法进行训练和预测。 

2.2    非线性模型回归结果

SVR 和随机森林算法都善于处理多维特征变量

输入的回归问题，因此其单次模型训练时长均在

10 min 以内，表明二者并未发生高维特征输入引发

的模型崩溃现象。为保证模型具有充足的输入特征

以捕捉金属氢化物材料微观信息，首先使用非线性

模型对 145 种特征进行了回归测试，再通过结果分

析进行特征筛选。SVR 的核心思想是通过寻找一个

超平面来预测目标变量，同时控制预测误差在某个

阈值范围内。超平面的变换使得这一回归算法具有

了非线性的性质，因此相较于线性回归算法，

SVR 的误差有了进一步的下降，且决定系数到达了

接近 0.6 的水平（图 4）。从图 9c 和图 9d 中也可以

看出，SVR 在训练集上的收敛程度很好，预测值基

本都在中轴线上，在测试集上有部分发散，但仍可

直观地看出优于线性回归算法。这些精度和鲁棒性

的改善可以归结于 SVR 的超平面非线性变换操作，

一定程度上符合了金属氢化物形成能与特征描述符

之间的非线性关系。

为了进一步优化模型的精度和鲁棒性，本研究

选用了随机森林算法，具有更强的非线性数据处理

能力，其非线性主要来自于决策树的组合、树的随

机性、特征的非线性组合和投票或平均机制。随机

森林是由多个决策树组成的，每个决策树本身就是

一个非线性模型。决策树通过一系列的分割规则将

数据空间划分成多个子区域，并在每个子区域上预

测一个常数输出。这种分割是非线性的，因为它可

以创建任意形状的决策边界。在构建随机森林的过

程中，每棵树都是在不同的数据样本和特征子集

（随机特征选择）上训练的。这种随机性导致每棵

树都能捕捉到数据中不同的模式，当这些树组合起

来时，它们可以共同形成一个更加复杂和灵活的非

线性模型。在决策树中，特征之间的组合可以是高

度非线性的。例如，一棵树可能会在一个特定的特

征值范围内进行分割，而另一棵树可能会在另一个
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图 7    岭回归算法预测结果对照

Fig. 7    Comparative prediction results of ridge square regression
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特征值范围内进行分割。当这些树的结果被聚合

时，它们可以表示特征之间复杂的交互作用和非线

性关系。最后随机森林通过聚合所有树的预测来得

到最终的预测结果。在回归问题中，这通常是通过

取所有树预测的平均值来实现的。这种聚合过程可

以平滑单个决策树的预测，从而产生一个整体的非

线性预测函数。整体预测过程可以有效避免某些特

征的过度主导作用，从而避免了过拟合，同时决策

树的深度机制保障了算法的拟合能力不至于出现欠

拟合，在 111 棵决策树以及每棵树最大深度设置为

16 时随机森林算法的表现最好，误差降到了最低的

水平，对比图 9 和图 10 可发现，随机森林回归模型

的预测值与真实值相较于支持向量回归模型更为接

近。如图 4 和表 3 所示，MAE 在测试集上仅有 8.201 1，
决定系数更是超过了 0.6，模型的各项误差及决定系

数在训练集和测试集上的差距在正常范围内，没有

出现在训练集上表现优异而测试集上表现较差的过

拟合现象，这说明随机森林算法的非线性拟合能力

能够有效拟合金属氢化物形成能与特征描述符之间

的数据关系，可以对未知金属氢化物热力学数据进

行预测。 

2.3    回归结果分析

在完成模型性能测试及误差分析后，本研究对

训练中使用的 145 种材料微观特征描述符进行了

SHAP 分析，计算所有特征的 SHAP 绝对值，以得

出不同特征对金属氢化物形成能的影响程度，结果

如图 11 所示。SHAP 分析结果表明金属氢化物形成

能受其组成元素的平均基态原子体积影响最大，其

SHAP 值高达 5.56。其次是最大基态原子体积，

SHAP 值为 1.26。由于金属氢化物的形成过程是氢

原子从表面渗透进晶格并与金属原子结合的过程，

因此形成能的大小反映了这一过程的难易程度。平

均基态原子体积和最大基态原子体积的高 SHAP 值

表明这一过程受组成金属氢化物原子的体积因素较

大，即组成金属氢化物的基态原子体积的均值和最

值很大程度上决定了金属氢化物材料的形成能大

小。在微观层面，组成金属氢化物材料的元素原子

基态体积越大，则合金倾向于形成的晶胞越大，可
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图 8    弹性网络回归算法预测结果对照

Fig. 8    Comparative prediction results of elastic net regression

杨宜坤等：高储氢密度金属氢化物蓄热性能预测 2024 年第 12 期

143



用于氢原子渗透并嵌入的晶胞可用体积就越大，金

属氢化物稳定性就越高，越容易形成，对应较大的

金属氢化物形成能绝对值，即较大的吸放氢焓变。

因而在后续改性研究中应当关注组成元素的基态原

子体积方面的因素，当设计开发储热用金属氢化物

材料时，应当倾向于使用基态原子体积均值和极值

较大的元素作为组分材料以获取更高的储热密度。

当开发的金属氢化物材料是用于储氢运氢时，则需

要考虑使用基态原子体积均值和极值较小的组成因

素，以控制材料的放氢热量消耗。

为了进一步分析模型的结果，本研究对多个不

同类别的金属氢化物预测值进行了分析，包含

Mg 基金属氢化物材料，Ca 基金属氢化物材料，

AB、AB2 及 AB5 型的金属氢化物材料，结果见表 4。
通过预测值以及预测相对误差可看出，模型对于多

个类别的金属氢化物材料都具有较好的普适性预测

能力，而不局限于某一特定类别的金属氢化物材

料。模型对几种代表性金属氢化物的预测相对误差

均在 9% 以下，由于不同类别的金属氢化物往往在

微观特征值上具有一定的相似性，因此模型对几种

代表性金属氢化物吸放氢焓变预测值的低误差证明

了其对金属氢化物材料吸放氢焓变预测的准确性及

普适性。 

3    结　　论

金属氢化物储热材料可以通过掺杂不同元素形

成多元合金，以获得不同的目标性能。以往材料开

发方法严重依赖实验合成，需要以试错的方法合成

多个材料样品，并对所合成材料进行性能测试和表

征，十分耗费时间和经济成分，且无法处理大批量

的材料数据。笔者对比了多种数据驱动的机器学习

回归模型，通过测试最小二乘回归、LASSO 回归、

岭回归、弹性网络回归、支持向量回归和随机森林

回归的性能，筛选出最优算法对金属氢化物材料热

力学性能进行预测。

1）分析结果表明线性回归算法均存在过拟合现

象，无法根据所构建的 145 种量化微观组分信息对

金属氢化物形成能做出合理预测，同时也印证了金
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图 9    支持向量回归算法预测结果对照

Fig. 9    Comparative prediction results of SVR
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属氢化物形成能与这些组分信息之间的数据关系是

高度非线性的。随后的测试中，随机森林回归算法

展现出最好的预测性能，随机森林回归算法在训练

集和测试集上平均绝对误差分别为 3.078 和 8.201 1，
决定系数分别为 0.94 和 0.63。这些数据表明随机森

林回归算法具有良好的回归能力和泛化能力。
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图 10    随机森林回归算法结果示意

Fig. 10    Comparative prediction results of random forest regression
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表 4    代表性金属氢化物材料随机森林模型预测值及误差

Table 4    Random forest regression prediction value and error
for representative metal hydride species

 

真实值/

（kJ·mol−1）

预测值

/（kJ·mol−1）

相对预测

误差/%
合金组分

合金

类型

64.5 66.62 5.12 Mg2Ni A2B

64.5 67.8 5.12 Mg2Co0.25Ni0.75 A2B

28.1 30.83 9 TiFe AB

41.0 40.578 31 1.02 TiFe0.8Ni0.15V0.05 AB

49.4 48.06 2 ZrFeCr AB2

40.2 40.395 84 4.87 ZrCoCr AB2

30.1 29.4 2 LaNi5 AB5

42.7 40.817 4.41 LaCu5 AB5

63.2 64.08 1.4 Mg2Al3 Mg系

76.0 73.170 27 3.72 Mg2Co Mg系

43.5 40.78 7 Ca0.5La0.5Ni3 过渡金属系

64.2 60.918 02 5.11 LaMg2Cu2 过渡金属系
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2）SHAP 分析中金属氢化物材料的平均基态原

子体积和最大基态原子体积具有较高的 SHAP 值，

即组成金属氢化物的基态原子体积的均值和最值很

大程度上决定了金属氢化物材料的形成能大小。当

设计开发储热用金属氢化物材料时，应当倾向于使

用基态原子体积均值和极值较大的元素作为组分材

料以获取更高的储热密度。当开发的金属氢化物材

料是用于储氢运氢时，则需要考虑使用基态原子体

积均值和极值较小的组成因素，以控制材料的放氢

热量消耗。

3）本研究最后对多个不同类别的金属氢化物预

测值进行了分析，包含 Mg 基金属氢化物材料，

Ca 基金属氢化物材料，AB、AB2 及 AB5 型的金属

氢化物材料，模型对几种代表性金属氢化物材料的

预测相对误差均在 9% 以下，由于不同类别的金属

氢化物往往在微观特征值上具有一定的相似性，因

此模型对几种代表性金属氢化物吸放氢焓变预测值

的低误差证明了其对金属氢化物材料吸放氢焓变预

测的准确性及普适性，可用于未知金属氢化物材料

的形成能预测。
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