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1．はじめに

機械学習（ML）はそのハイスループット性能と
広い適用性のため，多くの研究開発に利用されつつ
ある 1–3）．また，ML は量子化学計算や実験スクリー
ニングとも高い親和性を有し，従来のアプローチを
加速・発展させる上で注目を集めている．しかし，
実際の系への適用では，複雑な構造―物性相関や少
ない実験データ数など多くの課題を有する 4，5）．人
工知能，特に深層学習で大きな進展が報告された
2012 年と時を同じくして，全固体の有機－無機ハイ
ブリッド鉛（Pb）ペロブスカイト太陽電池（perovskite 
solar cell, PSC）が登場し，この 10 年で低コスト・
軽量・多用途の次世代太陽電池として急速に研究が
進展し 6，7），その光電変換効率（PCE）は 26％以上
に向上している 8）．しかし，有害な鉛の使用は実用
化において重大な懸念であり，鉛フリーの PSC，特
にスズ（Sn）系 PSC（Sn-PSC）の研究が世界中で
進められている 9）．Sn-PSC のバンドギャップエネ
ルギー（Eg）は 1.2–1.4 eV 程度であり，Pb-PSC の
1.5–2.3 eV よりも小さい．したがって，前者は
Shockely–Queisser 理論での最適 Eg により近い半導
体であり，高いポテンシャルを有する 10）．しかし，
容易に Sn2 ＋が Sn4 ＋へ酸化されてホールドープが起
こることなどが原因で，その PCE は 15％程度に留
まっている 11，12）．
　上記の Sn-PSC の問題は，メチルアンモニウム

（MA）13），ホルムアミジニウム（FA）14），グアニジ
ニウム（GA）15）,，フェニルエチルアンモニウム

（PEA）16）などの複数の A サイトカチオンを混合す
ることによって部分的に改善されてきた．また，
SnF2 やヒドラジンなどの還元剤の添加，表面パッ
シベーション，逆構造素子も有効であることが分
かっている． 我々はこれまで，3 元系 A サイトカ

チ オ ン 混 合 PSC（ASnI3，A ＝（GAxFA1–x）0.9PEA0.1，
比率 x は前駆体の混合比率）中の電荷ダイナミクス
と素子性能を検討し，少量の GA カチオン（x＝0.15）
の添加がペロブスカイト粒界を効果的にパッシベー
ションし，電子移動度と太陽電池性能を向上させる
ことと見出した 17）．したがって，さらに他の A サ
イトカチオンを混合することが研究の方向性として
考えられるが，カチオンは多種多様でその組成範囲
も広いため，通常の PSC の作製と評価では探索で
きる範囲は限られてくる．一方，素子評価と比較し
て，時間分解発光 18）や時間分解マイクロ波伝導度

（time-resolved microwave conductivity, TRMC）19）

などの非接触（電極レス）測定は，素子性能にリン
クした光物理物性を迅速に評価することができる．
しかし，Sn-PSC は空気中でほぼ瞬時に酸化が起こ
るため 20），これら非接触測定でも綿密な封止や多
量の実験で精度を確認する必要がある．
　そこで著者らは，ML 線形回帰の最も単純な形で
ある多変量解析に基づき，3 元および 4 元 A サイト
有機カチオン混合 Sn-PSC の性能を予測するモデル
構築を行った 21）．説明変数として大気中でも容易
に薄膜作製ができる A2SnI6 構造の 0 次元擬ペロブ
スカイト（図 1a）の X 線回折（XRD），光吸収分光，
TRMC の実験評価を行った．学習データとして A
サイトカチオン に MA，FA，GA，PEA を混合し
た Sn-PSC の PCE （実測値，データ数 10 個）を用
いたところ，予測 PCE との間に 0.953 もの高い相
関係数（r）を得ることができた．このモデルを用い
て，133 種類の A2SnI6 の A サイトカチオンとその
組成（A＝MA，FA，GA，ジメチルアンモニウム

（DMA），エチルアンモニウム（EA），アセトアミジ
ニウム（ACA），トリメチルアンモニウム（TMA），
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cm2 V–1s–1 と低く，寿命も MA2SnI6 より長かった．
指数関数（A1exp（-t/τ1）＋A2exp（-t/τ2））でフィッ
ティングすることにより有効寿命（τ＝（A1τ1＋A2τ2）

（A1＋A2）–1）を定量した．さらに，ϕΣμmax とτは
電荷発生と電荷輸送に正の相関を示すため 19），そ
れらの積（ϕΣμmax×τ）を多変量解析の入力パラ
メータとして用いた．A2SnI6 膜の Eg 値は光吸収端

（ 図 2a） か ら 評 価 し た． 一 方，MA2SnI6 お よ び
FA2SnI6 の XRD パターンには明瞭なピークが含ま
れ， 既 報 の A2SnI6 相 に 帰 属 で き た（ 図 2b）22）．

（MAxFA1–x）2SnI6 お よ び（GAxFA1–x）2SnI6 膜 の
XRD パターンはほぼ類似していたが，後者は既報
の粉末 MA2SnI6 の微細パターン 23）と GAI 前駆体に
対応する弱いピークも含まれていた．そこで，（222）
面に帰属される A2SnI6 の最も強い XRD ピーク（2
θ≈25°）にシェラーの式を適用して結晶子サイズ

（L222）を求めた（50 ～ 90 nm 程度）．
　TRMC，Eg，および L222 の実験値に加え，トレラ
ンスファクター（TF＝（rA＋ rI）（（2）1/2（rSn＋rI））–1）は
3D ペロブスカイトの安定性を定量化する重要なパ
ラメーターである．ここで rA，rSn，rI はそれぞれ
A サイトカチオン 24），Sn2 ＋カチオン（115 pm）25），I–

アニオン（220 pm）25）の半径である．A サイトカチ
オン混合では，rA はモル比に比例して計算される（例
えば，rA＝（1 – x）rA1＋ xrA2，x は A2 カチオンのモ
ル分率）．しかし，3 元混合では場合によっては異
なる比率でも TF が同じ値になることがある．そこ
で，A サイトカチオンのサイズ分散に依存する新し

イミダゾリウム（IM）カチオン；図 1b）を実験的
にスクリーニングし，さらにそのうち 29 個の素子
を作製したところ，r＝0.982 もの高い値（テストデー
タ）が得られ，本コンセプトの実証に成功した．こ
のうち，最も高い PCE＝7.22％が得られた新組成

（FA0.92IM0.08）0.9PEA0.1SnI3 について詳細な評価を
行った．

2．線形回帰機械学習モデルの構築

　A2SnI6 膜は，大気中メタノール溶液（モル比で
AI：SnI4＝1：2）をドロップキャストし，60 ℃で 10
分間熱処理することにより石英基板上に作製した．
図 2a は，MA2SnI6 と FA2SnI6 の TRMC 過渡信号（ϕ
Σμmax；ϕ：電荷キャリア生成収率，Σμ：ホールと
電子の移動度の和）を示している．MA2SnI6 は
ϕΣμmax が 2.5×10–3 cm2 V–1s–1 と比較的高く，減衰
速度も速い．一方，FA2SnI6 はϕΣμmax が 5.3×10–4 

図 �1　（a）3 次元 Sn ペロブスカイト構造（左）および 0 次元
擬ペロブスカイト構造（右）．（b）各種 A サイト有機カチ
オン構造．有効半径 reff も記す．文献 21 より許可を得て
記載．Copyright 2022 American Chemical Society．

図 2　�（a）A2SnI6 薄膜の TRMC 信号および吸収スペクトル．
（b）A2SnI6 薄膜の XRD プロファイル．（c）機械学習
モデル．（d）各変数の係数．文献 21 より許可を得て
記載．Copyright 2022 American Chemical Society．
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ト過程における動的要因が複雑に影響する．その根
本的なメカニズムは不明であるが，A2SnI6 の L222

は ASnI3 の多結晶膜形成と関係していると考えられ
る．TRMC データの重要度は最も低かったが，
TRMC の値を入力パラメータから除外すると r が
低下するため，予測精度を向上させる上で必要であ
る．

3．未知のAサイトカチオン混合の探索

　次に，3 元および 4 元 A サイトカチオン混合から
なる未探索材料の（A/Aʹ/Aʺ）0.9PEA0.1SnI3 を検討
した．A および Aʹ はそれぞれ代表的なカチオンで
ある MA および FA とし，これらよりサイズの大
きい DMA，ACA，IM，TMA および EA カチオ
ンを Aʺ カチオンとした．図 3a は Sn-PSC の 3 成分

（MA，FA，Aʺ）相図を示しており，白黒の濃淡部
分は TF（1.03–0.95），各点は式（2）のモデルを用い
て予測した PCE である（an は同じ値を使い，zn は
新たな組成での実験・計算値である）．この各 3 成
分相図の中で TF ≈ 1 と MA リッチな対角線に沿っ
て 133 個を実験スクリーニングの対象として抽出し
た．高い予測PCEは，FAリッチ領域に集まっており，
これは FA の rA 値（253pm）が理想的な ri 値（254pm）
に近いためである．スクリーニングした 133 種類
の化合物のうち，PCE の予測値が最も高い化合物
と最も低い化合物を含む 29 種類を選択し，窒素置
換グローブボックス内で太陽電池素子を作製した．
その結果，実際の素子評価で得られた PCE は，対
応する A2SnI6 の特性を用いて予測された PCE と非
常に高い相関（r＝0.982）を得ることに成功した（図
3b）．通常，このようなテストデータでは相関係数

いパラメータとして分散指標（dispersion index，
DI）を導入した．

（1）

ここで，ri は TF＝1 を与える A サイトカチオンの
理想半径（254 pm）であり，rA,k は k 番目の A サイ
トカチオン（本研究では k＝1–3）の半径 24），xA,k

はそのモル分率である．
　まず，A2SnI6（A＝MA/FA または GA/FA）の
TRMC（ϕΣμmax×τ），Eg

–1，および L222 の実験値
と，ASnI3 の計算値 DI に基づき，Sn-PSC の PCE
を予測するモデルを構築した．なお，素子性能の向
上とばらつきを抑えるため，ASnI3 には一定量の
PEA（x＝0.1）を加えている．学習モデルは式（2）
で与えられる前述の線形・多変量解析式を用いた．

（2）

ここで，an と zn はそれぞれ，説明変数 n の係数と
規格化したデータである．係数 an（n＝1–4 は TRMC，
Eg

–1，L222，DI に対応）は，10 点のデータに対して
最小自乗フィッティングを用いて最適化している．
その結果，本モデルは，r＝0.953 の非常に高い予測
精 度 を 示 し た（ 図 2c）． 図 2d に 示 す 係 数 は，
TRMC，Eg

–1 および L222 が正，DI が負であり，各
パラメータが素子性能に与える因果関係を考慮する
と極めて妥当な結果である．説明変数として TF を
含めた場合も検討したが，その係数はほぼゼロに収
束した．一方，DI の係数の絶対値は最も大きく，
理想半径（ri）に近い半径を持つ A サイトカチオン
の選択が重要であることが示唆された．L222 は，溶
解度，イオンの拡散，溶媒の蒸発など，スピンコー

図 3　�（a）ASnI3 ペロブスカイトの A サイトカチオン混合 3 成分相図に，予測 PCE および TF をプロット．（b）A2SnI6 に基
づく機械学習予測と ASnI3 太陽電池素子の実験データの比較．文献 21 より許可を得て記載．Copyright 2022 
American Chemical Society．
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4．IMカチオン混合の効果：膜形成速度

　少量の IM の添加は膜形成プロセスにおいて顕著
な現象を示した．ジメチルスルホキシド溶液とトル
エ ン 貧 溶 媒 処 理 に よ る ス ピ ン コ ー ト 後 の

（FA0.92IM0.08）0.90PEA0.1SnI3 と FA0.9PEA0.1SnI3 の
XRD プロファイルは，熱アニール前にもかかわら
ず 3 次元ペロブスカイトに起因するピークが観測さ
れた（図 4c）26）． このことは，Pb-PSC ではスピンコー
ト後に貧溶媒分子と中間相が形成されて大部分が透
明相となり，その後，熱アニール中にゆっくりと 3
次元ペロブスカイトが形成される過程と対照的であ
る．（FA0.92IM0.08）0.90PEA0.1SnI3 膜の XRD 回折ピー
クは FA0.9PEA0.1SnI3 膜よりも弱く，さらに結晶子
サイズ L200 値（40.2 nm）は FA0.9PEA0.1SnI3 膜の値

（60.5 nm）よりも小さかった．IM を加えることで
Sn-PSC の形成過程が遅くなったことは，写真（色）
からも認識できる（図 4c）．しかし，100 ℃で 10 分
間熱処理すると，強くシャープな XRD ピークを持
つ 黒 色 の ASnI3 ペ ロ ブ ス カ イ ト が 得 ら れ，

（FA0.92IM0.08）0.90PEA0.1SnI3 と FA0.9PEA0.1SnI3 の L200

値はほぼ同等になった（それぞれ 88.9 nm と 84.6
nm）（図 4d）．
　薄膜の走査型電子顕微鏡像から多結晶形態は類似
しているが（図 4e および f），ASnI3 膜の形成が遅
いことはトラッピングサイトの数を減らすのに有利
に働く．したがって，A2SnI6 材料の実験データに
基づく独自の多変量解析法を用いて明らかにしたよ
うに，少量の IM の添加は Pb フリー Sn-PSC の効
率向上に有効である．本研究における Sn-PSC の
PCE 値（～ 7％）は，既報の高い値（10 ～ 14％）
よりも低かったが，フラーレン誘導体（PCBM や
ICBA）などの電子輸送層の使用や，エチレンジア
ミンを用いた表面パッシベーション，還元添加剤添
加などで改善することが可能であり，さらなる効率
向上が期待できる．

5．おわりに

　我々は，A2SnI6 擬ペロブスカイトの特性とその
多変量線形回帰分析を用いて，ASnI3 ペロブスカイ
トの 3 元および 4 元 A サイトカチオン混合素子の
太陽電池性能を予測する方法を提案した．不安定な
ASnI3 の代わりに A2SnI6 を用いることで，ペロブ
スカイトの TRMC，XRD パターン，空気中での光
吸収特性などの実験的なスクリーニングを迅速に行
うことができた．A ＝ MA/FA および GA/FA（デー

は低くなることが多いが，今回は学習データと同等
以上の精度が得られていることを強調しておく．
　最も高い PCE を示した PSC の素子パラメー
ターと電流密度（J）- 電圧（V）曲線を図 4a に示す．
こ の 組 成 は（FA0.92IM0.08）0.90PEA0.1SnI3（＝
FA0.83IM0.07PEA0.1SnI3） で，2 番目に高い予測 PCE

（7.37％） と最高の実験 PCE（7.22％） を示した．4 元
系（MA0.08FA0.8IM0.12）0.9PEA0.1SnI3 は最も高い予測
PCE（7.43％）を示し，その実験 PCE（7.20％）も予
測値とほぼ一致した．さらに，この PSC のヒステ
リシス指標は小さく，0.01 ～ 0.03 の範囲であった．参
照の 2 元系 FA0.9PEA0.1SnI3（PCE＝7.03％，開放電圧
VOC＝0.488 V，短絡電流密度JSC＝21.00 mA cm–2，フィ
ルファクター FF＝0.685）と比較し，（FA0.92IM0.08）
0.90PEA0.1SnI3 は同等の JSC＝20.14 mA cm–2 および FF
＝0.664 を示し，高い VOC＝0.527 V が得られた．そ
の価電子帯上端は–5.13 eV，伝導帯下端は–3.72 eV，
Eg＝1.41eV で，参照の FA0.9PEA0.1SnI3 と同等であ
る（図 4b）．また，（FA0.92IM0.08）0.90PEA0.1SnI3 の外
部量子効率（external quantum efficiency, EQE）ス
ペクトルは 0.70 のピーク値を示した．

図 4　�（a）3 元 A サイトカチオン混合 Sn-PSC の JV 曲線．（b）
エネルギー準位図評価結果．（c）スピンコート直後の
XRDパターン．（d）熱アニール後のXRDパターン．（e）

（f）SEM 画 像． 文 献 21 よ り 許 可 を 得 て 記 載．
Copyright 2022 American Chemical Society．
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タ数 10 個）を基に構築した ML モデルは 0.953 と
いう高い相関係数を示した．さらに，MA/FA/
PEA ＋ DMA, EA, ACA, TMA, IM のような他の 3
元および 4 元 A サイトカチオン混合物のスクリー
ニング（133 種類）に適応したところ，極めて高い
相関係数 0.982（データ数 29 個）を実証した．この
モデルでは，混合 A サイトカチオンの半径分散を説
明する新規指標 DI が，PSC の PCE 予測に大きな影
響を与えることが分かった．実験・機械学習スクリー
ニングの結果，新規組成（FA0.92IM0.08）0.90PEA0.1SnI3
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験評価とのギャップを埋める良い例と言える．
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