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近年来, 软晶格被认为是钙钛矿材料实现缺陷容忍性的主要物理来源, 体模量则作为晶格“软硬度”的关

键衡量指标. 本文针对立方钙钛矿体系, 基于 SISSO (sure independence screening and sparsifying operator)与

VS-SISSO (集成迭代变量选择机制的 SISSO框架)方法, 构建了两类低维、物理可解释性强的体模量预测模

型. 首先, 基于共价半径、熔点和体积等结构和热力学特征构建的热-结构耦合描述符模型, 在测试集上实现

了均方根误差 RMSE = 7.41 GPa, 决定系数 R2 = 97.8% 的良好预测性能; 进一步引入电负性、原子价态与未

配对电子数等电子层级特征后, 构建了电子-热-结构三重耦合描述符模型 , 预测精度显著提升 , 在测试集上

RMSE降至 5.34 GPa, R2 提升至 98.35%. 基于该模型, 本文对超过 10000个卤族和硫族立方钙钛矿进行高通

量预测, 筛选出约 170种体模量位于 10—20 GPa区间、与 Pb-I钙钛矿相近的候选体系. 研究结果为软晶格机

制在无铅体系中的适用性提供了初步支持, 并为高通量筛选具缺陷容忍潜力的稳定无铅钙钛矿材料提供了

理论依据与数据支撑. 本文数据集可在 https://doi.org/10.57760/sciencedb.j00213.00161中访问获取.
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1   引　言

近年来, 以 CH3NH3PbI3 为代表的有机-无机

杂化钙钛矿太阳能电池, 其光电转换效率已提升至

接近 27%[1], 可与晶体硅太阳能电池相媲美. 这一

突破主要得益于钙钛矿材料优异的光电性能, 包括

近似最优的带隙、高光吸收系数, 以及电子与空穴

的双极性迁移能力 [2]. 其中, 材料本征的缺陷容忍

性被认为是实现高效率的关键因素之一, 能够显著

延长载流子寿命和扩散长度, 从而提高电荷提取与

收集效率, 促进器件性能的提升 [3,4].

为理解钙钛矿的缺陷容忍机制, 研究者从不同

物理视角提出了多种理论模型. 一种典型观点认

为, Pb原子的 6s孤对电子与卤素 p轨道之间形成

强反键合耦合, 抬升了价带顶 (VBM)并增强带边

弥散性, 有助于形成浅受主缺陷 [5]; 此外, Pb的自

旋-轨道耦合 (spin-orbit coupling, SOC)效应被认

为能够下移导带底 (CBM), 抑制缺陷诱导的局域

晶格畸变, 从而降低施主缺陷能级 [6]. 在电子结构

机制之外, 研究还发现该体系中易形成大极化子,

其局域晶格极化可屏蔽缺陷散射并抑制非辐射复

合, 有效提高了缺陷容忍性 [7–9]; 这一行为本质上源

于钙钛矿所具有的软晶格特性: 软晶格结构更易发
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生局域畸变, 促进极化子形成; 同时, 低频声子与

载流子耦合较弱, 有助于延长载流子寿命 [10–13]. 其

中, 较低的体模量可作为软晶格的关键量化指标.

尽管上述理论从不同角度有效解释了铅卤钙

钛矿的缺陷容忍性, 但其在非铅钙钛矿中的适用性

仍缺乏系统验证. 鉴于铅卤钙钛矿存在稳定性不足

及 Pb的毒性问题, 研究者正积极探索高性能、环

境友好、结构稳定的无机非铅钙钛矿作为其替代方

案 [14–18]. 基于此, 本文以体模量作为衡量晶格“软

硬度”的关键结构参数, 筛选出与 Pb-I钙钛矿具有

相近体模量的无铅钙钛矿候选材料, 识别具备软晶

格特征的体系, 并进一步探索其缺陷容忍潜力, 从

而验证软晶格机制在非铅体系中的适用性, 为新型

稳定、环保钙钛矿的设计提供理论支持.

近年来, 机器学习技术被广泛应用于材料性

质预测, 包括体模量等关键物性的建模. 目前已有

多种模型被开发用于体模量预测,  主要可分为

3类: 第 1类是传统特征工程结合机器学习的方法,

如 Dummy[19],  RF[20],  XGBoost[21] 和 CatBoost[22],

依赖元素属性及人工构建的描述符进行建模; 第

2类为非图结构的深度学习模型, 如 MODNet[23]

和 CrabNet[24], 通过端到端方式从元素组合中自动

学习有效特征; 第 3类则是基于图神经网络 (GNN)

的模型, 通过晶体结构构建图并进行结构感知学

习, 代表性模型包括 CGCNN[25], SchNet[26], Meg-

Net[27], ALIGNN[28], DimeNet++[29], Matformer[30]

和 coNGN[31].

在统一数据集MatBench(包含来自Materials

Project的 10987个晶体结构)[19,32] 上的基准评估表

明, coNGN模型在预测对数体模量 log10K_VRH

(单位 GPa)方面表现最优, 其平均绝对误差 (mean

absolute error, MAE)低至约 0.05. GNN模型在

结构信息充分的前提下具备较高的预测精度, 但其

物理可解释性相对较弱; 相比之下, 传统机器学习

模型虽预测精度略低, 却更适于进行特征归因与机

制分析.

值得注意的是, 立方相钙钛矿具有相同的晶体

结构框架, 仅化学组成发生变化, 因此即使忽略结

构信息, 仅依赖元素特征也能获得良好的预测效

果. Akinpelu等 [33] 曾采用传统机器学习方法 (Cat-

Boost, XGBoost, RF)结合SHAP(shapley additive

explanations)分析, 建立了 199种钙钛矿材料的体

模量预测模型, 其中 RF模型表现最佳 (MAE =

7.79 GPa, R2 = 0.96). 分析表明, 弹性常数是影响

体模量的关键特征之一, 但其作为一种非易得参

数, 通常需依赖第一性原理计算获得, 难以在高通

量材料筛选中广泛适用.

因此, 本文的核心问题是: 能否构建一种仅依

赖易获取特征的体模量简易描述符, 兼具高预测

精度与物理可解释性. SISSO(sure independence

screening and sparsifying operator)方法作为一种

结合符号回归与压缩感知的机器学习框架, 能够

从海量特征组合中筛选出形式简单、物理意义明

确的解析表达式, 在保证良好预测性能的同时具

备出色的可解释性. 本文将采用 SISSO方法 [34] 及

其扩展形式 VS-SISSO(集成迭代变量选择机制的

SISSO框架)[35] 对候选特征进行逐步筛选与建模,

构建立方钙钛矿体模量的高精度预测公式. 该方法

不仅能够实现对体模量的高效预测, 为发现具备

Pb-I钙钛矿类软晶格特征的无铅候选材料提供有

效工具, 同时揭示了影响立方钙钛矿体模量的关键

元素特征, 为缺陷容忍性理论在新材料体系中的拓

展应用奠定基础. 

2   数据与方法
 

2.1    数据集

Pm3̄m以立方相钙钛矿结构 (空间群  )的 CsPbI3
和 CaTiO3 为原型 ,  通过元素替换构建出 24种

A+B2+X3 (其中 A位为一价金属, B位为二价金属,

X = F,  Cl,  Br,  I)的卤族单钙钛矿 ,  以及 27种

A2+B4+Y3 (其中 A位为二价金属, B位为四价金

属, Y = O, S, Se)的硫族单钙钛矿. 在满足八电

子守恒原则的前提下, A+B2+X3 型钙钛矿可通过

“2B2+→B++B3+”的化学演化机制 ,  生成 108种

A+2B+B3+X6 型卤族双钙钛矿 (B+为一价金属, B3+

为三价金属);  同理 ,  A2+B4+Y3 型钙钛矿可通过

“2B4+→B3++B5+”演化生成 54种 A2+B3+B5+Y6 型

硫族双钙钛矿 (B3+为三价金属, B5+为五价金属).

图 1所示为上述 4类钙钛矿材料的元素分布情况.

体模量通过第一性原理计算得到的能量–体

积 (E-V)关系曲线进行拟合而获得. 具体而言, 首

先在晶格缩放系数范围为 0.95—1.03的区间内均

匀插值生成 9个不同的体积点, 计算不同体积下

的总能, 获得 E-V 数据. 随后对该数据拟合三阶

Birch-Murnaghan状态方程 (EOS)[36,37], 并对拟合
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后的 E-V 方程关于体积求导, 得到压力-体积 (P-V)

关系曲线, 进一步提取体模量. B-M状态方程如下

所示: 

E(V ) = E0 +
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其中,    和   分别表示体积变化下的总能

量与压力; 拟合参数  ,   ,   ,   分别为平衡

状态下的总能、体积、体模量以及体模量关于压力

的一阶导数. 所有第一性原理计算均在 VASP软

件中进行 [38], 采用的计算参数包括: 平面波截断

能为 400 eV, 电子自洽迭代的能量收敛精度设为

10–4 eV, 离子弛豫的力收敛准则为 0.02 eV/Å, K

点网格密度设为 2p × 0.025 Å–1.

以立方相钙钛矿材料的体模量作为预测目标,

本文采用 Matminer[39] 工具包中提供的 22项元素

特征 (如原子序数、原子半径、原子质量等), 对材

料化学式中涉及的各元素属性进行统计处理, 提取

其最小值 (min)、最大值 (max)、极差 (range)、平

均值 (mean)、平均偏差 (average deviation)和众

数 (mode) 6种统计量, 从而为每个材料构建共计

132个统计学描述符. 进一步引入元素价态 (nA,

nB, nX)与原子半径 (rA, rB, rX)等 6项个体特征,

最终形成包含 138维的材料描述符集合, 用于机器

学习模型训练. 需特别指出的是, 对于双钙钛矿结

构中 B位由两种不同元素共同占据的情况, 其相

关特征取两者的平均值.  最终建立了一个包含

213个立方钙钛矿体模量数据的训练数据集. 

2.2    模型参数优化与评估

本文所采用的机器学习模型基于 Scikit-learn

(sklearn)[40] 平台, 包括随机森林 (random forest, RF)、

支持向量回归 (support vector regression, SVR)、

核岭回归 (kernel ridge regression, KRR)以及极

端随机树 (extremely randomized trees, EXT). 各

模型参数均经调优设定, 具体如表 1所列. 其中,

RF和 EXT模型的 n_estimators分别设置为 200

和 110, max_features设置为“auto”, 并在 RF中

启用 bootstrap = True; SVR模型采用“rbf”核函

数,  惩罚系数 C =  497,  核函数参数 gamma =

0.01;  KRR模型使用“poly”核函数 ,  正则化参数

alpha = 0.001.
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图 1    (a) 卤族立方钙钛矿包括典型的单钙钛矿 ABX3 (B = M2+)和双钙钛矿 A2B1B2X6 (B1 = M+, B2 = M3+); (b) 硫族立方钙钛

矿包括 ABY3 (B = M4+)型单钙钛矿和 A2B1B2Y6 (B1 = M3+, B2 = M5+)型双钙钛矿 ; 图中展示了数据集中 213个钙钛矿的元素

组成分布, 其中双色半圆表示该元素既可作为 A位也可作为 B位

Fig. 1. (a) Halide cubic perovskites include typical ABX3-type single perovskites (B = M2+) and A2B1B2X6-type double perovskites

(B1 =  M+,  B2 =  M3+);  (b)  chalcogenide  cubic  perovskites  include  ABY3-type  single  perovskites  (B  =  M4+)  and  A2B1B2Y6-type

double perovskites (B1 = M3+, B2 = M5+); the figure summarizes the elemental composition of 213 cubic perovskites in the dataset.

Dual-colored semicircles indicate elements that can occupy both A and B sites.
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表 1    各类机器学习模型参数设置
Table 1.    Machine learning model parameters.

模型 参数设置

RF
n_estimators=200, max_features=“auto”,

bootstrap=True

SVR kernel=“rbf”, C=497, gamma=0.01

KRR kernel=“poly”, alpha=0.01

EXT n_estimators=110, max_features=“auto”
 

通过上述模型训练得到的最优模型中的重要

特征被提取为描述符, 并作为 SISSO模型的输入

特征. 为确保 SISSO与 VS-SISSO两种模型之间

的可比性, 统一将描述符维度设为 1, 并在 213个

样本基础上采用回归方式预测立方钙钛矿的体模

量. 特征构造中引入了如+, –, ×, ÷, exp, sqrt, log

等 11种常见数学算符, 以生成候选组合. 通过设

置 nsf = 12和 fcomplexity = 6, 在 12个初始特征

中筛选出 6个最优组合, subs_sis = 10000用于控

制候选特征子集的搜索规模. 在稀疏回归阶段, 引

入ℓ0 范数最小化方法 (method = ‘L0’)作为稀疏化

策略, 以在确保模型预测精度的同时, 构建形式简

洁、物理意义明确的解析表达式. 在 VS-SISSO模

型中进一步引入随机子集筛选与迭代变量选择机

制, 其中超参数 Sa = 4, 最大迭代次数设为 200,

以提升特征选择效率与最终模型性能. 具体参数设

定见表 2.
  

表 2    SISSO与 VS-SISSO参数设置
Table 2.    Parameters for SISSO and VS-SISSO.

参数名称 设置值 说明

desc_dim 1 描述符维度

ptype 1 回归任务

opset 11
运算符: (+)(–)(*)(/)(exp)(exp–)
(^(–1))(^2)(sqrt)(log)(|–|)

ntask 1 任务数(无任务划分)

nsample 213 样本数

nsf 12 特征总数上限

fcomplexity 6 最大选中特征数

subs_sis 10000 SIS阶段筛选特征子集

method “L0” 稀疏回归方法

metric “RMSE” 评价指标

nm_output 100 最终模型输出数量

Sa 4 随机子集维数 (VS-SISSO)

max_iter 200 最大迭代次数 (VS-SISSO)
 

为全面评估所采用的 6种模型 (包括 4种机器

学习模型: RF, SVR, KRR, EXT, 以及符号回归

模型: SISSO和 VS-SISSO)的预测性能, 本文选取

平均绝对误差 (MAE)、均方根误差 (RMSE)和决

定系数 (R2)三项指标作为评价标准. 每个模型均

采用十折交叉验证 (10-fold cross-validation)进行

评估, 并对各项指标取平均值, 分别记作 CV-MAE,

CV-RMSE和 CV-R2, 以衡量模型在不同数据划分

下的泛化能力和稳定性. 

3   结果与讨论

对比 RF, SVR, KRR和 EXT四种模型的预

测性能, 如图 2所示, 所有模型在训练集与测试集

上均表现出良好的拟合趋势, 数据点大致分布在理

想预测线 y = x 的两侧. 4种模型的决定系数 (R2)

均超过 95%, 其中 SVR表现最为优异, 在测试集上

取得了最高的 R2 (97.86%), 并在MAE (3.54 GPa)

和 RMSE (7.35 GPa)方面也优于其他模型.

在十折交叉验证 (CV)中, SVR同样展现出较

强的泛化能力, 其 CV-MAE和 CV-RMSE分别为

3.08 GPa和 8.37 GPa, CV-R2 达到 96.86%, 优于

其他 3种模型. 综上, SVR是本研究中预测性能最

优的回归模型. 4种模型在原始预测与交叉验证中

的MAE, RMSE和 R2 指标汇总于表 3中.
 
 

表 3    各模型性能评估结果

Table 3.    Evaluation results of different models.

RF SVR KRR EXT

MAE/GPa 3.79 3.54 4.89 4.27

RMSE/GPa 8.42 7.35 10.88 11.00

R2/% 97.20 97.86 95.31 95.22

CV-MAE/GPa 3.09 3.08 3.96 2.70

CV-RMSE/GPa 9.04 8.37 11.36 13.47

CV-R2/% 95.36 96.86 95.40 95.39
 

为了获得 SISSO模型所需的输入描述符, 对

最佳 SVR模型训练过程中所使用的特征进行了重

要性排序分析. 图 3(a)展示了特征重要性占比超

过 1%的 20个主要描述符. 其中, 熔点的平均值

(meanMT)具有最高的权重, 占整体特征重要性

的 7.2%; 其次是熔点的众数值 (modeMT), 其权重

占比为 4.6%. 这表明熔点在预测立方钙钛矿的体

模量中起着关键作用.

除熔点外, 原子质量、高斯体积、共价半径以

及电负性等特征也具有较高的重要性. 这些原子属
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性与材料的力学性能密切相关: 熔点反映了原子间

相互作用的强弱, 原子质量影响振动行为和声子传

播, 原子半径和体积决定了原子的填充密度与堆积

方式, 而电负性则与键的极性及键合强度有关. 因

此, 这些特征共同决定了晶体结构在外力作用下的

抵抗能力, 成为影响材料体模量的主要因素.

 

Train set
Test set

200
(a) RF, 2: 97.20%

175

P
re

d
ic

te
d
 b

u
lk

 m
o
d
u
lu

s/
G

P
a

Calculated bulk modulus/GPa

150

125

100

75

50

25

25 50 75 100 125 150 175
0

Train set
Test set

200
(b) SVR, 2: 97.86%

175

P
re

d
ic

te
d
 b

u
lk

 m
o
d
u
lu

s/
G

P
a

Calculated bulk modulus/GPa

150

125

100

75

50

25

25 50 75 100 125 150 175
0

Train set
Test set

200
(c) KRR, 2: 95.31%

175

P
re

d
ic

te
d
 b

u
lk

 m
o
d
u
lu

s/
G

P
a

Calculated bulk modulus/GPa

150

125

100

75

50

25

25 50 75 100 125 150 175
0

Train set
Test set

200
(d) EXT, 2: 95.22%

175

P
re

d
ic

te
d
 b

u
lk

 m
o
d
u
lu

s/
G

P
a

Calculated bulk modulus/GPa

150

125

100

75

50

25

25 50 75 100 125 150 175
0

图 2    各机器学习模型预测值与真实值的对比图　(a) 随机森林; (b) 支持向量回归; (c) 核岭回归; (d) 极端随机树; 红色点和蓝

色三角形分别表示训练集和测试集数据, 虚线表示理想预测线 y = x

Fig. 2. Comparison between predicted and calculated bulk modulus for different machine learning models: (a) Random forest (RF);

(b) support vector regression (SVR); (c) kernel ridge regression (KRR); (d) extremely random trees (EXT); red dots and blue tri-

angles correspond to the training and testing datasets, respectively, while the dashed line represents the ideal prediction (y = x).
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图 3    (a) 基于支持向量回归模型的特征重要性排序; (b) 特征之间的皮尔逊相关系数热图

Fig. 3. (a)  Feature  importance  ranking  based  on  the  support  vector  regression  (SVR)  model;  (b)  Pearson  correlation  coefficients

between features.
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在完成特征重要性排序后, 为进一步提升 SISSO

模型的稳健性与泛化能力, 对初步筛选出的 20个

高重要性特征进行相关性分析. 考虑到高度相关

的特征可能导致信息冗余并引发多重共线性问题,

采用皮尔逊相关系数 [41] 对所有特征进行了两两线

性相关性评估. 如图 3(b)所示, 颜色越深、球体越

大表示特征间的相关程度越高.  基于此 ,  设定

85%的相关性阈值, 筛除高度冗余特征, 最终筛选

出 12个具有代表性且相互独立性较高的主要特

征. 这些特征在保留关键信息的同时, 有助于构建

更加简洁且物理可解释性更强的 SISSO模型, 其

具体名称与物理含义如表 4所示.
 
 

表 4    SISSO模型的输入特征及其含义

Table 4.    Input  features  and  their  meanings  in  the  SIS-

SO model.

特征名称 含义 特征名称 含义

meanMT 平均熔点 meanGSV 平均基态高斯体积

modeMT 众数熔点 meanSGN 平均空间群数

modeAW 众数原子质量 avgAW 原子质量的平均偏差

minGSV
最小基态
晶胞体积

minN 最小原子序数

maxCR 最大共价半径 ranN 原子序数极差

ranCR 共价半径极差 meanMN 平均门捷列夫序数
 

为系统比较 SISSO模型与 VS-SISSO模型在

体模量预测方面的性能, 本文采用 RMSE与 R2 两

项评估指标, 对所构建的立方钛矿体模量预测公式

进行对比分析. 在 SISSO模型中, 前期通过特征选

择筛选出与立方钛矿体模量最相关的一组原子属

性变量, 并据此构建特征空间. 在此基础上, 模型

进一步提取出一维最优特征组合, 得到如下预测表

达式, 以下简称为热-结构耦合描述符: 

B(GPa) =

1.09× (maxCR+ ranCR)×meanMT
meanGSV× (maxCR− ranCR+minN)

− 2.54, (5)

式中包含的特征包括最大共价半径 (maxCR)、共

价半径极差 (ranCR)、平均熔点 (meanMT)、平均

高斯体积 (meanGSV)和最小原子序数 (minN).

该描述符体现了原子半径、晶体热稳定性与体积致

密度等因素对体模量的协同调控机制. 其中, 熔点

越高表征键合能越强, 有助于增强材料的抗压性

能; 共价半径则反映了化学键的空间尺度; 而平均

高斯体积越小, 结构越致密, 通常对应更高的体模

B ∝ d−n
B-X

(n = 3—4)

d−4
B-X

(ZAZBZX)
0.35

a3.5

量. 该趋势与Cohen等 [42] 提出的经验公式 

 相一致, 即晶体越紧凑、结合能越强, 体

模量越大, 具有良好的物理可解释性. 与 Guo等 [43]

提出的  描述符模型相比 (RMSE = 13.62 GPa,

R2 = 73.53%), 本文构建的热-结构耦合描述符在

预测精度方面表现更优, RMSE降至 7.41 GPa, R2

提升至 97.8%, 如图 4(a)—(c) 所示. 此外, 与Verma

等 [44] 提出的依赖晶格常数的半经验体模量公式

 不同, 本文模型仅基于元素原子属性

特征, 无需结构优化参数, 便于高通量材料筛选.

在 VS-SISSO模型中, 以初始的 138项原子层

级特征作为输入, 考虑到模型迭代过程中采用随机

子集抽样策略, 为避免误差路径的波动, 对模型进

行 3轮独立训练. 图 4(a)所示为 3轮训练中获得

的最小 RMSE分别为 5.34, 5.66和 5.98 GPa, 均

优于 SISSO所构建的热-结构耦合描述符.

最终获得的最佳描述公式如下, 本文将其命名

为电子-热-结构三重耦合描述符: 

B(GPa) = 46.85× (meanE)2 × |nX + nB|

minCR×
√

maxNPU
meanMT

−3.89, (6)

式中, meanE表示平均电负性, nX 为阴离子 X的

原子价态, nB 为阳离子 B的原子价态; 若为双钙

钛矿结构, 则 nB 表示 B1 与 B2 原子的平均价态.

minCR表示原子间的最小共价半径, maxNPU为

原子 p轨道中未被填充的最大电子数, 用于表征价

层未配对电子情况, meanMT表示原子平均熔点.

对于离子型化合物而言, 原子价态越高通常对应更

大的马德隆能, 从而增强晶体的静电约束力与结构

刚性, 进而提高体模量. 如图 4(d)所示, 高价态的

硫族钙钛矿材料体模量普遍高于价态较低的卤族

钙钛矿. 此外, 电负性可作为衡量离子键强度的有

效指标. 在 ABX3 钙钛矿系列中, A, B元素相同的

情况下, 阴离子 X的电负性越大, 形成的 B—X键

越强, 整体晶体的体模量也越高. 例如, F基体钙

钛矿的体模量普遍高于 Cl基、Br基与 I基钙钛矿,

呈现出 F>Cl>Br>I的递减趋势. 通过引入价电

子、电负性以及原子价态等电荷相关特征 ,  VS-

SISSO模型在体模量预测性能上实现了进一步提

升. 电子-热-结构三重耦合描述符在测试集上实现

了 RMSE = 5.34 GPa, R2 = 98.35%, 优于热-结

构耦合描述符, 如图 4(d)所示.
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为筛选出体模量与铅碘钙钛矿相近的候选材

料, 本文基于构建的电子-热-结构三重耦合描述符,

对超过 10000个立方钙钛矿的体模量进行了预测.

结果表明, 体模量分布在 10—20 GPa区间的无机

非铅钙钛矿约有 170种, 具体列表见补充材料表 S4

(online) (本文所有数据集均以Word表格形式在

补充材料给出). 这些材料在晶格柔软性上与典型

铅卤钙钛矿相近, 有望在缺陷容忍性方面展现相似

潜力. 上述筛选结果为后续探索具备软晶格特征的

稳定无铅钙钛矿及其缺陷物理特性提供了理论参

考与数据支持.
 

4   结　论

本文基于 SISSO与 VS-SISSO方法, 分别构

建了热-结构耦合描述符模型和电子-热-结构三重

耦合描述符模型, 用于立方钙钛矿体模量的可解释

性预测. 结果表明, 热-结构耦合描述符揭示了原子

半径、熔点和体积等结构与热力学因素对体模量的

调控作用; 进一步引入电负性、原子价态和未配对

电子数等电子结构特征后, 电子-热-结构三重耦合

模型在测试集上达到了 RMSE = 5.34 GPa, R2 =

98.35%预测性能, 显著优于传统模型. 基于该模型对

超过 10000个立方钙钛矿的体模量进行了高通量

预测, 筛选出约 170种体模量分布在 10—20 GPa
区间、具有类 Pb-I软晶格特征的无铅钙钛矿体系,

为其潜在缺陷容忍性提供数据支持, 也为新型稳

定、环保钙钛矿材料的快速发现与机制理解提供理

论依据.
 

数据可用性声明

支撑本研究成果的数据集可在科学数据银行 https://doi.

org/10.57760/sciencedb.j00213.00161中访问获取.
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图 4    (a) VS-SISSO (三轮独立训练)与   , SISSO所构建体模量描述符的预测 RMSE对比; (b)—(d) 3种不同模型的预测结果

对比图, 其中 (b)为使用   描述符的拟合结果 , (c)为使用 SISSO构建的热 -结构耦合描述符的拟合结果 , (d)为使用 VS-

SISSO构建的电子-热-结构三重耦合描述符的拟合结果; 横轴表示 DFT计算所得体模量, 纵轴为模型预测值; 蓝色点表示卤族钙

钛矿, 红色点表示硫族钙钛矿
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Fig. 4. (a) Comparison of prediction RMSE among the VS-SISSO (three independent trainings), the     descriptor, and the SIS-

SO-derived descriptor; (b)–(d)comparison of predicted vs. DFT-calculated bulk modulus using three different models, (b) the   

descriptor,  (c)  the  SISSO-derived  thermo-structural  descriptor,  (d)  the  VS-SISSO-derived  electronic-thermo-structural  descriptor;

the x-axis represents the bulk modulus obtained from DFT, and the y-axis indicates model predictions; blue dots denote halide per-

ovskites, while red dots represent chalcogenide perovskites.
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Descriptors for the interpretability of cubic perovskite bulk
modulus oriented towards soft lattice screening*
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Abstract

In  recent  years,  soft  lattices  have  been  considered  a  primary  physical  origin  of  defect  tolerance  in  lead-
halide perovskite materials, with bulk modulus serving as a key indicator of lattice “softness”. This work focuses
on cubic perovskites and constructing a dataset of bulk moduli for 213 compounds based on density functional
theory  (DFT)  calculations.  A  total  of  138  features  are  compiled,  including  132  statistical  features  extracted
using the Matminer toolkit and 6 manually selected elemental descriptors. Four conventional machine learning
regression models (RF, SVR, KRR, and EXR) are employed for prediction. Of them, the SVR model shows the
best  performance,  achieving  a  test-set  Root  Mean  Square  Error  (RMSE)  of  7.35  GPa  and  Coefficient  of
Determination (R2) of 97.86%. Feature importance analysis reveals that thermodynamic-structural features such

as melting point, covalent radius, and atomic volume play dominant roles in determining bulk modulus. Based
on  the  12  most  important  features,  a  thermodynamic-structural  coupling  descriptor  is  constructed  using  the
SISSO method, yielding a test-set RMSE of 7.41 GPa and R2 of 97.80%. The resulting descriptor indicates that
the bulk modulus is proportional to melting point and inversely proportional to atomic volume. Furthermore,
the  VS-SISSO  method  combined  with  a  random  subset  selection  and  iterative  variable  screening  strategy  is
used, enabling the selection of electronic-level features such as electronegativity, valence state, and number of
unpaired electrons. The resulting electronic-thermodynamic-structural coupling descriptor further improves the
prediction  accuracy,  reaching  an  RMSE of  5.34  GPa  and R2  of  98.35% on  the  test  set.  Notably,  due  to  the
difference  in  valence  states,  this  model  effectively  distinguishes  between  the  bulk  moduli  of  chalcogen-based
(divalent) and halogen-based (monovalent) perovskites.
Based  on  this  model,  high-throughput  screening  is
performed  on  over  10000  cubic  chalcogenides  and
halide  perovskites,  and  approximately  170  lead-free
candidates with bulk moduli in the range of 10–20 GPa
are  identified,  which  are  comparable  to  Pb-I  perov-
skites.  These  results  provide  preliminary  evidence  for
supporting  the  applicability  of  the  soft-lattice
mechanism  in  lead-free  systems  and  offer  theoretical
guidance  and  data  support  for  the  high-throughput
discovery of stable, defect-tolerant, lead-free perovskite
materials.  All  the  data  presented  in  this  paper  are
openly available at https://doi.org/10.57760/sciencedb.
j00213.00161.

Keywords: bulk modulus, defect tolerance, soft lattice, perovskite, interpretable machine learning
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