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摘要 钙钛矿材料因其独特的结构稳定性与组成可调性, 成为高电场耐受介电材料极具潜力的候选体系. 本征击 

穿强度(F b)作为表征其击穿理论极限的参数, 存在计算成本高昂、标签数据严重匮乏等问题, 严重阻碍了该体系电 

场耐受机制研究与高理论击穿极限材料筛选. 针对上述问题, 本文提出一种物理可信软标签驱动的F b预测建模框 

架. 基于现有高质量F b标签的绝缘体数据集构建F b高精度概率化预测模型后, 将其迁移至钙钛矿材料体系, 以生成 

含有不确定性量化的软标签. 基于此构建了监督可信度加权的F b准确预测模型(验证集R 2=0.8952), 并通过单特征 

主效应分析、特征间协同作用解析等方法, 对模型内部决策逻辑进行可视化分析, 确保预测结果的物理可信性. 
基于该模型, 本文构建了基于可信度加权的符号回归方法, 将重要特征对F b值的影响规律映射为可显式计算的数 

学关系式. 该关系式在真实钙钛矿样本上的预测误差较已发表F b值计算公式降低1~2个数量级, 且对高不确定性样 

本的预测偏差缩小60%~80%. 本文所提出的软标签构建策略与基于可信度加权的符号回归方法, 不仅显著缓解了 

因高质量标签数据稀缺所导致的建模局限问题, 更为广泛材料体系在标签数据匮乏场景下的本征物性预测提供了 

一种可迁移的建模范式. 

关键词 钙钛矿材料, 本征击穿强度, 软监督建模, 物理可解释性    

介电电容器凭借高功率密度与快速充放电响应特 

性, 已成为脉冲功率系统、混合动力系统等先进应用 

领域的核心部件, 并为新能源、先进电子电力等新兴 

产业的发展提供了关键技术支撑. 随着电子设备持续 

向微型化、高集成化方向发展, 对具备更高电场耐受 

能力的新型电介质材料需求日益迫切. 本征击穿强度 

(intrinsic dielectric breakdown strength, F b)作为反映电 

介质材料击穿理论极限的核心参数, 决定了材料在高 

电场条件下的服役边界、能量存储上限及长期工作稳 

定性 [1~7]. 因此, 系统探索介电材料高F b的内在物理机 

制, 设计并筛选具有优异电场耐受能力的新型介电材 

料, 对推动光伏、电力电子等相关领域的持续创新发 

展具有重要意义 [8~10].  
钙钛矿结构(ABX 3)材料因其结构稳定性与组成元 

素的高度可调性, 在光电 [11~13]、催化 [14~16]、电学 [17,18] 

等众多领域表现出优异的性能与设计潜力. 该特性使 

其可通过精准的成分设计与结构调控, 实现介电性能 

关键参数的协同优化与突破, 被视为当前高电场耐受 

介电材料研发中极具潜力的候选体系 [18~22]. 然而, 目 

前先进的实验及表征技术仍无法精确剥离和量化各外 
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在因素(如缺陷、杂质、界面等)在电介质击穿过程中的 

具体影响, 使得基于电子-声子散射理论进行量子力学 

计算的方法成为当前获取F b值最为有效的途径之一. 但 

该方法存在计算成本高昂、周期长等固有缺陷, 致使该 

体系高质量F b数据长期处于匮乏状态, 从而使得系统探 

索钙钛矿材料高F b的物理根源, 并在其广阔设计空间内 

进行高效的材料筛选与设计, 面临巨大挑战 [23,24]. 
近年来, 机器学习(machine learning, ML)方法凭借 

其在复杂非线性关系建模方面的优势, 逐渐成为挖掘 

材料数据规律的有力工具, 为在广阔的钙钛矿材料设 

计空间内发现高F b的候选体系提供了新的思路. 然而, 
在钙钛矿材料F b性能(以及更广泛的材料本征物性)预 

测中, 高质量标签数据获取困难、可用样本规模严重 

不足的问题尤为突出, 严重影响了模型的预测准确性、 

泛化能力及可靠性 [25,26], 也成为制约ML方法在高电场 

耐受钙钛矿材料研发中的关键瓶颈. 为应对该问题, 
Kim等人 [27]利用ML方法, 以高精度杂化泛函HSE06计 

算带隙值E g(HSE06)和最大声子截止频率(ω max)为关键描 

述符 ,  基于多种绝缘材料构建了F b 的拟合计算公 

式 [8,28,29], 并将其用于计算钙钛矿材料的F b标签值. 然 

而, 该工作在跨体系迁移过程中, 无法量化其计算结果 

的可信程度, 且依赖于高精度描述符E g(HSE06)和ω max, 极 

大增加了计算成本. Li等人 [3]利用XGBoost算法构建了 

钙钛矿材料F b分步预测框架, 利用低计算成本描述符 

构建ω max预测模型后, 基于ω max预测值与E g(HSE06)真实 

值建立了F b预测模型. 该方法有效解决了关键描述符 

ω max计算成本高昂的问题. 但其F b训练阶段由低质量 

描述符引入的系统误差, 以及模型本身的黑盒特性, 使 

其预测结果的可信度和可解释性存在明显局限. 因此, 
面对钙钛矿材料庞大的设计空间, 如何在高质量F b标 

签数据匮乏、关键描述符计算成本高昂的双重约束下, 
构建同时具备物理一致性、模型可解释性与跨体系可 

迁移性的F b性能预测模型, 已成为该领域的核心挑战. 
针对上述挑战, 本文提出一种基于物理可信软标 

签的钙钛矿材料F b预测框架. 以具备高质量F b标签的 

二元绝缘体数据集为基础, 构建概率化F b预测模型并 

迁移至钙钛矿材料体系, 为钙钛矿样本生成了同时包 

含预测值与不确定性估计的软标签, 从而有效缓解了 

F b标签数据缺失带来的挑战. 在此基础上, 系统引入了 

元素属性、化学键以及结构畸变参数等多层次、易获 

取的特征描述符, 并结合基于低计算成本广义梯度近 

似泛函PBE (Perdew-Burke-Ernzerhof)的带隙值E g(PBE), 

逐步降低模型对高精度E g(HSE06)与ω max的直接依赖. 进 

一步地, 通过构建基于软标签的钙钛矿F b预测模型并 

筛选获得支撑模型性能的核心特征集, 在保证预测精 

度的同时显著降低特征计算成本. 随后, 综合运用模型 

无关的可解释分析方法与符号回归技术, 在验证预测 

结果物理可信的同时, 系统性地揭示了钙钛矿材料获 

得高F b的潜在物理机制, 并构建了映射影响规律的高 

精度数学关系式. 本研究在标签数据缺失的条件下实 

现了钙钛矿材料F b高效预测与规律挖掘, 也为广泛材 

料本征物性在高质量标签数据缺失情况下的准确预测 

提供了一种可迁移的建模范式.  

1 方法 

1.1 跨体系软标签数据集构建 

现有的F b量子力学计算方法通常基于电子-声子散 

射理论. 在该框架下, 介电材料的本征击穿行为由载流 

子能量积累与晶格能量耗散之间的竞争所主导. 反映 

电子能量积累能力的E g(HSE06)与表征晶格对高能载流 

子能量耗散上限的ω max, 被广泛认为是描述F b的核心物 

理量. 因此, 本文采用高斯过程回归(Gaussian Process 
Regression, GPR), 通过在E g(HSE06)-ω max特征空间中对绝 

缘体体系下F b与物理描述符之间的映射关系进行推断. 
基于文献报道的82个拥有高质量F b标签的绝缘体样本 

训练GPR模型后(验证集上R 2=0.90, 远超已报道F b预测 

工作R 2=0.72 [27]), 将该模型迁移至AFLOWlib (http:// 
www.aflowlib.org)数据库内的203个钙钛矿样本, 给出 

可作为F b标签值的预测均值(μ)的同时, 提供预测标准 

差(σ)用于不确定性估计, 以量化由有限训练样本中特 

征空间覆盖不足所引入的外推误差. 最终生成同时包 

含预测均值与样本级不确定性估计的F b软标签, 构建 

钙钛矿材料F b软标签数据集. 模型参数及软标签生成 

细节见补充文件附录1. 结果如图1所示, 多数钙钛矿样 

本位于GPR模型预测不确定性较低的区间内, 表明这 

些样本的预测均值具有较高的信息价值. 该策略在有 

效解决了真实F b标签匮乏问题的同时, 通过引入外推 

不确定性量化机制, 对监督信息的质量施加了约束, 为 

后续钙钛矿材料F b性能预测与可解释建模提供了可靠 

的数据基础.  

1.2 多层次特征集构建 

为在不引入高计算成本物性描述符的前提下, 充 
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分表征钙钛矿材料在化学组成与晶体结构上的多样性, 
本工作基于软标签数据集系统构建了多层次、易获取 

的特征集. 在元素层面, 引入钙钛矿A位、B位及X位元 

素的原子半径、电负性、第一电离能等基本物理化学 

参数. 在化学键与晶格层面, 引入B-X位离子成键键长、 

晶格常数等几何结构参数. 此类特征(如表1所示)借助 

Pymatgen [30]工具对晶体结构解析获取. 鉴于E g(HSE06)值 

计算成本高昂不利于大规模预测应用, 本工作选用低 

计算成本的E g(PBE)对钙钛矿材料电子特性进行描述. 由 

此, 系统构建了包含元素基本属性、化学键键长、结 

构畸变参数及电子结构特性等50个多层次、易获取信 

息构成的特征集, 在降低对高计算成本物性描述符 

E g(HSE06)与ω max的直接依赖的同时, 以低成本元素属性 

与结构信息对材料的局域成键环境、整体结构特征及 

电子结构响应进行协同描述, 为后续软监督建模提供 

具有明确物理意义的输入空间. 

1.3 软监督建模与关键特征筛选 

为充分利用现有样本并避免低可信度样本对模型 

训练过程产生的干扰, 本文在钙钛矿多层次特征与F b 

建模阶段, 引入标签值的不确定性构建基于可信度加 

权的软监督学习框架. 利用XGBoost模型的自定义加 

权损失函数特性及其在小规模数据下的优秀泛化性能, 
本 文 采 用 如 下 加 权 均 方 误 差 损 失 函 数 ( 式 1 ) 进 行  

XGBoost模型训练:  

图 1 GPR模型对钙钛矿材料的预测均值及其不确定性表征 
Figure 1 GPR-based prediction mean and uncertainty characterization 
of perovskite materials  

表 1 钙钛矿材料多层次特征集 
Table 1 Multi-level feature set of perovskite materials 

特征符号 物理意义 特征符号 物理意义 

组成元素信息 

M (A), M (B), M (X) 元素(平均)原子质量 V mol(A), V mol(B), V mol(X) 元素(平均)摩尔体积 

R a(A), R a(B), R a(X) 元素(平均)原子半径 R i(A), R i(B), R i(X) 元素(平均)离子半径 

R vdw(A), R vdw(B), R vdw(X) 元素(平均)范德华半径 R c(A), R c(B), R c(X) 元素(平均)共价半径 

X (A), X (B), X (X) 元素(平均)鲍林电负性 EA (A), EA (B), EA (X) 元素(平均)电负性 

FIE (A), FIE (B), FIE (X) 元素(平均)第一电离能 B v(A), B v(B), B v(X) 元素(平均)键价矢量和 

S ij(A), S ij(B), S ij(X) 元素(平均)键价值 t BV(Viox), t BV(Vical), t BV(Sij)  由键价理论计算的容限因子 

化学键信息 

d (B-X) B-X位离子平均成键键长 σ<d> (B-X) B-X位离子成键键长标准差 

V (B-X) B-X键平均最近邻耦合强度 B (B-X) B-X位离子平均键能 

D i 整体结构的平均差异因子 σ<D i> 整体结构的差异因子标准差 

GII 整体结构的全局不稳定系数   

晶体结构整体信息 

Volume 晶胞体积 Density 晶胞密度 

a, b, c, α, β, γ 结构参数   

电子密度信息 

E g(PBE) PBE泛函计算的带隙  
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其中, = 1
+i

i
2 , 表示模型预测值, μ i为软标签值, σ i为 

标签值的不确定性, ε为数值平滑项. 通过将该加权均 

方误差损失函数融入XGBoost模型, 实现钙钛矿F b值回 

归建模时, 模型对不同标签可信度样本权重的调节. 即 

样本F b标签值的不确定性越高(即σ i值越大), 该类样本 

在模型训练过程中的权重将会通过损失函数降低. 相 

反, F b标签值的不确定性越低(即F b标签值越可靠), 其 

在训练中的权重越高. 利用该机制, 模型会在训练过程 

中优先拟合高可信度样本, 并在采纳低可信度样本信 

息的同时, 削弱其标签值误差对模型学习准确性的影 

响. 以此解决现有迁移学习工作中, 将迁移模型预测结 

果直接作为新体系样本标签值时, 由特征值空间分布 

不同而引起的外推样本预测结果误差大的问题. 本工 

作XGBoost模型软监督建模细节见补充文件附录2. 
基于此软监督策略, 将203个钙钛矿样本划分为 

163个训练样本与40个验证样本进行模型评估. 结果表 

明(如图2所示), 模型在训练集与验证集上均表现出稳 

定的收敛趋势(训练集R 2=0.9806, 验证集R 2=0.8819), 
证明在样本软标签不确定性差异显著的情况下, 引入 

可信度加权机制可维持可靠的预测性能.  
由于初始特征主要来源于组成元素与晶体结构信 

息, 各特征间存在显著的相关性与信息重叠, 极易削弱 

模型在不同钙钛矿体系间的泛化能力与预测一致性, 
并放大软标签中固有噪声对模型学习过程的不利影响. 
为系统消除冗余信息并提取关键特征子集, 本工作采 

用置换特征重要性(permutation feature importance, 
PFI)评估方法, 对特征集中各描述符的重要性进行量 

化评估. 通过依次置换单一特征取值并监测模型预测 

误差的相对变化, 判断置换特征对模型决策的重要程 

度. 在采用基于PFI贡献度由低至高的逐步特征剔除策 

略后(如图3(a)所示), 得到仅包含四个关键描述符的特 

征子集: E g(PBE)、d (B-X)、β以及R a(B), 其中各特征PFI如 

图3(b)所示. 基于该关键特征子集, 模型在验证集上的 

预测精度反而提高(R 2=0.8952). 表明钙钛矿材料F b的 

物理规律可由少量耦合元素、晶体结构与电子性质的 

物理量进行有效表征.  

2 结果与讨论 

为揭示钙钛矿材料F b预测模型的内部决策逻辑, 
并将所构建的模型转化为可应用于钙钛矿数据集的高 

图 2 基于软监督训练的XGBoost拟合效果 
Figure 2 Fitting performance of XGBoost trained under soft 
supervision  

图 3 基于PFI的关键特征筛选. (a) 模型性能随特征剔除的变化曲线; (b) 重要特征的置换特征重要性 
Figure 3 Key feature selection results based on PFI method. (a) Variation curves of model performance with feature elimination; (b) permutation 
feature importance of the finally selected core features  
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效筛选工具, 本文建立了包含单特征主效应分析、特 

征间协同调控作用解析及显式关联表达式构建的多层 

次可解释性分析框架. 基于该框架, 本文对模型所捕捉 

的F b预测规律与现有物理规律间的一致性进行系统验 

证, 以进一步增强预测结果的可信度. 同时, 系统提炼 

出F b关于关键特征的表达式, 并应用于现有钙钛矿材 

料数据的快速评估与筛选. 

2.1 特征调控机制解析 

为系统揭示模型对单一特征的响应规律, 本文首 

先采用SHAP(SHapley Additive exPlanations)与累积局 

部效应(accumulated local effects, ALE)相结合的方法, 
从局部贡献解释与全局效应趋势两个维度, 将各特征 

值变化对F b预测结果的影响趋势进行可视化, 结果如 

图4所示. 其中, 钙钛矿d B-X与F b呈显著负相关, 而 

E g(PBE)则与F b呈显著正相关. 该物理趋势与钙钛矿材料 

介电击穿的主导机制相吻合. 较长的B-X键通常对应较 

弱的键合强度, 在强电场作用下易成为局域电场集中 

的薄弱区域, 从而诱发击穿通道的早期形成 [31~33]. 而 

更宽的带隙提高了载流子跃迁势垒, 抑制电子在高场 

环境下的能量积累, 从而增强材料的介电稳定性 [34]. 除 

此之外, β的ALE曲线呈明显的分段特征(如图4(d)所 

示). 在60°~80°区间内, β值变化对F b的影响相对平缓. 
而当β值趋近90°时, F b预测值出现明显跃降. 该非线性 

特性与钙钛矿材料中适度结构畸变有助于保持极化弛 

豫能力, 而过度对称则可能削弱介电稳定性的设计规 

律相吻合 [35,36]. 相比之下, R a(B)对F b的直接影响较弱(如 

图4(e)所示), 其作用更主要通过调节B-X键长、键角等 

局部配位环境间接实现.  
为深入探究F b预测中的多因素耦合规律, 本工作 

采用二维偏依赖图(2D partial dependence plots, 2D- 
PDP)对特征间的非线性交互效应进行可视化分析, 结 

果如图5所示. E g(PBE)-d (B-X)及E g(PBE)-β两个特征组合对 

F b值的调控趋势基本呈现独立叠加的现象, 其中某一 

特征对F b的作用趋势未因另一特征的变化而发生显著 

偏移, 表明在模型所学习的关联模式中, 电子结构特征 

与局部几何结构特征分别主导着相对独立的介电击穿 

调控路径, 其耦合交互效应较弱 [8,37,38]. 然而, 在d (B-X)与 

β的组合中观察到显著的协同调控特征. 如图5(c)所示, 
当B-X位离子键长较大(即键合较弱)时, 晶格常数β对 

F b表现出近似单调的负向影响. 与之相反, 当B-X位离 

子键长较小(即键合较强)时, 晶格常数β对F b值的影响 

不再呈现单调规律, 其响应曲线表现为随β值变化呈波 

动式响应, 表明在该区间内晶格畸变对性能的调控方 

图 4 基于XGBoost模型的可解释性分析: 核心特征对F b的作用规律. (a) SHAP分布; (b) ALE曲线: d (B-X); (c) ALE曲线: E g(PBE); (d) ALE曲线: β; 
(e) ALE曲线: R a(B) 

Figure 4 Interpretability analysis based on the XGBoost model: Effects of key features on F b. (a) SHAP distribution; (b) ALE curve: d (B-X); (c) ALE 
curve: E g(PBE); (d) ALE curve: β; (e) ALE curve: R a(B)  
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式受到键合强度的显著调制 [35,39].  
综上所述, 本文基于软监督方法构建的F b预测模 

型不仅在单特征效应层面提取出与物理认知一致的响 

应趋势, 更在特征间协同作用维度识别出符合材料机 

制的协同作用模式, 证实所筛选的四维核心特征足以 

有效描述钙钛矿材料F b值变化的关键调控规律.  

2.2 显式关联表达式构建 

为构建可脱离软监督模型、可直接应用于钙钛矿 

体系快速筛选的预测工具, 本工作在已识别的四维关 

键特征子集基础上, 引入不确定性指导的符号回归建 

模策略, 将特征-性能映射关系压缩为可显式计算的数 

学表达式. 符号回归算法利用PySR [40]软件包实现, 其 

能够在无预设函数形式条件下自动生成结构简洁且具 

有物理可解释性的解析表达式, 适用于本研究中小样 

本条件下的建模需求. 
鉴于PySR框架尚不支持样本级权重直接输入, 为 

保持软标签可信度信息在表达式构建阶段的传递, 本 

文采用一种等效的不确定性引导的样本复制加权策略. 
依据软标签的不确定性σ, 对样本权重1/(σ 2+ε)进行归一 

化. 在此基础上, 依据归一化权重大小按比例复制高可 

信度样本, 从而构建一个反映标签可信度分布特征的 

加权扩充训练数据集, 使符号回归在结构搜索和参数 

优化过程中优先拟合高可信度样本所约束的稳定特 

征-性能关系. 
在符号回归模型构建与参数选择阶段, 数据按约 

8:2划分为训练集与验证集, 根据模型在训练集构建的 

显示表达式在测试集上的拟合误差, 对符号回归过程 

的主要参数进行超参数寻优. 详细符号算符集合、复 

杂度约束及搜索参数设置见补充文件附录3. 随后利用 

上述确定的最优核心参数, 在全部203个钙钛矿样本上 

开展符号回归建模. 构建的四维重要特征对F b值影响 

规律的显式关联表达式如下所示:   

( )
( )

F E d

R

= 0.94 × 8.10 × + 19.98

+ 5.85 × 0.2 × + 9.80 ,
(2)

b g(PBE) (B X)
3

a(B)
3

该表达式在数据集中203个钙钛矿样本的拟合效果如 

图6所示. 其中, 图6(a~d)曲线均为固定其他值为均值 

后, 根据式(2)拟合所得的单特征对F b值的平均影响规 

律. 结果表明, 该显式关联表达式能较好地拟合数据的 

整体分布趋势. 图6(e)为关联表达式在训练集上的整体 

拟合表现, 由公式计算所得F b值与数据集样本F b值之 

间呈现出良好的一致性(R 2达0.8950). 结果表明本工作 

提取的该显式关联表达式能够有效反映钙钛矿重要特 

征对F b值的影响规律, 具备作为钙钛矿材料本征击穿 

性能筛选工具的精度基础. 
为进一步验证所构建显式关联表达式的准确性, 

本工作将其应用于文献报道的6种具有量子力学计算 

F b标签的钙钛矿样本 [27], 并与已有文献中报道的经验 

公式预测结果进行了对比 [27,41]. 如表2及图7所示, 尽管 

本文所建立的表达式计算成本显著降低, 但其在钙钛 

矿样本上与真实F b值间的整体预测误差(MSE)较已有 

文献经验公式降低了1~2个数量级. 尤其对于在软标签 

构建阶段被识别为高不确定性的难预测样本, 已有经 

验公式存在较大偏差. 而本工作的关联表达式(式(2)) 
表现出最为显著的误差收敛效果, 其预测偏差较文献 

报道公式降低60%~80%. 上述结果表明, 该显式关联 

表达式不仅能够以极低的计算成本实现钙钛矿F b的快 

速估算, 且其在具有高不确定性的复杂预测场景中仍 

能保持稳健的推断性能, 可被直接应用于高理论击穿 

图 5 核心特征对F b的协同作用规律(二维PDP图). (a) E g(PBE)与d (B-X)的协同作用; (b) E g(PBE)与β的协同作用; (c) d (B-X)与β的协同作用 
Figure 5 Synergistic effect of key features on F b (2D-PDP). (a) Synergistic effect of E g(PBE) and d (B-X); (b) synergistic effect of E g(PBE) and β; (c) 
synergistic effect of d (B-X) and β  
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极限钙钛矿体系的快速识别与筛选. 

2.3 高F b体系快速筛选与元素分布规律统计 

本节将得到的显式关联表达式(式(2))独立应用于 

现有钙钛矿材料数据的快速评估与筛选, 对Materials 
Project [42](MP, https://materialsproject.org)数据库内4113 
个ABX 3型钙钛矿样本进行高通量计算与筛选后, 共识 

别出102个F b值超2000 MV/cm的高电场稳定候选材料. 
进一步对候选材料A/B位元素组成进行统计分析发现, 
高F b值候选材料的B位元素明显集中于低周期元素, 且 

随着B位元素周期数的增加, 其对应的平均F b值呈现下 

降趋势. 结果表明较小的有效离子半径通常伴随更强 

的局域成键作用, 有利于提升钙钛矿材料在高电场下 

的介电稳定性, 与本文前述特征调控机制解析结果相 

互印证; 进一步说明构建稳定且结构紧凑的八面体框 

架, 是获得高电场稳定钙钛矿材料的重要结构基础. 相 

比之下, A位元素变化对F b的直接影响较弱, 更多体现 

为对晶格稳定性和结构容忍度的调节作用. 综上所述, 
高F b钙钛矿材料的形成通常遵循低畸变、强键合的结 

图 6 符号回归表达式的拟合效果. (a) d (B-X)对F b的拟合曲线; (b) E g(PBE)对F b的拟合曲线; (c) β对F b的拟合曲线; (d) R a(B)对F b的拟合曲线; (e) 公 

式计算F b值与数据集样本F b值之间的数据关系 
Figure 6 Fitting performance of the symbolic regression expression. (a) Fitting curve of d (B-X) vs F b; (b) fitting curve of E g(PBE) vs F b; (c) fitting curve 
of β vs F b; (d) fitting curve of R a(B) vs F b; (e) the data relationship between formula calculated F b value and sample F b value  

表 2 各公式在真实数据集上的预测精度对比 
Table 2 Comparison of prediction accuracy of different empirical 
formulas on real datasets 

经验公式 R 2 MSE 
本文构建的公式(式 

(2)) 0.5883 7.82×10 5  

F E=b max g(HSE06) 0.3577 6.78×10 6  

F E= 1360 × (0.25 × )b g(HSE06)
3 0.3972 1.29×10 7 

图 7 各公式在真实数据集上的拟合效果 
Figure 7 Fitting performance of each formula on real data set  
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构特征. 其核心设计规律在于优先选取具有较强局域 

成键能力的B位元素, 以构建稳定且致密的BX 6八面体 

骨架, 并在此基础上通过合理调控晶格倾斜度与电子 

结构, 实现对材料高电场稳定性的协同优化.  

3 总结 

本研究针对钙钛矿材料F b高质量标签数据匮乏、 

关键描述符计算成本高昂的核心问题, 构建了物理可 

信软标签驱动的F b预测建模框架, 有效缓解了传统高 

精度建模方法在稀缺标签条件下面临的适用性限制. 
基于高质量F b标签的二元绝缘体数据集, 通过GPR算 

法构建了F b的高精度概率化预测模型, 将其迁移至钙 

钛矿材料体系以生成含有不确定性度量的软标签后, 

构建了基于软标签监督可信度加权的钙钛矿F b准确预 

测模型, 实现了在软标签不确定性差异显著条件下的 

稳健建模. 结合通过单特征主效应分析与特征间协同 

作用解析等方法, 对模型内部决策逻辑进行了可视化 

分析, 并确保了预测结果的物理可信性. 在此基础上, 
本文采用基于可信度加权的符号回归方法, 提取了重 

要特征关于F b值的显式表达式, 该表达式较已有文献 

中报道的经验公式在带有真实F b标签钙钛矿样本上的 

预测误差减少了1~2个数量级. 结果表明, 本文的软标 

签构建策略与不确定性指导的可解释建模方法, 不仅 

能够显著缓解因高质量标签匮乏所导致的建模局限, 
更以钙钛矿F b研究为例, 为广泛材料本征物性的可靠 

预测提供了一种可迁移的建模范式.    
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Perovskite materials, characterized by their exceptional structural stability and compositional tunability, have emerged as 
promising candidates for high dielectric breakdown strength (F b) applications. However, accurately predicting F b remains 
challenging due to the scarcity of experimental data and the high computational cost associated with traditional quantum 
mechanical calculations. This study introduces a novel physics-informed framework that leverages soft labels for the 
efficient prediction of F b in perovskite materials. 

The proposed approach begins with the construction of a high-precision probability model for F b prediction based on a 
high-quality insulator dataset. This model is then transferred to the perovskite materials system, generating soft labels that 
include both predicted values and associated uncertainty estimates. These soft labels, which quantify prediction 
uncertainty, are critical for overcoming the data scarcity problem and allow for more reliable predictions in the absence of 
abundant experimental labels. Using these soft labels, we then develop a supervised learning model that incorporates 
confidence-weighted predictions. The model employs XGBoost, a gradient-boosting machine learning algorithm, which is 
tailored with a custom loss function that prioritizes samples with higher confidence, resulting in improved model 
robustness and accuracy. The model achieves an impressive R 2 value of 0.8952 on a validation set, demonstrating its 
effectiveness in making reliable predictions with limited data. 

Furthermore, we employ a symbolic regression approach to extract explicit mathematical expressions for the key features 
influencing F b. This method, implemented through the PySR software package, generates concise, interpretable equations 
that map the relationship between critical material descriptors and F b. These expressions are not only easy to interpret but 
also facilitate fast predictions without the need for complex machine learning models, making them highly valuable for 
large-scale screening of perovskite materials. The symbolic regression model also addresses the issue of noisy or uncertain 
data by incorporating uncertainty guidance into the regression process, which improves the stability and accuracy of the 
derived expressions. 

Through this work, we identify the key structural and electronic features that significantly influence the dielectric 
breakdown strength of perovskites, including the bond lengths, electronic structure, and lattice distortions. Our model 
reveals that shorter B-X bond lengths and larger band gaps are associated with higher F b values, consistent with the 
fundamental mechanisms of dielectric breakdown. The results from this study offer a highly scalable and transferable 
methodology that can be applied to a broad range of material systems, providing a reliable framework for the high- 
throughput screening of materials with superior dielectric properties. 

Overall, the methodology presented in this paper not only addresses the challenges of data scarcity but also offers a 
robust, interpretable, and computationally efficient model for the prediction of intrinsic material properties across different 
material systems. 

perovskite materials, intrinsic breakdown strength, soft-supervised modeling, physical interpretability 

doi: 10.1360/CSB-2025-5998 

论 文  

5637  

ise_wanglin@ujn.edu.cn
emailto:ifc_zhouwj@ujn.edu.cn
https://doi.org/10.1360/CSB-2025-5998

	物理可信软标签驱动的钙钛矿本征击穿强度预测与可解释建模
	1方法
	1.1跨体系软标签数据集构建
	1.2多层次特征集构建
	1.3软监督建模与关键特征筛选

	2结果与讨论
	2.1特征调控机制解析
	2.2显式关联表达式构建
	2.3高Fb体系快速筛选与元素分布规律统计

	3总结

	Physics-informed soft label-driven prediction and interpretable modeling of intrinsic dielectric breakdown strength for perovskites

