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摘  要：由于钙钛矿型材料具有广泛的应用前景，因此对其结构及物理、化学性质的研究一直是材料研究领域的

热点之一。其中，利用容许因子(Tolerance factor)来预测钙钛矿型材料的结构稳定性可以帮助研究者发现更多的新

型功能材料，而传统的基于离子半径定义的容许因子 tIR 存在一定的局限性。本文基于 SISSO(Sure independence 

screening and sparsifying operator)方法和键价模型提出一种新型的容许因子 τBV，其可以有效地避免由离子半径带

来的局限性。本工作使用机器学习中的决策树算法建立容许因子验证模型，实验结果表明，新型容许因子 τBV 可

以很好地预测 ABO3型化合物是否具有钙钛矿结构，并大大提高了预测精度。 
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    钙钛矿结构是最常见的材料结构之一，由于具有

该结构的材料其物理和化学性质极具多样性，其在材

料化学领域、生产生活中被广泛地研究和应用[1−5]。

ABO3 钙钛矿结构定义为任何包含一个共享角的 BO6

八面体的三维框架的 ABO3 型化合物[6]。自然界中存

在着大量的 ABO3 型化合物，但其中只有部分具有钙

钛矿结构。对 ABO3 型化合物进行钙钛矿结构分类已

研究了多年[7−10]，预测 ABO3 化合物能否形成钙钛矿

结构一直是一个长期的研究点[11]。传统的方法是使用

结构图(Structure map)[12]对化合物进行钙钛矿结构分

类。但这些结构图仅包含了化合物的某两个特征，若

要将这些样本点进行分类还需要人为地画出分界线，

其分类效率低下且效果并不理想。 

    自 GOLDSCHMIDT[13]于 1926 年首次提出容许因

子(tIR)以来，利用容许因子来判断材料的结构成了一

种重要的方法。容许因子能够描述离子半径与结构稳

定性的关系，就钙钛矿结构而言，tIR的表达式如下： 
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式中：RA、RB和 RO分别表示 A、B 和 O 离子的半径。

在理想的钙钛矿立方结构中，tIR的理论值为 1。然而， 

对于很多已知具有钙钛矿结构的晶体，A 和 B 的离子

半径会在一定范围内波动，其 tIR的值分布在 0.78~1.05

之间[14−15]，此时 ABO3型化合物能保持稳定的钙钛矿

立方结构。当 tIR＜0.78 时，晶体为铁钛矿结构；当    

tIR＞1.05 时，晶体则为方解石或者文石结构[14, 16−17]。

由此来看，对于一种未知的 ABO3化合物，其 tIR的值

偏离 1 越多，其越不具备立方体结构。因此，将 tIR

作为评估钙钛矿结构稳定性的标准已经较为常用。 

    最近越来越多的研究表明，利用容许因子 tIR来预

测化合物是否为钙钛矿结构时，它的准确性并不高[6]。

近年来，随着机器学习的发展，机器学习在预测钙钛

矿结构问题中得到了广泛应用[18−19]。在 2018 年，

BARTEL 等[6]借助于 SISSO 方法[20]得到了一个新的容

许因子 τ，预测的准确性获得了较大提高(提高了

18%)。该新容许因子 τ具有以下的形式： 
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式中：nA表示 A 离子的价态，Ri表示 i 离子的半径。

然而，无论是 tIR还是 τ，都没有考虑配位数对离子半 
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径的影响，直接用离子半径之和表示两个离子之间的

距离存在着一定的缺陷[19]。为解决上述问题中离子半

径的不足，通过基于键价模型(Bond-valence model)计

算得到的 A—O 和 B—O 的键长(用 dAO和 dBO表示)，

用 dAO 代替 RA+RO，用 dBO 代替 RB+RO，可以得到一

个新的容许因子 tBV，其表达式如下： 
 

AO
BV

BO2

d
t

d
                                 (3) 

 

    在本文中，借助于 SISSO 方法，利用机器学习中

的决策树方法[21]分别构建了基于 tBV和 τBV的两个钙钛

矿结构预测模型，并对模型的性能进行评估和比较。

实验结果表明，利用 dAO 和 dBO 构建的新型容许因子

τBV，在样本上表现出比 tBV更高的分类准确率。 

 

1  方法 

 

1.1  数据集 

    该数据集包含 376 种 ABO3 型化合物，其中 232

种化合物具有钙钛矿结构，另外 144 种为非钙钛矿结

构化合物。根据 A、B 离子的价态，可将化合物分为

三大类别：A1+B5+O3、A2+B4+O3 和 A3+B3+O3。对每一

种化合物，选取以下特征：A、B 离子的价态，A—O、

B—O 的键长以及由键价模型得到的容许因子 tBV，具

体如表 1 所示。 

 

1.2  SISSO 

    SISSO(Sure independence screening sparsifying 

operator)是一种基于压缩感知的数据分析方法，它可

以在大量的特征中找到一个最佳的低维度的特征描述

子[20]。对于材料数据而言，SISSO 可以构造出一个公

式，该公式可以描述材料的某个指定的性质，且公式

中包含若干个与该性质相关的特征。 

    SISSO 算法从构造特征空间开始。所有与目标性

质可能相关的特征组成初始的特征空间 0 ， 0 中包

含已知的材料特征，如原子半径、电离能等等。定义

运算符集合为： 
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式中： 1 、 2 表示在特征空间 中的两个元素。从 0

开始迭代，每次迭代将 ( )ˆ mH 作用于特征空间，在迭代

n 次时，特征空间 n 可表示如下： 
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    显然， n 中的元素数目会随着 n 的变大急剧增

多。SISSO 过程可以分为 SIS 和 SO 两部分。其中 SIS

使用相关幅度(目标属性和特征之间的内积的绝对值)

对每个度量化后的特征进行评分，并且仅保持分数排

名最高的；SO 用于精确定位最佳的 n 维描述符[19]。

图 1 表示 SISSO 的总体框架：将那些与 SIS 产生的残

差 Δ (或 P)具有最大相关性的子空间进行集合并运算，

得到子空间的并集，然后利用 SO 进一步提取最佳描

述子。 

 

1.3  ROC 曲线 

    在 机 器 学 习 领 域 ， ROC(Receiver operating 

characteristic)曲线[22]被广泛地应用于对模型性能的评

估。根据模型的预测结果对样本进行排序，然后按照

排序结果逐个把样本作为正例进行预测，每次计算出

两个值，并以它们为横、纵坐标作图，即可得到 ROC

曲线。 

    ROC 曲线的纵坐标为“真正例率”，即 TPR(True 

positive rate)，横坐标为“假正例率”，即 FPR(False 

positive rate)。两者定义如下： 

 

表 1  实验数据集特征细节 

Table 1  Details of experimental data set 

Parameter Minimum Maximum Average Description 

nA 1 3 2 Valence state of A-site ion (1,2,3) 

nB 3 5 4 Valence state of B-site ion (3,4,5) 

dAO/Å 2.133 3.336 2.631 A—O bond length 

dBO/Å 1.499 2.428 1.970 B—O bond length 

tBV 0.730 1.501 0.730 Tolerance factor calculated from bond valence model 
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图 1  SISSO 算法的总体框架示意图 

Fig. 1  Schematic diagram of SISSO algorithm (Apply the operator sets to   to generate a new features space 1  . Algorithm 

uses SIS to score new features space to select feature with highest score, and use SO to further extract best descriptor) 

 

ΤP
ΤPR=

TP+FN
                             (6) 

 
FP

FPR=
TN+FP

                             (7) 

 

式中：TP 为真正例(True positive)样本数，FP 为假正

例(False positive)样本数，TN 为真反例(True negative)

样本数，FN 为假反例(False negative)样本数，具体含

义如表 2 所示。 

 

表 2  混淆矩阵 

Table 2  Confusion matrix 

Real 
Predict 

Positive Negative 

Positive TP FN 

Negative FP TN 

 

2  模型的建立 

 

2.1  实验流程的建立 

    实验的具体流程如图 2 所示。从原始数据集中进

行特征选择，挑选出部分特征，再额外加入新的描述

子组成数据集 A，对 A 数据集运用 SISSO 算法从而得

到新的容许因子 τBV。再将新得到的 τBV通过机器学习

中的决策树算法建立预测钙钛矿材料稳定性的模型，

同时作为对比也将原 tBV 作为描述子建立决策树预测

模型，从而得到新的 τBV的预测效果。 

2.2  数据集 A的生成 

    该数据集包含上述 376 种 ABO3型化合物及它们

的特征。将特征分为三类：离子的价态(nA，nB)，键

长(dAO，dBO)和键长的比值(dAO/dBO)。该数据集包含

376 行数据，每一行数据代表一种化合物并包含了这 5

个特征，前 232 行数据为钙钛矿结构，后 144 行数据

为非钙钛矿结构。 

 

2.3  新型容许因子 τBV的生成 

    SISSO 模型以 SISSO.in 和数据集 A 作为输入数

据，其中 SISSO.in 中包含该模型的参数，如迭代的次

数，构造特征空间的梯度等；数据集 A，即 2.2 节中

生成的数据集，则作为模型构建时的训练数据。调整

好 SISSO.in 文件中的参数和数据集 A 后，将二者作为

输入数据，通过 SISSO 模型可得到一个新的容许因子

τBV。τBV的表达式中应包含数据集 A 中的若干个特征。

通过 SISSO 的方法，可以将数据集 A 中的 5 个特征进

行代数运算或函数运算(如四则运算，开方和取对数等)

的结合，得到一个由这 5 个特征(或不足 5 个特征)组

合成的新的表达式。其具有以下形式： 

B
BV

BO

e

ln ln

dn d

d d


 



                          (8) 

式中： AO BO/d d d 。 

    在式(3)和(8)中的键长(dAO 和 dBO)比离子半径之

和(RA+RO 和 RB+RO)更能精确地表示两个离子之间的

距离。除此之外，通过键价模型计算得到的键长，可

弥补某些钙钛矿材料因离子半径难以测定而造成的数

据缺失问题。 
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图 2  实验整体学习流程 

Fig. 2  Overall learning process of experiment (Data set A is used to generate a new tolerance factor τBV based on SISSO method, 

and data set C is used to establish a perovskite stability prediction model taking τBV as descriptor. For comparison purposes, data set 

B uses tBV as descriptor to build a prediction model) 

 

为了使用机器学习中的分类器对 ABO3 型化合物

进行分类，需要找到一个描述子作为特征，输入到该

分类器中，而分类器能输出预测的结果，即化合物是

否具有钙钛矿结构。在这整个过程中，描述子至关重

要，找到的描述子必须能精准地表示化合物的结构，

因此，描述子本身也应该由那些与结构相关的特征组

成。无论是 tIR还是 τ，它们的表达式中都有离子半径

这一属性。为了确定某个离子在化合物中的半径，需

要知道其配位数，但对于有些离子，相应配位数下的

半径则无法获取[19]。这就导致了无法得到这些 ABO3

型化合物中 A、B 的离子半径，也就无法准确地表示

A—O 和 B—O 的长度。因此这种表示方法没有考虑

配位数对离子半径的影响。而利用由键价模型

(Bond-valence model)计算得到的 A—O 和 B—O 的键 

长(dAO 和 dBO)所定义的新型容许因子 AO
BV

BO2

d
t

d
 ，

它被认为是判断 ABO3 型钙钛矿结构稳定性的新标

准。 

    以上的事实提供了一个启发：用(dAO，dBO)替代

(RA+ RO，RB+ RO)得到的 tBV，比 tIR更能准确地表示化

合物的立方结构。因此，在实验中将(dAO，dBO)作为基

本特征，输入到以上的模型中，从而得到一个基于离

子的价态(nA，nB)，键长(dAO，dBO)和键长之比(dAO/dBO)

的全新的描述子 τBV。 

 

3  结果验证与讨论 

 

    为了验证新型容许因子，对 tBV和 τBV的分类性能

进行比较。如图 2 所示，从原始数据集中选择 tBV 这

一特征，用于构建数据集 B。类似地，对原始数据集

中的每一种化合物，将 τBV 作为新的特征，可构建得

到新的数据集 C。因此，最终得到的数据集 B 和数据

集 C 各包含了原始数据集中的 376 种化合物。 

    利用式(8)计算出 376 种 ABO3型化合物的 τBV值，

可得到样本在该维度上的分布情况，其与 tBV 的对比

如图 3 所示。从图 3(b)中可明显看出，钙钛矿和非钙

钛矿重叠更少，说明 τBV 可以更好地将钙钛矿与非钙

钛矿分离开来，使二者在 τBV 这一维度上有更明显的

边界；相比之下，图 3(a)中钙钛矿和非钙钛矿重叠较

多，说明 tBV难以对样本进行明显地类别分离。 

    图 3 在 τBV 样本的分布给了非常直观的了解，为

了更好地说明 τBV 在预测钙钛矿结构稳定性的分类问

题上的效果，利用机器学习的方法，构造一个深度为

2 的决策树分类器，分别对数据集 B 和数据集 C 中的

数据进行分类。 

    决策树模型作为一种白盒模型，易于理解和实现，

且可解释性极强。利用决策树模型，可以在 tBV和 τBV
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的特征维度上，进行数值区间的划分，找到最有可能

具有钙钛矿结构的区间。分别以 tBV和 τBV为特征，构

造成功后的决策树模型如图 4 所示，矩形内为判断条

件，圆形和三角形为叶子结点(预测结果)，圆形代表

钙钛矿结构，三角形代表非钙钛矿结构。 

    当化合物的 tBV值在 0.831~1.062 的范围内时，分

类器判断其为钙钛矿，否则为非钙钛矿(见图 4(a))。对

于图 4(b)中的 τBV，则以 99.56 为分界线：低于该值则

判断化合物为钙钛矿，否则为非钙钛矿。决策树分类

器得到的结果，这与图 3 中所表达的信息相符，即 τBV

能把化合物的钙钛矿与非钙钛矿结构在该特征维度上

变得更加线性可分。 

 

 
图 3  ABO3型化合物在 tBV 和 τBV上的分布情况 

Fig.3  Distributions of ABO3 type compounds on tBV(a) and τBV(b) 

 

 

图 4  基于 tBV 和 τBV的决策树验证模型 

Fig. 4  Decision tree models based on tBV(a) and τBV(b) 
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    为了对以上两个决策树模型的性能进行评估，可

借助于 ROC 曲线和 AUC。由于数据集较小，模型预

测效果受训练集和测试集划分影响较大。为了减轻这

种影响，采用 10 折交叉验证法，将包含 376 条化合物

的数据集划分为 10 个大小相似的子集。这样就获得了

10 组训练/测试模型，即产生了 10 个分类器，从而进

行了 10 次训练和测试。对于每一次训练得到的分类

器，使用 ROC 曲线和 AUC 来评估该分类器的性能。

其中，AUC 指的是由 ROC 曲线与坐标轴围起来的面

积，其值在 0~1 之间，值越接近 1，说明该分类器越

完美。 

    对于图4中的两个决策树模型分别进行10次交叉

验证，相应地，分别产生 10 个不同的 ROC 曲线和

AUC，对其取均值后得到的 ROC 曲线和 AUC 则可用

来度量模型的性能。基于 tBV 构造的决策树模型的

ROC 曲线和 AUC 的值如图 5(a)所示，10 次交叉验证 

 

 

图 5  基于 tBV 和基于 τBV 的决策树模型 ROC 曲线和 AUC

值 

Fig.5  ROC curves and AUC values of decision tree model 

based on tBV(a) and τBV(b) 

的结果中，AUC 的最小值为 0.61，最大值为 0.88，均

值为 0.76；基于 τBV构造的决策树模型的 ROC 曲线和

AUC 的值如图 5(b)所示，AUC 的最小值为 0.71，最

大值达到 0.99，均值达到 0.91。这说明基于 τBV 构造

的决策树模型在本论文数据集上表现优异，比基于 tBV

构造的决策树模型预测效果准确许多。 

    以上结果表明，通过使用 SISSO 算法，结合离子

价态和键长信息得到的新容许因子 τBV 是有效的。无

论是直观的 ABO3−τBV 分布图，还是基于决策树的分

类模型都显示出新的容许因子 τBV 对钙钛矿的预测能

力要优于其他文献中提及的容许因子 tBV。此外，基于

ROC 曲线的模型分析也表明，基于 τBV构建的机器学

习模型有着更好的鲁棒性和精确性。另一方面，通过

SISSO 算法来寻找材料描述子的方法也被证明是可行

的，对已有特征的非线性组合进行探索，进而找到能

够准确描述目标属性(如本文中的钙钛矿稳定性)的新

描述子，该方法甚至还可以用于其他描述子的发现。 

 

4  结论 

 

    1) 提出了一种新型容许因子表示 τBV，其由离子

的价态(nA，nB)、键长(dAO，dBO)和键长之比(dAO/dBO)

构成。基于键价模型得到的键长能够在一定程度上避

免由于配位数的存在得到不精确离子半径的影响，并

且能够利用机器学习方法(决策树)以极小的计算成本

实现对钙钛矿稳定性的良好预测。 

    2) 原容许因子 tBV对于钙钛矿稳定性的预测AUC

平均值在 0.76，而新型容许因子 τBV 对钙钛矿稳定性

的预测 AUC 平均值在 0.91，准确度上有了较大提升。 

    3) 由于 τBV的简单性和预测准确性，期待其将能

被用于指导探索钙钛矿型新材料的发现和设计。同时

也表明了，在一定条件下机器学习方法能够快速、有

效地验证理论计算结果。 
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New tolerance factor based on SISSO and machine learning for 
predicting stability of perovskite structure 

 

HU Hong-qing1, WU Shao-gang1, GUO Zhi-ting1, ZHOU Gao-feng1, DAI Dong-bo1, WEI Xiao1, 2, ZHANG Hui-ran1, 2 
 

(1. School of Computer Engineering and Science, Shanghai University, Shanghai 200444, China; 

2. Materials Genome Institute, Shanghai University, Shanghai 200444, China) 

 

Abstract: Due to the wide application prospects of perovskite materials, research on their structures and physical and 

chemical properties of perovskite materials has been one of the hot topics in the field of materials research. Among them, 

predicting the stability of perovskite structure with the help of tolerance factor can help researchers discover more new 

functional materials. The conventional tolerance factor tIR for determining the stability of the perovskite structure based 

on ion radius has certain shortcomings and limitation. In view of this, this work proposes a new type of tolerance factor 

τBV based on the bond valence model using the SISSO (sure independence screening and sparsifying operator) method 

which can effectively avoid the defect limitation caused by the ionic radius. This work uses the decision tree algorithm in 

machine learning to establish the new tolerance factor verification model and the results show that the new tolerance 

factor τBV can excellently predict whether the ABO3 compound is perovskite or non-perovskite, which greatly improves 

the prediction accuracy. 

Key words: perovskites; structural stability; sure independence screening sparsifying operator (SISSO); new tolerance 

factor 
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