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摘 要：针对高熵碲化物热电材料组分的空间庞大、传统“试错法”研发模式效率低的难题，从理论层面建立一套结

合机器学习与第一性原理计算的数据驱动设计框架。通过构建包含混合焓、原子尺寸差异等物理特征的高维描述

符空间，训练梯度提升回归模型，实现对多主元体系形成能的精准预测。采用沙普利加性解释（SHapley additive 
explanations，SHAP）方法，揭示热力学参数与几何参数间的竞争机制，确定定量的相形成判据。利用该判据对  
PbTe-SnTe-GeTe 三元体系进行全组分高通量筛选，成功获得一种兼具高热力学稳定性（−46. 31 kJ/mol）与超低晶

格热导率（0. 85 W/mK）的高熵组分。电子结构计算结果显示，引入过渡金属 Mn，诱导了导带底能带收敛与 p-d 轨道

强杂化，有效解耦了电、热输运参数。理论评估结果显示，该高熵组分在 850 K 时的热电优值达 1. 60，较 PbTe 基体提

升 67%。初步验证了数据驱动策略在理论设计中的可行性，为后续的实验合成与验证提供了明确的组分指引。
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随着全球工业化进程加快与化石能源枯竭危

机加剧，开发清洁、高效的可再生能源转换技术，已

成为国际科技竞争的焦点。热电转换技术利用半

导体材料内部载流子的定向运动，通过塞贝克效应

实现热能与电能的直接相互转换，在工业余热回

收、深空探测、放射性同位素电源及微电子器件精

确温控等领域，展现出不可替代的重要战略价值。

热电材料的能量转换效率，主要取决于无量纲热电

优值 zT，zT = S2 σT/ ( κ e + κ l )，其中，S，σ，T，κ e，κ l 分

别代表塞贝克系数、电导率、绝对温度、电子热导率

和晶格热导率［1］。长期以来，提升热电材料 zT 值的

核心瓶颈在于电、热输运参数之间存在较强的内禀

耦合关系，其“此消彼长”的制约使单一主元材料的

性能优化逐渐逼近理论极限［2］。近年来，高熵合金

（high-entropy alloys， HEAs）概念的引入，为打破这

一瓶颈提供了全新契机。高熵合金材料通过向单一

晶格位点引入多种（通常大于等于 5种）主元元素，提

高材料体系的构型熵，进而降低其吉布斯自由能，稳

定单相结构；同时，利用晶格畸变效应大幅降低 κ l，这

完美契合“声子玻璃-电子晶体”的设计理念［3］。

针对高熵碲化物热电材料的设计与性能优化，

国内外学者已开展了大量探索性工作并取得显著

进展。早在 2016 年，Fan 等  ［4］率先合成等原子的  
PbSnTeSe 四元高熵合金，并发现严重的晶格畸变

可导致声子散射现象显著增强，使其室温 κ l 低至

0. 6 W/（mK），证实高熵策略在降低 κ l 方面的巨大

潜力。随后，Jiang 等［5］利用熵驱动的结构稳定化效

应，成功克服高熵 PbSe 基体中 S 和 Te 固溶度的限

制，制备出单相 n 型（Pb，Sn）（Se，Te，S）高熵材料。

研究结果显示，高熵效应不仅抑制多相分离，还诱

导异常的剪切应变，使材料在 900 K 时的 zT 高达

1. 8。Jiang 等［6］向 GeTe 基体系引入 Ag、Sb、Pb 等元

素构建高熵体系，发现高构型熵能有效将 GeTe 的

菱方-立方相变温度降低至室温附近，从而稳定其
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高对称性立方相结构；通过能带收敛与声子散射的

协同作用，实现了 zT 值达 2. 7 的历史性突破。针对

SnTe 体系，Zhang 等［7］通过中熵工程策略，在 Pb、
Ge、Sb、Cd 共合金化的 SnTe 基材料中实现了电、热

输运性能解耦，并获得优异的功率因子；而 Su 等［8］

则开发了超重力场辅助的自蔓延高温合成（self-
propagating high-temperature synthesis， SHS）技术，

实现了 SnTe 基高熵材料的快速制备与微结构调

控。此外，Li 等［9］提出利用高熵效应诱导四能带收

敛的新策略，并在 AgSbPbSnGeTe5 体系中验证了

多主元元素对电子能带结构的复杂调控作用。尽

管上述研究展示了高熵碲化物的巨大应用潜力，但

面对由  Pb、Sn、Ge、Mn、Cd 等多种元素构成的庞大

组分空间（超过百万种组合），传统的“试错法”实验

效率低下，且难以精准预测多主元体系中复杂的相

竞争关系与亚稳态行为。

为了克服传统实验方法的局限性，文中聚焦 Pb、
Sn、Ge、Mn、Cd 多主元碲化物体系，旨在构建一套基

于数据驱动的高熵热电材料设计框架。该体系中各

元素虽同属或兼容岩盐结构，但原子半径与化学键

能差异导致固溶度范围错综复杂，极易发生分相。

文中结合高通量密度泛函理论（DFT）计算与机器学

习算法，构建包含混合焓、原子尺寸差异、价电子浓

度等物理参量的高维特征描述符空间，并训练梯度

提升回归（gradient boosting regression， GBR）等预

测模型。在此基础上，深入解析熵驱动的相稳定机

理，明确定量的相形成判据；在全组分空间内快速筛

选出兼具热力学稳定性与低晶格热导率的最优组

分。这不仅有望发现新型高性能高熵碲化物，也为

复杂多主元功能材料的理性设计提供了参考。

1. 1 数据集的构建与特征描述符

数据驱动研究的基础在于高质量、高维度的材

料数据库。文中数据主要来源于 Materials Project
数据库、ICSD 数据库以及部分高通量计算文献。

为了研究高熵碲化物，筛选包含 Pb、Sn、Ge、Mn、Cd
等元素的 IV-VI 族化合物及其固溶体数据，构建

初始数据集。数据预处理阶段，包括去除重复条

目、剔除含有未收敛计算结果的样本以及对化学式

进行标准化处理。最终，筛选出 1 200 多组具有确

定晶体结构和形成能的样本并用于模型训练。在

最终的数据集中，二元体系的占比约为 15%，三元

体系的占比约为 45%，四元及以上高熵、中熵复杂

体系的占比约为 40%。其中，约 65% 的数据来源于

已报道的稳定相结构，剩余 35% 数据为基于第一性

原理高通量计算生成的亚稳相或同分异构虚拟结

构。这种涵盖丰富组分维度与能量态的数据分布，

有效保障了机器学习模型对未知高熵新体系特征

空间的探索能力与泛化性能。

为了准确分析高熵合金的复杂构效关系，文中

引入 3 类物理特征描述符。

1） 热力学参数。包括混合焓 ( ΔH mix )、混合熵

( ΔSmix ) 以及表征二者竞争关系的 Ω 参数，Ω 的计算

公式为

Ω = Tm ΔSmix / | ΔH mix |，

式中：Tm 为平均熔点。

2） 几何参数。主要由原子尺寸差异  （δ） 表征，

其计算公式为

δ = ∑
i = 1

n

ci ( 1 - ri /r̄ )2  ，

式中：ci、ri 分别为第 i 种组元的摩尔分数和原子半

径；r̄为所有组元原子半径的加权平均值。

3） 电子参数。包括价电子浓度（cve）和鲍林电

负性差异（Δχ），这两个参数能够反映化学键的离子

性与共价性特征以及电子态密度的稳定性。

1. 2 机器学习工作流程

采用 Python 环境下的 Scikit-learn 机器学习库

构建机器学习工作流［10］。为了建立从特征空间到

目标性质（形成能 ( E f )、κ l）的非线性映射关系，测试

多种回归算法，包括梯度提升回归（gradient boost⁃
ing regression，GBR）、随 机 森 林（random forest， 
RF）、支 持 向 量 回 归  （support vector regression， 
SVR）等。

模型训练以 80% 的数据为训练集，以 20% 的

数据为独立测试集。为了优化模型超参数（如决策

树深度、学习率等），在训练集中采用基于 5 折交叉

验证（5-fold cross-validation）的网格搜索策略。模

型性能通过均方根误差  （erms）、平均绝对误差（ema）

和决定系数（R2）进行综合评估。此外，为了解决

“黑箱”模型的可解释性问题，引入 SHAP 方法，通

过计算每个特征对预测结果的边际贡献，量化特征

重要性，从而揭示影响相稳定性的物理本质［11］。

1. 3 第一性原理计算细节

针对筛选出的最优高熵组分，采用基于密度泛

函理论（density functional theory， DFT）的 VASP 软

件包（Vienna Ab initio simulation package）进行精细

电子结构计算［12］。离子与价电子之间的相互作用

采用投影缀加平面波（projector augmented-wave，
PAW）方法描述，交换关联泛函采用广义梯度近似

下的 PBE（Perdew-Burke-Ernzerhof）形式［13］。
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为了准确描述碲化物体系中重元素（如  Pb、 
Te）的相对论效应，所有电子结构计算（能带、态密

度）均 考 虑 自 旋 -轨 道 耦 合  （spin-orbit coupling，
SOC）效应［14］。平面波截断能设定为 500 eV，布里渊

区积分采用  Monkhorst-Pack方法生成 8 × 8 × 8的k
点网格进行数值采样，能量收敛标准设定为  10-6 
eV，原子受力收敛标准设定为 0. 01 eV/Å。为了模

拟高熵合金的无序结构，采用特殊准随机结构（spe⁃
cial quasirandom structure， SQS） 方 法 构 建 超 胞

模型［15］。

1. 4 热电输运性能的理论预测

基于 DFT 计算得到的能带结构，利用 Boltz⁃
TraP2 软件包，在刚带近似和恒定弛豫时间（τ =
10-14 s）近似条件下，采用半经典玻尔兹曼输运方程  
（Boltzmann transport equation，BTE）方法，计算材

料的塞贝克系数（ s）、电导率（σ）和功率因子（Pf，

Pf=s2）。对于晶格热导率 ( )κ l 的预测，考虑到高熵

合金中原子质量场波动和应力场散射现象，传统的  
Callaway 模型不适用。因此，文中采用机器学习模

型直接预测 κ l。该模型基于大量文献报道的实验数

据训练，能够有效捕捉成分复杂度和晶格畸变对声

子散射的非线性影响。最终 zT 的计算公式为

zT = S2 σT/ ( κ e + κ l ) 。

式 中 ，ke 基 于 Wiedemann-Franz 定 律（κ e = LσT） 
估算。

1. 5 晶格热导率机器学习模型细节

鉴于高熵碲化物中存在较强的声子散射现象，

传统的理论模型难以准确评估其 κ l，文中构建专门

RF 回归模型用于 κ l 预测。训练数据集由来自文献

及材料数据库中 450 个多主元热电材料的 κ l 数据

（实验测试得到）构成，温度为 300~900 K。模型选

用的核心特征包括平均原子质量、原子质量方差、

平均原子半径、电负性差异及测试温度。模型超参

数通过网格搜索方法优化。

为了直观评估 κ l 预测模型的可靠性，对其在交

叉验证集上的性能进行可视化分析（图 1）。对比模

型预测值（κl，p）与实验值（κl，e），发现数据点紧密分布

在 y=x 对角线周围，表明模型具有较高的预测精度

（图 1（a））。预测残差（e）近似服从均值为零的正态

分布（图 1（b）），说明模型 e 主要由随机噪声引起，未

出现明显的系统性偏差。尽管如此，该模型的预测

能力受限于训练数据的范围和分布，对于极高熵

（如主元元素数目大于 6）或全新元素组合体系，预

测外推需谨慎，因为其置信区间会扩大。受限于训

练数据的分布范围，对于主元元素数目大、组合新

颖的全新高熵体系，模型的预测仍存在一定的不确

定性，具体数值有待进一步实验验证。

2 结果与讨论

2. 1 机器学习模型的构建与相稳定性判据的确立

构建能够准确描述高熵碲化物复杂物理化学

性质的高维特征空间，是实现其相稳定性精准预测

的先决条件。然而，在多维特征空间中，特征之间

往往存在复杂的耦合关系，这种多重共线性不仅降

低了模型的可解释性，还可能导致过拟合风险。因

此，首先采用皮尔逊相关系数矩阵对候选特征进行

严格统计学检验。如图 2（a）所示，皮尔逊相关性分

析定量验证了特征间存在的内禀物理联系：δ 与 Δχ
的相关系数高达 0. 80。这与元素周期律中原子半

径与电负性的协同变化规律相符。在机器学习建

模中，这种较强的线性相关性意味着两者包含重叠
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图 1　晶格热导率机器学习预测模型的性能评估

Fig. 1　Performance evaluation of machine learning models for lattice thermal conductivity prediction
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的信息。鉴于 δ 能更直观地反映高熵合金中的晶格

畸变效应，且与 Δχ 高度共线，模型在特征选择时需

警惕多重共线性带来的冗余风险。从晶体化学角

度分析，这一统计结果具有明确的物理意义：在多

主元碲化物固溶体中，离子半径失配引起的晶格畸

变场，往往伴随着局域化学键离子性的协同波动，

这种“几何-电子”参数的强耦合关系，表明它们在

决定晶格稳定性时并非独立作用。根据统计学相

关强度判断标准［16］，皮尔逊系数（r）绝对值  |r| > 0. 8
被视为极强相关，表明特征间存在显著的信息冗

余；而 |r| < 0. 5 则被视为弱相关，意味着特征间的正

交性较好，适合共同作为独立变量输入模型。ΔH mix

与其他参数之间的 r 普遍低于 0. 5，显示 ΔH mix 作为

独立热力学描述符是有效的，适合作为构建预测模

型的核心变量。

为进一步分析“黑箱”模型内部的决策逻辑，量

化各物理参数对相稳定性预测的真实贡献，文中引

入基于博弈论的 SHAP 方法。与传统的特征重要

性评分不同，该方法能够有效排除特征间相互作用

所引发的干扰，为各特征提供更公平的边际贡献度

量。如图 2（b）所示，表征熵-焓竞争机制的热力学参

数 Ω ( )Tm ΔS、 || ΔH mix 具有最高的全局重要性（Mean 
|SHAP|=0. 45），紧随其后的是 δ（0. 35）。需要说明

的是，|SHAP|的大小依赖于目标变量的量纲，其物

理意义在于相对重要性排序。Ω 与 δ 构成了特征重

要性的“第一梯队”，两者的累积贡献率占模型决策

权重的 60% 以上，且与第三位特征（ΔH mix，0. 28）及
后续特征（如 Δχ，0. 10）之间的差距显著增大。这种

断崖式的分布特征，为确立相稳定性判据提供了定

量依据。这一量化结果为经典高熵合金相形成理

论提供了强有力的数据支撑，即体系能否形成单相

固溶体，本质上取决于构型熵  ( TΔS )产生的吉布斯

自由能降低效应是否足以克服由原子尺寸失配引

起的弹性应变能 ΔH elastic 。

在确立了关键物理描述符基础上，选择具有强

鲁棒性和泛化能力的回归算法，是构建高精度模型

的关键环节。选取 5 种代表性监督学习算法，包括

线性回归、核方法、集成学习及神经网络等不同建

模 策 略 ，并 在 独 立 测 试 集 上 进 行 系 统 性 能 评

估（表 1）。
由表 1 可知，不同算法在处理材料数据集时表

现出显著的性能差异。基于集成学习策略的 GBR、

RF 模型，展现出优异的非线性映射能力。其中，

GBR 模型通过沿着梯度下降方向迭代优化残差的

Boosting 策略，能够有效聚焦难以预测的样本，最终

实 现 最 低 的 erms（5. 210 kJ/mol）和 最 高 的 R2

（0. 982）。相比之下，SVR、KRR 模型由于受限于核

函数的选择，难以充分捕捉多组元间复杂的高阶交

互作用；而 ANN 模型虽然理论上具备通用的函数

逼近能力，但在文中受限的样本规模下，容易导致

局部极小值或出现过拟合现象。综合考虑模型的

ΔHmix

ΔHmix

∆Smix

Smix

Δχ

Δχ

δ

δ

Tm

Tm

cve

cve

1.00

0.55 1.00
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图 2　特征相关性分析与关键描述符筛选

Fig. 2　Feature correlation analysis and key descriptor screening

表 1　不同机器学习算法在测试集上的性能指标对比

Tab. 1　Performance comparison of different machine 
learning algorithms on the test dataset

算法模型

梯度提升回归（GBR）

随机森林（RF）

支持向量回归（SVR）

核岭回归（KRR）

人工神经网络（ANN）

erme/
(kJ·mol-1)

5.210

5.982

8.587

10.131

7.526

ema/
(kJ·mol-1)

3.956

4.631

6.947

8.201

6.079

R2

0.982

0.975

0.941

0.912

0.955
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准确性、鲁棒性与计算效率，最终选用 GBR 算法构

建形成能预测模型。

GBR 模型在全数据集上的预测性能与统计学

特性见图 3。由图 3 可知，形成能预测值（Ef，p）与

DFT 计算的真实值（Ef，e），在宽能量范围内高度收

敛于 y=x 对角线，表明模型不仅在低能稳态区预测

准确，在高能非稳态区同样表现出较好的泛化能

力；残差（e）分析结果显示，预测误差严格服从均值

为零的高斯分布，且峰度与偏度接近理想正态分

布，说明模型成功捕捉到数据中主要物理规律，且

剩余误差主要来源于随机噪声而非系统性偏差；学

习曲线进一步证实，随着训练样本量增加至 500 个，

交叉验证误差呈现指数级衰减并趋于收敛，且与训

练误差的差距显著缩小，表明模型已达到良好的偏

差-方差平衡，未出现欠拟合或过拟合现象。此外，

针对形成能数值的特征重要性分析（图 3（d））揭示

了一个有趣的物理现象：虽然 Ω 决定了相的“定性”

分类（稳定与否），但 cve却是决定具体“定量”形成能

的关键因素，这暗示在化学键层面，电子结构参数

决定了成键强弱与晶格结合能大小。

为了将上述高维“黑箱”模型的预测能力转化

为可直接指导实验的物理直觉，将预测结果映射至

二维物理参数空间并建立可视化的相稳定性判据

图谱（图 4）。由图 4 可知，单相固溶体高度集中在低

晶格畸变（δ<6%）和中等负混合焓（ΔHmix≈-15~
0 kJ/mol）区域，这不仅定量验证了 Hume-Rothery
规则在多主元碲化物体系中的适用性，也清晰地限

定了形成稳定固溶体的热力学窗口。根据 Ω-δ 关

系确立定量判据，当 Ω >1. 1 且 δ<6. 6% 时，体系

形成单相结构的概率接近 100%。该判据综合考

虑了熵稳定效应与晶格应变能的平衡，为高熵碲化

物的成分设计提供了明确的半经验公式，能够有效

剔除 90% 以上的不稳定组分，从而显著降低试错

成本。此外，图 4（c）展示了 cve 与 δ 的相关性，稳定

单相固溶体主要集中在 cve=9. 5~10. 5，这与此类

IV-VI 族碲化物中典型的金属-共价键结构特征

相符，进一步证实 cve 对晶格结合能的调控作用。

图 4（d）则揭示了 Δχ 与 δ 的协同分布情况，稳定相

多出现在 Δχ 较低的区间，表明相近的电负性有助

于形成均一的化学键环境，从而抑制电荷局域化引

起的相分离趋势。
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图  3　GBR模型的性能评估与特征分析

Fig. 3　Performance evaluation and feature analysis of the GBR model
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2. 2 高熵组分的高通量筛选与理论设计

基于上述构建的相稳定性判据与预测模型，以

在 热 电 领 域 具 有 广 阔 应 用 前 景 的 PbTe-SnTe-
GeTe 三元体系为目标对象，实施全组分空间高通

量筛选。该体系涉及 IV-VI 族半导体的多种结构

竞争，且三元相图中各端点化合物性质差异显著。

采用数据驱动方法，在体系中寻找兼具热力学稳定

性与低晶格热导率的“帕累托最优前沿”（Pareto 
optimal frontier）是本研究的核心目标。

机器学习模型预测的形成能（Ef，P）等高线图见

图 5（a）。热力学稳定的低能区（Ef，P <-38. 95 kJ/
mol）呈现明显的拓扑特征，主要分布在三元相图的

中心及偏向 PbTe-SnTe 二元边界的一侧。这表明

在该区域内，多组分掺杂引发的高构型熵（Smix）有效

降低了体系的吉布斯自由能，足以抵消由于引入小

尺寸  Ge 原子（rGe<rSn<rPb）带来的局域弹性畸变

能，进而从理论上预测该区域能够抑制体系分相并

维持稳定的单相固溶体结构。同时，κl，p的预测结果

显示（图 5（b）），其极小值区域集中在等物质的量比

组分对应的中心位置。这是因为在中心区域，组分
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GeTe
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图  5　PbTe-SnTe-GeTe 三元体系的高通量筛选结果

Fig. 5　High-throughput screening results of the PbTe-SnTe-GeTe ternary system
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Fig. 4　Data-driven phase stability criterion map
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复杂度最大，导致原子质量场与应力场发生剧烈空

间波动，而这种强烈的非谐性波动大大增强了声子

散射作用，从而显著降低 κl，P，使其趋近于非晶热导率

极限值。

综合考虑相稳定性（低 Ef）与热输运性能（低

κl），在图 5 中标记兼具两者优势的“最优组分”。为

定量评估该组分的优势，提取模型对其关键物理参

数 的 预 测 值 ，并 与 纯 二 元 基 体 进 行 详 细 对

比（表 2）。

由表 2 可知，高熵碲化物（HE-Te）体系的理论

晶格常数（acalc）为  6. 415 Å，介于各组元 acalc之间，且

符合  Vegard 定律所描述的线性叠加规则。这从晶

体学几何角度验证了，该体系在形成单相面心立方

结构（Fm3̄m）时的空间相容性，即高熵效应成功抑

制 GeTe 发生特有的菱方畸变趋势，进而维持其高

对称性立方晶型结构。更重要的是，模型预测 HE-
Te 体系的 Ef，p 低至-46. 31 kJ/mol，显著低于各二

元端点化合物（如 PbTe 体系的 Ef，p=-33. 77 kJ/
mol），显示熵稳定效应确实显著增强了体系的热力

学稳定性，使其在高温下不易分解。但考虑到该高

熵体系可能偏离训练数据分布，出现这种反常的低

Ef，p（-46. 31 kJ/mol），不能排除由模型外推导致的

预测误差，且实际热力学参数及相稳定性仍需通过

热学实验进一步标定。同时，HE-Te 体系的 κl，p 仅

为 0. 85 W/mK，远低于 PbTe 基体（κl，p=2. 10 W/
mK），降幅约 60%，证明通过高熵化策略引入原子

尺度无序性，是降低 κl的有效途径。基于上述理论

预测，HE-Te 体系展现出理想热电材料所需的“声

子玻璃”特征，被确定为后续电子结构计算与性能

评估的理想模型。

2. 3 电子结构调制机理与热电性能理论评估

为揭示高熵化策略对高熵体系电输运性能的

微观影响机理，阐明其打破电导率（σ）与赛贝克系

数（s）间强耦合关系的原因，文中基于 DFT，对筛选

出的最优组分 HE-Te 体系进行精细电子结构计

算。HE-Te 体系在费米能级附近的能带色散关系

见图 6（a）。计算结果显示，随着过渡金属元素 Mn
的引入，导带底发生显著能带重整。与 PbTe 基体

（较为简单的单带结构）不同，HE-Te 体系表现出明

显的能带简并与收敛特征。这种多重能带在能量

空间上的简并，有效增加了能带的态密度有效质量

( m *
DOS )。 根 据  Mott 关 系 ，s 与 m *

DOS 呈 正 相 关

( s ∝ m *
DOS )，这将直接导致热电势显著提升。同时，

价带顶主要由 Te p 轨道贡献，其能带色散关系保持

较高的曲率（较小的惯性有效质量 m *
I），意味着空穴

载流子在获得高 s 的同时，仍能维持较高的迁移率，

从而实现了电输运参数的优化解耦。

态密度（DOS）分析进一步从轨道相互作用角

度证实了上述机理（图 6（b））。在费米能级附近，

Te p 轨道与 Mn d 轨道发生强烈的 p-d 轨道杂化，

形成显著共振态。这种共振效应不仅优化了费米

面附近的电子态分布，引发 DOS 局域化峰值，还可

表 2　最优高熵组分与基体材料的理论物理性质对比

Tab. 2　Calculated crystallographic and thermodynamic 
properties of the designed high-entropy telluride 

compared with binary base compounds

组分

PbTe(基体)

SnTe

GeTe

HE‒Te

晶体结构

Fm3̄m

Fm3̄m

R3m

Fm3̄m

acalc/
Å

6.462

6.327

5.986

6.415

Ef，p/
(kJ·mol‒1)

-33.77

-36.66

-27.02

-46.31

κl，p/
(W·mK‒1)

2.10

1.80

2.40

0.85

Γ L W
�K
�&

(a)�C274LF,7�8��3 (b)�������#���
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图 6　最优高熵组分  HE-Te体系的电子结构计算结果

Fig. 6　Electronic structure calculation results of the optimal high-entropy composition HE-Te
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能通过能量依赖的散射机制优先过滤低能载流子，

从而在不显著降低 σ 的前提下大幅度增大热电势。

这种“能带收敛”与“轨道杂化”的协同效应，从量

子力学层面解释了高熵体系在引入大量合金化原

子并导致平移对称性破缺情况下，仍能保持优异电

输运特性的原因，完美诠释了“电子晶体”设计

理念。

基于计算得到的电子结构参数与声子热导率

预测值，结合玻尔兹曼输运方程，对 HE-Te 体系在

300~850 K 的热电性能进行系统评估（图 7，图中红

色阴影区域代表考虑计算误差及不同载流子散射

模型修正后的置信区间）。预测功率因子（Pf，p）随着

温度变化见图 7（a）。得益于能带收敛带来的 s 增
大，高熵组分  HE-Te 体系在全温区内的 Pf，p均显著

优于  PbTe 基体。特别是在高温区域，由于能带简

并效应较显著，HE-Te 体系的电输运性能呈现平缓

的下降趋势，进而维持了其在高温条件下的高电输

出能力。

最终 zT 值的预测结果见图 7（b）。由于理论功

率因子（Pf）提升及预测晶格热导率（κ l，p）大幅降

低，HE-Te 体系的 zT 值实现了质的飞跃。计算结

果 显 示 ，在 850 K 时 ，HE-Te 体 系 的 zT 峰 值 达

1. 60，较 PbTe 基 体（zT 值 为 0. 96）提 升 了 67%。

即使在最保守的估计下，高熵化策略带来的性能

提升依然具有统计学意义，这证明通过数据驱动

的组分筛选策略，可有效突破传统热电材料中电、

热输运参数的强耦合限制。该策略在大幅度降低

高熵体系 κ l 的同时，通过电子结构工程维持甚至

提升其 Pf，为新型高性能热电材料的设计提供了

理论依据。

3 结论

针对高熵碲化物组分的设计空间巨大、传统试

错研发模式效率低的难题，提出基于机器学习与第

一性原理计算的数据驱动设计框架。通过构建高

维特征空间、训练高精度预测模型及深入解析微观

电子结构，实现从相稳定性预测到高性能组分筛选

的全流程设计；详细探讨特征关联性、相形成判据、

组分筛选策略及电热输运机理。

1）相稳定性预测模型的构建与判据的确立。

通过皮尔逊相关系数（r）矩阵与 SHAP 解释性分析，

揭示 δ 与热力学参数 Ω 在决定相稳定性中的主导作

用。对比多种机器学习算法，发现基于集成学习策

略的 GBR 模型，具有较好的预测结果（R2 = 0. 982）
与泛化能力。基于模型预测结果，确立了定量化的

相稳定性判据（Ω > 1. 1且  δ < 6. 6%），并为高熵碲

化物的快速初筛选提供了明确的半经验公式，有效

缩小了实验探索范围。

2）高熵组分的设计与筛选。将预测模型用于

PbTe-SnTe-GeTe 三元体系的全组分扫描，成功筛

选出兼具热力学稳定性与低晶格热导率的“帕累托

最优”组分（HE-Te 体系）。理论计算结果显示，该

组分在保持高对称性面心立方结构（Fm
-3 m）的同

时，通过高熵效应显著降低体系的 Ef（-46. 31 kJ/
mol）与 κl （0. 85 W/mK）。这种基于数据驱动的高

通量筛选策略，成功规避了 GeTe 基材料易发生菱

方畸变的不利因素，实现了对晶体结构与热输运性

能的协同优化。

3）构效关系与性能机理研究。电子结构计算

结果显示，高熵化引入的过渡金属 Mn 元素，可诱导

导带底的能带重整与收敛，并促使 Te p 轨道与 Mn 
d 轨道在费米能级附近发生强烈杂化。这种“能带
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Fig. 7　Theoretical prediction comparison of full-temperature-range thermoelectric properties
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收敛”与“轨道共振”的协同效应，有效实现了电、热

输运参数解耦，使材料的 κl大幅度降低并维持较高

的 Pf。性能预测结果显示，HE-Te 高熵碲化物体系

在 850 K 时的 zT 值达 1. 60，较传统基体提升 67%。

理论分析结果显示，该设计组分在电子结构和热输

运特性方面均符合“声子玻璃-电子晶体”的设计

理念。

文中提出的数据驱动框架，在理论设计与性能

预测方面均表现出显著优势，但必须强调研究结果

均为理论预测，后续的实验合成与性能验证仍在进

行中。高熵热电材料在向实际应用转化过程中仍

面临诸多挑战，例如，SQS 超胞模型在描述真实高

熵合金的局部原子构型时存在局限性，只能近似描

述随机固溶体，无法捕捉局部化学短程有序、元素

偏析等真实特征的微观结构信息。未来可结合团

簇展开、蒙特卡洛等技术，进一步研究化学短程有

序对材料电子结构和热输运性能的影响。此外，多

主元体系在实际合成中极易遭遇元素偏析或氧化

等技术瓶颈，导致在实际合成中要对理论预测的亚

稳态结构的热稳定性及热、电输运性能进行严谨的

实验验证。未来研究可结合高通量合成实验、原位

表征技术及更精细的载流子散射模型，构建“计算-
实验”双循环迭代系统，进一步修正预测模型的偏

差，进而揭示复杂工况下多主元体系构效关系的演

变，从而加速新型高性能高熵热电材料的工业化应

用进程。
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Data-Driven High-Entropy Telluride Composition 
Design and Performance Prediction
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Abstract: To address the vast compositional space and the inefficiency of traditional “trial-and-error” methods 
in the development of high-entropy telluride thermoelectric materials， this study establishes a theoretical data-
driven design framework that integrates machine learning with first-principles calculations.  By constructing a 
high-dimensional descriptor space that encompasses physical features such as mixing enthalpy and atomic size 
difference， a gradient boosting regression model was trained to accurately predict the formation energy of 
multiprincipal-element systems.  SHAP （SHapley Additive exPlanations） interpretability analysis elucidated 
the competitive mechanisms between thermodynamic and geometric parameters， leading to the formulation of a 
quantitative criterion for phase formation.  Using this criterion， a high-throughput theoretical screening of the 
entire PbTe-SnTe-GeTe ternary space was conducted.  An optimal high-entropy composition featuring both 
high thermodynamic stability （-46. 31 kJ/mol） and ultra-low lattice thermal conductivity （0.  85 W/mK） was 
theoretically identified.  Electronic structure calculations further demonstrated that the introduction of the transi⁃
tion metal Mn induces convergence of the conduction band and strong hybridization of p-d orbitals， which effec⁃
tively decouples the electrical and thermal transport parameters.  Theoretical evaluations suggest that this high-
entropy composition could achieve a thermoelectric figure of merit （zT） of 1. 60 at 850 K， representing an 
approximate 67% improvement over the PbTe matrix.  This work preliminarily verifies the feasibility of data-
driven strategies for rational theoretical design of complex thermoelectric materials and provides a clear frame⁃
work for future experimental synthesis and validation.  It is important to note that all results herein are theoreti⁃
cal predictions， and subsequent experimental synthesis and performance evaluations are ongoing.

Key words: high entropy telluride； machine learning； thermoelectric materials； phase stability；  first-principles 
calculation
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