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卷积神经网络在新型非富勒烯受体分子生成与性能

预测上的应用 
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（厦门大学化学化工学院，固体表面物理化学国家重点实验室, 福建省理论与计算化学重点实验室,

福建 厦门 361005） 

 

摘要：近年来，有机太阳能电池中非富勒烯小分子受体因其拓展了吸收光谱的范围、能够调节激子

解离能量和具有灵活的给体-受体形貌等优点使得器件效率越来越接近产业化的目标。本文借助本组

之前构建的分子生成和性质预测的卷积神经网络模型，来生成和筛选出具有满足高效解离激子的前

线轨道能量（Y6 分子，最高占据分子轨道(HOMO)目标能量为-5.73 eV 和最低未占据分子轨道(LUMO)

目标能量为-3.69 eV）的新型非富勒烯小分子受体。首先生成模型经数据库充分训练并利用小数据集

进行微调后生成出 200 多个接近目标轨道能量的分子，然后利用预测模型进一步筛选并预测分子片

段对轨道能量的贡献，接着将这些分子与数据库中具有相近前线轨道能量的分子共同聚类挑选出具

有不同化学空间的 10 个新型受体分子，最后通过从头算验证了轨道能级、分子片段对轨道贡献预测

的准确性，并给出了分子光吸收的振子强度。我们也进一步利用生成和预测模型提供了具有另一组

轨道能量（HOMO 能量为-5.10 eV 和 LUMO 能量为-3.10 eV）的 10 个非富勒烯小分子，性质预测与

从头算结果一致，证明了生成和预测模型的鲁棒性和结果的可靠性。本文预测的分子也提供了设计

具有高性能非富勒烯受体分子骨架的思路。 
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有机太阳能电池(organic solar cells, OSCs)是一种将太阳光能转化为电能的器件，与无机太阳能

电池相比，OSCs 具有材料来源广泛、工艺简单、轻便、生产容易的优点，在便携式电源[1]、可穿戴

设备[2-3]、室内小型离网电子设备[4]等领域展示出了光明的产业前景，在过去的 20 多年间得到了迅速

发展，近年来受到了广泛的关注。 

OSCs 主要由电子给体和受体材料组成，其中给体常采用低能隙的聚合物或小分子，而受体多使

用电子亲和性较大的富勒烯分子[5-7]。近年来，人们发现非富勒烯受体(non-fullerene acceptors, NFAs)

的化学结构和电子亲和性可在大范围内进行调整，同时它还具有较大的近红外吸收范围、较好的能
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级匹配、较小的电压损失等特性[8]。NFAs 新型材料的不断发展推动了 OSCs 性能的迅速提高，目前

其能量转换效率(power conversion efficiencies, PCE)已达到 18.69%[9]，激发了越来越多研究人员对高

性能材料探索发现的热情。 

近几年来，NFAs 的研究在中国科学家的推动下得到了蓬勃发展，电池的 PCE 也得到了显著提

升。Lin 等[10]于 2015 年提出稠环电子受体概念和具有(A - D - A)结构的 ITIC 有机小分子，这类分子

包含一个稠环给电子中心骨架和两个强吸电子端基，给体单元和受体单元之间发生强的分子内电荷

转移，使得受体具有较窄的带隙和很强的可见光与近红外光吸收，同时端基单元的紧密堆积有利于

电子传输，整个受体具有较高的迁移率，ITIC 与聚合物给体 PTB7-Th 共混的器件 PCE 达到了 6.8%。

ITIC 打破了基于富勒烯受体的 OSCs 效率进一步提高的瓶颈，之后越来越多的研究由此展开，通过

对中心给体单元、侧链及末端受体单元的扩大、取代、异构化等手段，OSCs 器件的 PCE 不断提升

[11-13]。Yuan 等[14]于 2019 年发现了一种通过在中心部分引入苯并噻二唑吸电子单元的窄带隙 A - D - 

A' - D - A 型受体 Y6，PM6 与 Y6 共混得到的器件 PCE 高达 15.7%。在 2020 年，Liu 等[15]合成了给

体 D18，D18 的空穴迁移率高达 1.59×10-3 cm2/(V·s)，之后，该课题组又设计了新的聚合物给体 D18-

Cl，其中D18 : Y6、D18-Cl : N3和D18 : N3的器件PCE分别达到了 18.22%[15]、18.13%[16]和 18.56%[17]，

D18-Cl : N3 : PC61BM (D : A1 : A2)型的器件 PCE 更是达到了 18.69%[9]。至今为止，A - D - A 或 A 

- D - A’ - D - A 型的模式是 OSCs 的主流构筑方式，新型分子的出现将加快更高效率的实现。 

上述受体材料表现出高性能的原因之一是给体和受体能级匹配，这可为电荷分离和转移提供有

效驱动力，所以其直接影响着电池效率的提升。然而，大多数近红外吸收的有机分子的最低未占据

分子轨道(lowest unoccupied molecular orbital, LUMO)和最高占据分子轨道(highest occupied molecular 

orbital, HOMO)能级很难与宽禁带给体的能级相匹配，对于正确选择给体和非富勒烯受体被认为是一

项费时且复杂的任务。随着数据科学的发展，机器学习的应用推动多领域的变革，也影响着材料化

学的研究，目前利用机器学习模型针对 OSCs 材料分子的前线分子轨道(frontier molecular orbital, FMO)

能量的研究已取得巨大进展。首先，机器学习可以实现对 FMO 能量的预测，例如 Pereira 等[18]在由

111 000 个分子组成的数据集上训练随机森林等模型，在没有任何密度泛函理论(density functional 

theory, DFT)计算的情况下模型预测的 HOMO 和 LUMO 能量误差均小于 0.16 eV。通常，训练预测模

型的数据来源于计算或实验，需通过校准来减少计算值与实验值的偏差，如 Lopez 等[19]在建立了 51 

000 多个由碎片拼接而成的 NFAs 分子及其 HOMO、LUMO 能量的数据库后，利用 94 组实验值通过

高斯过程回归模型校准了计算值，这使得 HOMO 能量的均方根误差(root mean square error, RMSE)由

校准之前的 0.28 eV 降为校准之后的 0.17 eV，LUMO 能量的 RMSE 也从 0.45 eV 降至 0.26 eV。此

外，FMO 能量等可作为描述符来预测器件 PCE，在获得更高预测精度的同时证明了其对 PCE 的重

要影响[20-21]。这些研究在加快 NFAs 分子的筛选效率上起到了重要作用。目前利用机器学习对 NFAs
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及其 FMO 的研究主要集中于提高预测精度和效率上，而利用机器学习对分子的结构与性质之间关

系的研究却相对较少。 

本文将利用课题组已提出的基于卷积神经网络(convolutional neural networks, CNN)构建的分子

生成模型与性质预测模型[22]，使用生成模型快速得到多个具有特定 HOMO、LUMO 能量范围且结构

差异性较高的 NFAs 分子，利用基于注意力机制的预测模型验证分子的 FMO 性质并得到分子碎片对

性质的贡献。本研究能够在对非富勒烯有机小分子受体筛选的同时进行其结构与性质关系的研究，

希望能够对新材料的发现带来一些启发。 

 

1 数据库与模型 

1.1 数据库 

用于训练神经网络模型的数据源于 Aspuru-Guzik 等于 2017 年提出的含 51 281 种潜在 NFAs 材

料的数据集，该数据库中提供了每个分子的简化分子线性输入规范(simplified molecular input line 

entry specification, SMILES)[23]表示和HOMO、LUMO能量等值[19]。其中的分子是由包括萘二酰亚胺、

苯并噻二唑和聚氟蒽二亚胺等 107 种常见基团拼接而成，每种分子碎片与其取代方式均通过文献或

商用例子获得，其中，碎片共分为 13 种中心碎片(cores, C)，49 种侧位碎片(spacers, S)、45 种端位碎

片(terminals, T)，分子的拼接方式有 T - S - C - S - T、T’ - S - C - S - T、T - C - T、T - S - T。数据库中

每个分子 HOMO、LUMO 能量的计算大致分为 4 步：1)使用 RDKit[24]提供的构象生成器由 SMILES

编码生成 1500 个三维分子构象；2)对所有构象进行分子力场[25]优化，使用 OpenBabel[26]软件去除重

复构象；3)按照最低能量原理对于每个分子挑选出 20 个构象，同时所选分子构象的能量与最低分子

构象的能量差应不超过 5 kcal/mol，如果超过 5 kcal/mol，则剔除该构象（这种情况下，构象数少于

20 个），这些构象所组成的簇被认为是候选分子在固态中最具能量可行性的构象；4)用 BP86/def2-

SVP 泛函基组对上述构象进行优化，之后用 B3LYP/def2-SVP 泛函基组做单点能、HOMO、LUMO

能量计算，提取具有最低能量的构象，将该构象的 HOMO 与 LUMO 能量视为该分子的 FMO 能量。

我们对数据进行了简单的预处理，删除能隙值为负的不合理分子后，实际用于模型训练的数据数量

为 50 656 个。 

1.2 分子表示 

分子图(Graph)[27]和 SMILES 是分子生成模型常用的分子表示。用分子图作为输入时，分子中的

原子和原子之间的键被表示成图的节点和边。分子图在对抗生成网络中的分子生成表现优异，然而，

基于分子图的模型现今只能生成小分子。SMILES 通过使用一系列字符来表示分子结构，这些字符

通过原子符号和拓扑特征来表示原子，如带有特殊字符的键和带有括号的支链。若没有固定顺序的
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读取原子和键来生成 SMILES，特定分子可生成多个有效的 SMILES 字符串。为此，常使用规范化

的 SMILES 保证分子的唯一性表示来克服同一分子生成字符串的多样性。生成和预测模型均基于

CNN 并使用 SMILES 作为分子表示，一方面，CNN 具有权值共享和可处理多个时间步长的特点，

效率较高；另一方面，SMILES 表示已经被广泛使用在多种神经网络模型中[28-29]，一维 CNN 也可处

理不同长度的 SMILES 表示。 

1.3 生成模型与性质预测模型 

分子生成与性质预测模型均为本组之前基于一维 CNN 所建立的模型，更多模型信息可由

https://github.com/PSPhi/CNN-for-NFA[22]获得。CNN 利用卷积核（参与运算的矩阵）与节点的矩阵运

算，可实现特征提取，主要应用于处理图像、视频、语音、音频等方面。由于 CNN 具有共享权重和

平移不变性的特点，可同时处理多个时间步长，能够显著提高深度学习效率。这里我们运用的一维

的 CNN 可处理不同长度的 SMILES 输入问题。对于生成模型，在训练过程中给每个输入的 SMILES

字符串加上起始字符“&”，给每个目标输出加上“\n”，我们的模型需要能够通过给定的起始字符，

逐个生成后续字符直到终止字符“\n”被生成，从而完成一个 SMILES 字符串即分子的生成。预测模

型在卷积网络之后的输出层加入了融合信息的注意力机制，通过注意力机制能够获得每个字符对于

对应性质的重要性。 

从数据库中挑选出 PCE 大于 0.5 并且信息完整的共 24 000 个分子，将这些分子随机划分成分别

含有 20 000，2 000，2 000 个分子的训练集、验证集和测试集，分割后的数据集将用于生成模型和预

测模型的训练。对于生成模型，训练好的模型所生成的分子中合理分子的比例高达 90%。预测模型

对于测试集中分子 HOMO、LUMO 能量预测的平均绝对误差分别为 0.053 和 0.055 eV。 

 

2 应  用 

基于提出的分子生成模型和HOMO、LUMO能量的预测模型，下文将探索利用生成模型生成两

组指定HOMO、LUMO能量的分子，并用预测模型对分子轨道能量做进一步预测来筛选分子，最后

用DFT计算进行验证。这一工作可进一步拓展数据库的化学空间、为实验工作提供分子选取的思路。 

实验上，聚合物给体D18与非富勒烯受体Y6和Y6侧链进行优化得到的N3共混的器件PCE分别达

到了18.22%[15]和18.56%[17]，Y6也将电池效率推上了一个新台阶，因此选取Y6的FMO能量作为参考

值，Y6的HOMO、LUMO实验值分别为-5.65和-4.10 eV[30]。由于本文所采用的模型均由数据库提供

的计算值训练所得，并且，计算值与实验值之间存在计算方法的系统误差，所以本文使用与数据库

一致的构象选取方式和泛函基组，采用BP86/def2-SVP泛函基组对构象进行优化并采用B3LYP/def2-

SVP泛函基组做单点能、HOMO、LUMO能量计算，得到Y6的HOMO、LUMO能量计算值分别为-5.73
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和-3.69 eV，结合数据库中的数据分布，我们选取计算值为-5.60和-3.60 eV这一组值作为在同等计算

方式下分子生成和筛选的目标计算值。 

分子的生成和筛选过程如图1所示，其中绿色部分表示的是使用原数据库训练生成模型和预测模

型的过程，蓝色部分为给定的FMO能量目标值，橙色部分为本文所主要强调的针对目标值的分子生

成和筛选过程。其中橙色部分的流程主要有4步：1)从原数据库中得到HOMO、LUMO能量在所选定

值误差范围内的小数据集，记为D1；2)用D1分子集重新训练已由原数据库训练好的生成模型，实现

对模型参数的微调，这样可使得模型倾向于生成目标能量值附近的分子，微调后的模型生成新分子

集D2；3)对D2分子集中的分子进行处理，剔除重复、不合理以及原数据库中已有的分子，并通过预

测模型从中筛选出HOMO、LUMO能量在误差范围内的分子，即可得到候选的新分子集D3；4)将由

原数据库得到的D1分子集和新生成的D3分子集进行合并，使用RDKit软件包提供的最大最小聚类算

法[31]，该算法通过从分子的SMILES表示中计算出分子指纹，再根据分子指纹距离的计算将分子划分

到相应的类。聚类算法可从整个分子库中挑出一个多样性最高的子集，来最大程度地代表原始分子

库的化学空间[32]。通过聚类可得到多样性最大的10个分子组成的集合D4，D4中的分子即为最终挑选

出的分子。根据目标值挑选出的分子结构如图2中a1~a10所示，其中，a1~a7为新生成的分子，a8~a10

为数据库中原有的分子，根据数据库的碎片种类可将分子划分成不同颜色碎片的组合。 

 

 

图 1 分子的生成和筛选过程示意图 

Fig.1 Schematic diagram of molecular generation and screening process 
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图 2 根据第一组目标值挑选出的分子结构图 

Fig.2 Molecular structures selected according to the first set of target values 

 

为了验证新生成的分子FMO能量是否在目标值误差范围内，进行了同等计算水平的计算，第一

组的目标值得到的10个分子的HOMO、LUMO的计算值和通过预测模型得到的预测值如表1所示。 

 

表 1 第一组分子的前线分子轨道能量的计算值和预测值 

Tab.1 The calculated and predicted values of the front molecular orbital energies for the first group of molecules 

分子 

HOMO /eV LUMO /eV 

预测值 计算值 误差值 预测值 计算值 误差值 

a1 -5.77 -5.77 0.00  -3.68 -3.60 -0.08  

a2 -5.60 -5.60 0.00  -3.59 -3.53 -0.06  

a3 -5.44 -5.46 0.02  -3.66 -3.53 -0.13  

a4 -5.54 -5.55 0.01  -3.57 -3.42 -0.15  

a5 -5.57 -5.60 0.03  -3.67 -3.58 -0.09  

a6 -5.59 -5.63 0.04  -3.70 -3.64 -0.06  

a7 -5.64 -5.61 -0.03  -3.61 -3.53 -0.08  

a8 -5.53 -5.54 0.01  -3.57 -3.54 -0.03  

a9 -5.58 -5.58 0.00  -3.60 -3.46 -0.14  

a10 -5.65 -5.63 -0.02  -3.45 -3.53 0.08  
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从表1中可以看出，除了a3、a4、a9分子LUMO的预测值和计算值相差超过0.1 eV以外，其他的

性质预测的绝对误差均小于0.1 eV，说明预测模型具有较高的准确度。同时，筛选出分子的HOMO、

LUMO计算值与目标值的绝对误差均小于0.2 eV，有些分子如a2、a5、a6、a7的计算值甚至很接近目

标值，经过后续的分子修饰，HOMO、LUMO的实验值可进一步调整以实现与给体分子的能级匹配。 

为了比较所选分子的差异性，一方面，通过由分子的SMILES出发得到分子指纹，再根据分子指

纹得到不同分子之间的相似度[33]，结果如图3所示。另一方面，结合预测模型可以获得每个分子的

SMILES表示中每个字符对相应性质的贡献，因为数据库的分子是由碎片拼接而成，同样地，通过片

段所含字符贡献的加和，我们可以得到组成每个分子的每个碎片对HOMO、LUMO性质的贡献程度。

作为参考，使用Multiwfn[34]程序得到HOMO、LUMO在每个原子上的分布百分比，将片段所含原子的

分布进行加和得到片段的分布百分比，这可以在一定程度上反应预测模型对片段贡献预测的准确性。

使用预测模型和Multiwfn程序得到的对HOMO、LUMO能量贡献程度最大的片段和相应的比例如表2

所示，其中片段的颜色与图2一致。 

 

 a1  a2  a3  a4  a5  a6  a7  a8  a9  a10  

a1  1 0.43 0.29 0.26 0.16 0.4 0.36 0.54 0.28 0.36 

a2   1 0.27 0.24 0.13 0.33 0.37 0.28 0.23 0.35 

a3    1 0.27 0.2 0.25 0.26 0.28 0.29 0.42 

a4     1 0.32 0.23 0.35 0.24 0.29 0.38 

a5      1 0.28 0.28 0.37 0.29 0.22 

a6       1 0.35 0.31 0.29 0.31 

a7        1 0.58 0.32 0.4 

a8         1 0.27 0.36 

a9          1 0.27 

a10           1 

 

图 3 第一组分子的分子间相似度矩阵图 

Fig.3 Intermolecular similarity matrix of the first group of molecules 

 

表 2 使用预测模型和 Multiwfn 程序得到的第一组分子中对 HOMO、LUMO 能量贡献程度最大的片段和相应的比例 

Tab.2 The fragments and corresponding proportions of the first group of molecules that contribute the most to the HOMO 

and LUMO energy obtained by using the prediction model and the Multiwfn program 

分子 

HOMO LUMO 

预测模型 Multiwfn 预测模型 Multiwfn 

碎片 比例 碎片 比例 碎片 比例 碎片 比例 

a1 红 0.74 红 0.44 红 0.47 红 0.41 

a2 红 0.79 红 0.35 红 0.43 红 0.44 

a3 黄 0.70 黄 0.47 黄 0.72 黄 0.58 
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a4 橙 0.45 橙 0.56 橙 0.99 橙 0.87 

a5 蓝 0.90 蓝 0.39 蓝 0.96 蓝 0.75 

a6 黄 0.85 黄 0.36 红 0.80 红 0.35 

a7 红 0.97 红 0.63 橙 0.98 橙 0.77 

a8 红 0.26 红 0.26 蓝 0.94 蓝 0.78 

a9 黄 0.94 黄 0.59 橙 0.85 橙 0.36 

a10 绿 0.58 绿 0.96 红 0.55 红 0.71 

 

从图 3 相似度矩阵图中可以得到分子两两之间的相似度且相似度的大小可由颜色的深浅表示，

颜色越绿表示相似度越低，分子的差异性越大，反之，颜色越红则表示分子越相似。图中，对角线

表示分子与自身的相似度，即为 1，可以看到，只有两组分子 a1-a8 和 a7-a8 的相似度较大，为 0.54

和 0.58，其他分子间的相似度均小于 0.5 且大部分在 0.2~0.3，可见，挑选出的分子具有较大的差异

性。对于第一组的每个分子，我们用预测模型和 Multiwfn 程序这两种方法获得了对 FMO 性质贡献

最大的片段和对应的贡献值，如表 2 所示。表中，第二列与第四列、第六列与第八列描述的是用两

种方法获得的对性质贡献最大的片段的颜色，它们是一致的，说明预测模型能够准确预测出最重要

的片段；第三列与第五列、第七列与第九列的数值表示的是用两种方法获得的相应碎片的贡献值，

它们之间有些存在较大差异。需要说明的是，Multiwfn 程序得到的碎片上 FMO 分布的比例仅为参考

值，预测模型得到的是碎片对所预测轨道能量的重要程度，两者表示的性质相同但是计算方式不同，

因此数值上存在差异。总得来看，具有相近 HOMO、LUMO 能量的分子可以具有不同的结构，且其

中对两者影响最大的碎片也可不同，进一步说明了存在多种结构的受体可以与给体能级匹配。 

为了进一步验证这些受体分子的吸光性能，计算其振子强度，如表 3 所示。 

 

表 3 第一组分子的第一、二激发态能量和对应的振子强度 

Tab.3 The first and second excited state energies and the corresponding oscillator intensities of the first group of molecules 

分子 

激发态 1 激发态 2 

能量/eV 振子强度 能量/eV 振子强度 

a1 2.03 0.87 2.21 0.00 

a2 2.00 0.66 2.81 0.00 

a3 2.06 2.21 2.71 0.00 

a4 1.57 0.04 2.36 0.01 

a5 1.73 0.21 2.03 0.01 

a6 1.78 0.44 2.14 0.00 

a7 1.77 0.27 2.59 0.04 

a8 1.54 0.18 1.62 0.00 
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a9 1.76 0.16 1.93 0.03 

a10 2.65 0.57 3.00 0.00 

 

从表 3 中的能量和振子强度数据中可以看出，a1、a2、a3、a6、a10 分子的振子强度较大，具有

较为优异的可见光吸收性能，可被后续修饰为潜在的受体材料。 

此外，我们采用相同方式得到了 HOMO、LUMO 能量的计算值分别为 5.10 和 3.10 eV 的第二组

10 个分子，一方面，这些分子可以作为参考，另一方面，也可为新的给体提供思路。第二组分子的

结构如图 4 的 b1~b10 所示，其中，b1~b8 为新生成的分子，b9 ~b10 为数据库中原有的分子。同样

计算了新生成分子的 HOMO 和 LUMO 能量，第二组 10 个分子的 FMO 能量如表 4 所示。 

 

 
图 4 根据第二组目标值挑选出的分子结构图 

Fig.4 Molecular structures selected according to the second set of target values 

 

表 4 第二组分子的前线分子轨道能量计算值和预测值 

Tab.4 The calculated and predicted values of the front molecular orbital energies for the second group of molecules 

分子 

HOMO /eV LUMO /eV 

预测值 计算值 误差值 预测值 计算值 误差值 

b1 -5.22 -5.31 0.09 -3.22 -3.06 -0.16 

b2 -5.20 -5.08 -0.12 -3.19 -3.22 0.03 

b3 -5.24 -5.24 0.00 -3.16 -3.08 -0.08 
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b4 -5.25 -5.30 0.05 -3.07 -2.99 -0.08 

b5 -5.13 -5.06 -0.07 -3.04 -3.11 0.07 

b6 -5.13 -5.13 0.00 -3.04 -3.11 0.07 

b7 -5.09 -5.13 0.04 -3.02 -2.93 -0.09 

b8 -5.32 -5.27 -0.05 -3.19 -3.15 -0.04 

b9 -5.20 -5.16 -0.04 -2.92 -2.87 -0.05 

b10 -5.24 -5.22 -0.02 -2.98 -2.85 -0.13 

 

表 4 的数据显示，仅有 b2 分子的 HOMO 和 b1、b10 分子的 LUMO 能量计算值与预测值的误差

超过 0.1 eV。然而，第二组分子计算值与目标值偏离较大的分子比第一组多，如 b1、b4 的 HOMO

能量和 b9、b10 的 LUMO 能量，需要实验后续的修饰来进一步调整能级，如增加或减少吸电子、给

电子和共轭基团等。同样，对其吸光性能进行验证，如表 5 所示。可以看出，b2、b4、b5、b7、b9

和 b10 分子具有较大的振子强度，有望成为光吸收能力优异的受体材料。 

 

表 5 第二组分子第一、二激发态能量和对应的振子强度 

Tab.5 The first and second excited state energies and the corresponding oscillator intensities of the second group of 

molecules 

分子 

激发态 1 激发态 2 

能量/eV 振子强度 能量/eV 振子强度 

b1 1.93 0.01 1.93 0.01 

b2 2.01 1.63 2.12 0.44 

b3 1.77 0.07 2.98 0.08 

b4 2.02 0.43 2.46 0.26 

b5 1.58 0.00 2.15 0.42 

b6 1.78 0.07 2.42 0.18 

b7 2.13 0.93 2.85 0.14 

b8 1.74 0.25 2.41 0.02 

b9 1.97 0.00 3.00 1.31 

b10 2.10 0.68 2.27 0.01 

 

3 结  论 

利用卷积神经网络模型，我们生成并筛选出了HOMO和LUMO能量分别为-5.60 eV和-3.60 eV、
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-5.10 eV 和-3.10 eV 的两组受体分子，来匹配有机太阳能电池中不同给体分子所需的激子解离能。分

析发现，尽管每组分子具有相同的 FMO 能量，但通过分子指纹的距离计算可说明它们的相似度具有

较大差异，表明生成的分子覆盖了较广的化学空间。通过进一步的量子化学计算发现，这些分子中

约 55%的分子具有较大的振子强度即较好的吸光能力。这些生成的具有给定 FMO 能量的分子可提

供设计受体分子骨架的思路，这将加快新材料的发现和结构性质关系的研究。 
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Application of a convolutional neural network model in 

the generation and property prediction of novel 

non-fullerene acceptor molecules  

YANG Xinyu, PENG Shiping, ZHAO Yi* 

(State Key Laboratory of Physical Chemistry of Solid Surfaces, Fujian Provincial Key Laboratory of 

Theoretical and Computational Chemistry, College of Chemistry and Chemical Engineering, Xiamen 

University, Xiamen 361005, China) 

Abstract: In recent years, the efficiency of non-fullerene small molecule acceptors in organic solar cells is 

getting closer and closer to the goal of industrialization because of its expanded absorption spectrum, the 

ability to adjust the dissociation energy of the exciton, and the flexible donor-acceptor morphology. In this 

paper, we used a convolution neural network model proposed by our group recently for molecular generation 

and property prediction to generate and screen new non-fullerene small molecular acceptors with given 

frontier orbital energies (Y6 molecule, the highest occupied molecular orbital (HOMO) target energy of -

5.73 eV and the lowest unoccupied molecular orbital (LUMO) target energy of -3.69 eV) for efficient exciton 

dissociation. After the generation model was fully trained in the database and fine-tuned with a small data 

set, more than two hundred molecules close to the target orbital energy were generated, and then the 

prediction model was used to further screen and predict the contribution of molecular fragments to the orbital 

厦
门
大
学
学
报
（
自
然
科
学
版
）



energy. After that, these molecules and molecules with similar frontal orbital energies in the database were 

clustered together and ten new acceptor molecules with different chemical spaces were selected. Finally, the 

accuracy of the prediction of the contribution of orbital energy and molecular fragments to the orbits was 

verified by ab initio calculations, and the oscillator intensity of the molecular light absorption was given. We 

also further used the generation and prediction model to provide ten non-fullerene small molecules with 

another set of orbital energies (HOMO energy of -5.10 eV and LUMO energy of -3.10 eV). The predicted 

properties were consistent with the ab initio results, which proves the robustness of the generation and 

prediction model and the reliability of the results. The molecules predicted in this paper also provide the 

design scheme of potential molecular frameworks with high-performance non-fullerene acceptors. 

Keywords: convolutional neural network; non-fullerene acceptor; frontier molecular orbital energy 
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