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摘要：随着液晶显示技术的发展，蓝相液晶由于存在诸多优点而进入研究人员的视野，并吸引着人们的持续关注，但是其

在研究和实用过程中存在许多困难，例如蓝相只在很窄的温度区间内存在，所以对于蓝相液晶的快速识别和蓝相存在温

度区间的快速计算就显得格外重要。本文通过机器学习算法训练得到模型，结合 Labview软件可以实现液晶相态的快

速识别和蓝相温域的快速读取计算，在实验过程中对 159 840张样品点相态图像的整体识别准确率在 93%以上。本文

研究结果可以更高效识别蓝相和计算蓝相温域，更快速筛选合适的蓝相液晶配方，从而提高实验研究效率，推动蓝相液

晶早日应用于显示器件。
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Abstract：With the development of liquid crystal display technology，blue phase liquid crystal has entered
the researcher’s field of vision due to its advantages and has attracted continuous attention. However，
there are many difficulties in its research and practical application. For example，the blue phase only exists
in a very narrow temperature range，so the rapid identification of the blue phase liquid crystal and the rapid
calculation of blue phase temperature range are extremely important. In this paper，a model trained by a
machine learning algorithm combined with Labview software can realize the rapid recognition of the liquid
crystal phase state and the rapid reading and calculation of the blue phase temperature range. During the
experiment，the overall recognition accuracy of 159 840 sample point phase images was above 93%.
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The research results of this paper can help to effectively identify the blue phase，quickly obtain the blue phase
temperature range，and quickly screen the applicable blue phase liquid crystal formula，so as to improve the
research efficiency of blue phase materials and to promote their application in display devices.
Key words：blue phase liquid crystal；machine learning；convolutional neural network；image recognition

1 引 言

蓝相（Blue phase）是液晶中具有特殊性质的

一个相态，是各种胆甾相液晶在稍低于清亮点时

存在的热力学稳定相。它是介于胆甾相和各向

同性相狭窄温度区间（约 0. 5~2 ℃）的一种相态，

由于通常呈现蓝色，故称蓝相［1］。由于选择性反

射，迄今为止，所有已知的蓝相在没有电场的情

况下都是光学各向同性的，这是蓝相在实际应用

中最重要的特性之一［2-5］。

类似于普通棒状和盘状液晶能够应用于

显示以及有机太阳能电池［6］等领域，蓝相液晶

（Blue phase liquid crystal，BPLC）也可以应用于

显示领域，而且具有宽视角、无需定向层、亚毫秒

级的响应速度等优点，因而吸引着国内外众多感

兴趣科学家的关注［7-10］。当然蓝相液晶用于显示

也存在以下亟待解决的问题：存在的温度区间过

窄，它只存在于各向同性相与胆甾相之间大约

0. 5~2 ℃的范围中。虽然随着聚合物稳定蓝相

液晶的发现，BPLC存在的温度范围已扩展到-
10~50 ℃甚至更宽［11-12］，但是仍然面临着驱动电

压过高，透明度不够高，长期稳定性不佳等诸多

挑战。由于蓝相液晶存在的温度区间过窄，且在

观察蓝相时升降温的速率非常缓慢，目前关于蓝

相液晶的检测都是单通道的，使得不同批次测量

的数据很容易产生不同，所以在观察和记录不同

液晶体系配方蓝相的存在温度区间时，需要花费

大量的时间和精力，同样现有方法无法快速大批

量筛选出具有蓝相液晶的配比方案，并且蓝相液

晶检测对外界条件的变化非常敏感，所以很容易

出现误差。因此，如何在短时间内判断大量液晶

样品是否具有蓝相相态，并且在确认样品出现蓝

相之后，获得其蓝相温域区间成为本领域亟待解

决的问题。

随着信息技术的发展，卷积神经网络（Con⁃
volutional Neural Network，CNN）成为最流行的

神经网络模型，在分类、人脸识别等许多领域取

得了长足的进步，并能够解决各种问题［13］。1998年
推出的 LeNet是第一个减少参数数量并能够从

原始图像自动学习特征的 CNN架构。该模型可

用于识别邮局的数字手稿模式和邮政编码［14］。

随后的AlexNet被认为是第一个用于分类和识别

任务的深层 CNN体系结构，但是训练过程非常

复杂，该模型直到 2012年才被使用［15］。2013年，

在 ZFNet模型（AlexNet的改进版）上创建了一种

可视化技术，即所谓的去卷积网络［16］。GoogleNet，
也称为 Inception-V1，于 2014年推出，该体系结构

的主要目的是通过降低计算成本实现高精度［17］。

牛津大学的研究人员在 2014年推出了一个名为

Visual Geometry Group（VGG）的模型，同时使用

较小尺寸的过滤器可以完成与较大过滤器相同

的任务，还可以降低计算复杂度［18］。2015年引入

的残差神经网络（ResNet）改变了 CNN的产生。

在 ImageNet数据集上进行训练和实施后，甚至

比人类识别精度高［19］。随后推出的 Inception-v3
是GoogleNet的改进版，参数数量进一步减少，该

模型还使用多级提取，使其执行速度更快［20］。

2017年推出的 ResNeXt是 ResNet和 VGGNet模
型的组合，该模型使用了一个简单的模块化架构

对图像进行分类，“分割 -转换 -合并”策略取代了

标准剩余块［21］。DenseNet是 2017年推出的用于

识别视觉对象的最新、最强大的神经网络之一。

它可以减少梯度计算问题，最小化参数数量，并

重用特征［22］。在 2017年推出的 Xception可以被

认为是改进后的 Inception。Xception架构是具有

残差连接的深度可分离 Conv段的线性堆栈，理

论基础是卷积神经网络特征图中的跨通道相关

性和空间相关性可以完全解耦。这个想法比

Inception-V3、ResNet-50、ResNet-101、ResNet-
152、VGGNet更有效，表明网络在计算方面变得

更加高效［23］。

基于上述蓝相液晶的性质和研究者对于卷

积神经网络结构的优化，本文将机器学习中的图

像识别和分类应用于材料学科，通过将制作好的
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不同液晶相态的数据集送入到搭建的神经网络

模型中进行训练学习，进而得到一种机器学习模

型。此模型可以实现输入一张某温度下液晶相

态的图片，可以输出此图片属于哪种液晶相态，

如果将不同温度下的液晶相态图片依次输入到

该模型中，则可以判断得到蓝相存在时的温度区

间。同样地，通过将不同配比的液晶体系在不同

温度下的相态图片依次输入到训练好的神经网

络模型中，则可以得到这一批样品蓝相存在的温

度区间，达到高效快速筛选液晶体系配方的目

的。本文通过 Labview软件调用 Python接口的

方式实现了高通量蓝相液晶相态的识别和相应

蓝相温域的读取，经过粗略计算，此机器学习方

法结合高通量液晶体系制备在识别计算 1 000个
样品点时比普通混配在偏光显微镜下观察测试

蓝相温域效率高近 100倍，为蓝相液晶的高效快

速识别和相应的配方筛选提供了一种新思路，大

大节省了人力和时间。

2 实 验

2. 1 实验材料

实验中采用喷墨打印机高通量制备的不同

配比液晶库作为数据来源。通过摄像机采集降

温时不同温度下偏光设备中的各样品相态图片，

截取感兴趣区域（Region of interest，ROI）样品点

位置大约 30×30像素大小的图像进行分类并制

作成数据集。该数据集依据液晶相态的颜色和

织构信息主要划分为 3个类别，分别是各向同性

相（Isotropic phase）、蓝相（Blue phase）、胆甾相

（Cholesteric）。每个类别大致由 1 000张图像组

成，总计 3 000张图像，每个类别分别按照 9∶1的
比例制作成训练集和测试集。图 1分别为 3种不

同相态样品在偏光显微镜下和数据集中截取的

图像展示。

2. 2 神经网络模型的搭建和训练

本模型均在 TensorFlow框架下进行试验。

硬件环境：Inter（R）Xeon（R）W-2123 CPU@3. 6
GHz，92GBRAM，NVIDIAGeForceGTX1080GPU，
8GBVideoMemory。软件环境：CUDAtoolkit10. 0，
cuDNN10. 0，Windows10 64 bit，Python3. 7，Ten⁃
sorFlow2. 0. 0。

由于 Python易读、易维护和用途广泛等优

点，成为了大量用户所欢迎的的语言。并且 Py⁃
thon提供大量机器学习的代码库和框架，在数

学运算方面有 NumPy、SciPy，在可视化方面有

MatplotLib、SeaBorn，结构化数据操作可以通过

Pandas。针对各种垂直领域，如图像、语音，文本

在预处理阶段都有成熟的库可以调用，所以在机

器学习领域被广泛使用。图 2为本文高通量蓝相

液晶识别的整体流程图。

本文利用 Python中的模块提取出数据集中

每个图像的 RGB信息，将训练信息送入图 3所示

的神经网络中。该神经网络利用 TensorFlow框

架搭建而成，搭建的神经网络包括由输入至输出

依次连接的输入层、隐藏层、输出层，输入层是由

训练集的实例特征向量传入，输入的数据为 RGB

图 1 偏光显微镜下（左）和数据集内（右）的部分液晶相

态图像。（a1）~（a2）各向同性相部分图像；（b1）~
（b2）蓝相部分图像；（c1）~（c2）胆甾相部分图像。

Fig. 1 Partial liquid crystal phase state images under
polarized light microscope（left）and in the data set
（right）.（a1）~（a2） Images of isotropic phase；
（b1）~（b2） Images of blue phase；（c1）~（c2）
Images of cholesteric Phase.
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3个参数，经过连接节点的权重传入下一层，在

下一层中加权求和，隐藏层设置有 3层，3层的

神经元个数分别为 512，1 024，512，每层隐藏层

的每个神经元是前一层的所有神经元的权重相

加，然后经过非线性激活函数（ReLu函数）的转

化将输出作为下一层的输入，经过多层的训练

学 习 从 而 得 到 神 经 网 络 模 型 ，公 式 如 式（1）
所示：

f ( x )= max ( 0，Aj )， （1）
其中，f ( x )为某神经元的值；Aj为该神经元前一

层的所有神经元的权重之和，表达式如式（2）：

Aj=∑i= 0
n xiwji ， （2）

其中，xi表示上一层的第 i个神经元，wji表示第 i
个神经元的权重，权值的初始值可采用任意值。

首先读取制作好的数据集图片，并对图片进

行大小尺寸变换，统一设置尺寸为 100×100大
小，然后将 3通道的颜色数据值经过归一化处理

压缩到 0~1之间，数据归一化可以消除奇异样本

数据导致的不良影响，且会使最优解的寻优过程

明显变得平缓，更容易正确地收敛到最优解。然

后将归一化后的数据作为神经网络模型的输入

层，依次经过由 3组卷积 -池化 -舍弃层组成的隐

藏层后送入到全连接层，然后再经过舍弃层随机

放弃一部分神经元的更新后进入输出层返回训

练结果。其中 3组隐藏层的滤波器（卷积核）大小

为 3，卷积核数量为 64，池化区域大小和池化步幅

均为 2，使用的激活函数为 ReLu激活函数，随后

的全连接层使用的也为 ReLu激活函数，所有的

舍弃层均随机舍弃 50%的神经元，最后的输出层

使用 Softmax激活函数，通过此激活函数将输出

值转换为概率值，则在所有输出中得分最高的也

就是最有可能的类别，可以很直观地表示分类

问题。

在神经网络中，每次训练结束都可以得到一

个输出值，通过损失函数（交叉熵）可以对比输出

值和目标值从而监测模型的误差，交叉熵损失函

数公式如式（3）所示：

L= 1
N∑i L i=

1
N∑i -∑c= 1

M

yic logPic ， （3）

其中，M表示类别的数量，yic表示符号函数（0或
1），如果样本 i的真实类别等于 c取 1，否则取 0，
pic表示观测样本 i属于类别 c的预测概率。

然后根据误差来调整神经网络中的权重参

数，经过多层训练学习后，通过不断调整网络中

的参数使得损失函数达到最小时，输出值和目标

值基本一致，最终得到误差较小的预期神经网络

模型，证明网络符合预期，模型稳定可用。本文

中模型训练时使用交叉熵（CrossEntropy）作为损

失函数，选择自适应矩估计（Adam）优化器，学习

率设置为 0. 001，使用 GPU进行训练，训练后得

到的损失和准确率变化如图 4所示。

从模型训练时的损失图和准确率图可以看

出，随着模型训练迭代轮数的增加，模型的损失越

来越小，输出值与目标值之间的误差越来越小，在

40轮迭代之后，模型的损失基本趋于稳定；模型的

准确率在 40轮迭代之后准确率接近 1，并且浮动

非常小，说明整体模型在训练集上表现良好。

图 2 高通量识别蓝相液晶流程图

Fig. 2 Flow chart of high-throughput blue phase liquid
crystal recognition

图 3 神经网络模型示意图

Fig. 3 Schematic diagram of neural network model
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2. 3 蓝相温域的高通量读取

Labview作为一款成熟的工程化应用软件，为

用户提供了丰富的使用接口。其中 Labview2018
提供了关于 Python的接口，此接口可以实现对

Python程序的调用，从而将相应的结果输出。

Labview强大的自动化测试、测量及分析、处理能

力非常适用于本实验中高通量识别和计算，所以

利用 Labview调用 Python可以完美地满足本实

验的需求。

蓝相存在的温度区间即蓝相温域的计算方

法为：在降温过程中，样品点从各向同性相开始

转变为蓝相的温度作为蓝相温域的起始温度，蓝

相转变为胆甾相的温度作为蓝相温域的终止温

度，蓝相存在的起始温度与终止温度的差值即该

样品点的蓝相温域。每个样品点的蓝相温域计

算是通过 Labview2018调用 Python接口来实现

的，其中利用 Python模块进行机器学习模型的训

练，训练好的模型可以实现给定 ROI位置样品点

的相态识别，并将识别结果输出。Labview2018
通过调用 Python接口得知不同温度下所述位

置样品点的液晶相态，其中位置的给定是 Lab⁃

view2018通过识别制作的定位图中圆的中心坐

标来实现的，以定位图中圆的中心坐标为依据，

将其作为样品点 ROI方形的中心，以此提取每个

样品点的 RGB颜色信息。将提取到的不同温度

下每个样品点的颜色信息自动读取到模型中进

行识别，识别后依次输出每个样品点分别属于的

相态类别，这样就可以知晓每个样品点蓝相出现

的上下限温度，通过将蓝相出现的上下限温度作

差即可得到该样品的蓝相温域，同时也可以知晓

该样品的清亮点，对各不同配方样品的筛选具有

极其重要的指导意义。图 5为 Labview2018调用

Python接口基本框架和 Python节点展示。

该 Labview程序实现批量读取蓝相温域时需

要将被调用 Python子程序所在路径、名称以及

Python的版本号告知给 Labview，通过对 Python
子程序中识别函数（Identify）的调用，可以实现单

个样品点的相态识别，调用识别函数时同样需要

输入待识别样品点的路径，然后经过建立 Lab⁃
view中的循环函数结合定位图中给定的样品点

位置，即可实现高通量样品的蓝相温域检测，并

且实际识别效率非常高。此 Labview程序在进行

识别时可以实时输出当前样品序号、坐标位置和

样品相态，最后 依次自动写入到 excel表格中，方

图 4 模型训练时的损失（a）和准确率（b）变化图。

Fig. 4 Loss（a） and accuracy rate（b） change graph of
model training.

图 5 （a）Labview2018 调 用 python 接 口 的 基 本 框 架 ；

（b）Python节点各引脚展示。

Fig. 5 （a） Basic framework of Labview2018 calls py⁃
thon interface；（b）Display of each pin of Python
node.

976



第 8 期 张亚倩，等：基于卷积神经网络的高通量蓝相液晶识别

便数据处理和分析，同时可以通过设计多线程程

序的方式进一步提高识别效率。

拍摄图像时，将高通量打印制备好的样品点

置于偏光设备中进行升降温处理并拍摄各温度下

所有样品点的相态图。本实验共采集了 148张降

温过程中的液晶相态图像，每张图像上有 1 080个
样品点，降温时的平均降温速率为 0. 5 ℃/min，总
的温度区间为 90~16 ℃。

2. 4 实验结果

利用训练稳定的神经网络模型来识别图片

中样品点处的相态信息，我们将偏光设备中获得

的某温度下某样品点真实相态为蓝相约 30×30
大小的图像输入到训练好的神经网络模型中，结

果如图 6所示，模型可以输出该样品点的液晶相

态 图 片 和 利 用 人 工 神 经 网 络（Artificial neural
networks，ANN）对液晶相态的预测结果。可以看

到 ANN对该图片相态的预测结果为 BP，并且预

测为 BP的概率接近 100%，这与偏光显微镜下观

察到的液晶组织相态完全一致。所以测试图片

的样品点被准确地分类，并且识别时间很短，证

明了这种方法对不同温度下各个样品点液晶相

态的识别和表示是精确且快速的。此外，还可以

根据不同温度下各个样品点的液晶相态计算出

该样品点的蓝相温域以及清亮点。

图 7是不同温度下各个样品点液晶相态的分

类准确率，对角线上的元素是不同温度下各个样

品点液晶相态被准确识别的准确率，非对角线上

的元素是某温度下某个样品点的液晶相态和某

温度下其他样品点的液晶相态混淆的概率。可

以看到识别不同温度下各个样品点液晶相态的

准确率都在 93%以上。

3 机器学习效率

在不考虑手工制样或者高通量打印样品所

需时间的情况下，我们可以通过简单的计算得出

传统的手工制作液晶盒测试蓝相温域的方法与

高通量打印机器学习识别测试蓝相温域的方法

在时间效率方面的差异：

（a）常规方式测试 1 080个样品需要时间：

1 min/（0. 5 ℃）（降温速率）×2×10（蓝相平均温

域）×1 080（样品点数）=21 600 min=360 h=
15天；

（b）高通量打印机器学习识别测试 1 080个
样品需要时间：1 min/（0. 5 ℃）（降温速率）×2×
（100-30）（所有点最高到最低温）+60 min（机

器学习识别需要时间）=200 min=3. 33 h。
以上计算可以看出两者之间明显的差异。

高通量打印机器学习识别的方法具有非常高的

效率，这种快速识别不同温度下各个样品点液晶

相态的方法对液晶的应用有着巨大意义，它大幅

图 6 调用模型识别单个样品相态结果图（图中显示了识

别的结果及概率，BP表示蓝相，1. 0表示识别结果

为蓝相的概率为 1）。

Fig. 6 Result of calling the model to identify a single sam⁃
ple phase state. The figure shows the recognition
result and probability，BP means blue phase，1. 0
means the probability of the recognition result be⁃
ing blue phase is close to 1.

图 7 液晶相态的高通量分类准确率混淆矩阵图

Fig. 7 High throughput classification accuracy confusion
matrix of liquid crystal phase states
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缩短了测试蓝相温域所需的时间，能够快速筛选

出不同配比下液晶体系中蓝相温域较大的配比，

从而指导实验研究。

4 结 论

本实验将人工神经网络与高通量喷墨打印

制备液晶混合体系相结合，以不同温度下所述打

印液晶体系截取图像的色度值 R、G、B作为输入

神经元，近 3 000张所述打印液晶体系截图作为

数据集，训练出一种可以利用偏光设备中摄像机

拍摄的图像来分辨 3种液晶相态的神经网络模

型。液晶相态包括各向同性相、蓝相、胆甾相，其

中有 1 080个不同配比的液晶体系高通量打印在旋

涂好的玻璃基板上，通过搭建好的卷积神经网络

来训练模型，同时使用 Labview2018调用 Python
接口的方式实现了对不同温度下液晶相态快速、

准确的识别和分类以及蓝相温域的高效准确计

算，在实验过程中对 159 840张样品点相态图像

的整体识别准确率在 93%以上。希望此实验研

究可以为蓝相温域的拓宽以及宽温域蓝相液晶

配方的筛选提供一种有效可行的方法。
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