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基于改进电阻抗技术的酵母菌细胞活性检测
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摘要：目的　为了使用神经网络快速预测并探究酵母菌细胞活性与电阻抗之间的关系。方法　选用电阻抗技术对不同

浓度活性酵母菌细胞进行测试，获得死亡细胞的阻抗值。基于灰狼算法优化的BP神经网络的预测模型，探究酵母菌活性与

电阻抗在不同频率下的关系。结果　酵母菌活性与电阻抗存在复杂的非线性关系，在一定频率下随着酵母菌细胞浓度的增

加，酵母菌细胞悬浮液的电阻抗也随之增加。发现活性细胞在相对频率下的电阻抗要高于死亡细胞。基于灰狼算法优化的

BP 神经网络预测模型误差明显小于 BP 神经网络，且拟合值更加接近真实值。结论　该文所提方法能有效解决电阻抗与酵

母菌活性的非线性关系，能够为电阻抗技术在细胞检测领域的应用提供参考。
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Abstract: 【Objective】 To rapidly predict and explore the relationship between yeast cell activity and impedance using neural 

networks. 【Methods】 The impedance values of dead yeast cells were obtained by testing yeast cells with different concentrations 

using impedance technology. A prediction model based on BP neural networks optimized by grey wolf algorithm was employed to 

explore the relationship between yeast cell activity and impedance at different frequencies. 【Results】 There existed a complex non-

linear relationship between yeast cell activity and impedance, where the impedance of yeast cell suspension increased with the 

increase of yeast cell concentration at certain frequencies. It was observed that the impedance of active cells was higher than that of 

dead cells at relative frequencies. The error of the BP neural network prediction model optimized by the grey wolf algorithm was 

significantly smaller than that of the BP neural network, and the fitted values were closer to the actual values. 【Conclusions】 The 

methods proposed in this study effectively address the non-linear relationship between impedance and yeast cell activity, providing 

valuable insights for the application of impedance technology in the field of cell detection.
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在当前医疗领域，疾病的预防和防复发已成

为医疗工作者关注的重点，为了有效地应对这一

难题，细胞检测［1］ 作为一项前瞻性的技术，将在

未来的医疗诊断以及康复治疗方面将拥有举足轻

重的地位。在细胞检测领域，酵母菌因其生命周

期短、容易培养、基因组信息丰富等特性备受关

注，为深入研究细胞内多种生物过程提供了理想

的模型，尽管酵母菌具有上述优势，但在实际应

用中仍面临着缺乏有效检测手段的问题。为解决

这一难题，目前在临床上广泛采用的细胞检测方
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法，如光学显微镜法［2］ 可利用光学显微镜观察细

胞形态、结构和数量，优点是分辨率高，但只适

用于透明样本，且不能提供分子层面信息；流式

细胞术［3］ 可用于检测和分析大量单个细胞，可以

测量多个参数，缺点是无法观察细胞的形态和结

构；荧光显微镜法［4］ 可使用荧光染料标记特定分

子或结构，可以观察分子分布和活动，但需要荧

光显微镜，且染料可能影响细胞活性。电阻抗检

测［5-6］可以有效克服前述方法的不足。电化学阻抗

谱 （electrochemical impedance spectroscopy, EIS） 是

根据细胞在培养基中代谢活动的不同，通过电阻

抗测量法鉴定细胞活性的技术。目前在医学中已

有了较为广泛的应用，如细菌检测［7］、阻抗血流

图［8］、人体阻抗成像［9-10］、人体成分测量［11］ 等。

但由于实验测量时细胞的存活时间较短，并且要

在恒定温度的情况下让其充分活化，只能提供当

前时刻的数据，难以预测未来细胞活性情况。针

对此问题，有仪器改进［12］、自动化技术［13］ 等方

法，但成本高昂，技术复杂。因此，本文采用数

值模拟来探究酵母菌细胞活性与电阻抗之间的非

线性关系。

BP （back propagation） 神经网络［14］ 是一种在

工程应用广泛且具有优质泛化能力的前馈型神经

网络，具有强大的非线性映射能力、自学习能力、

泛化能力和容错能力。虽然 BP 神经网络模型具有

诸多优点，但存在收敛速度慢、容易陷入局部最

优、结构选择不一等缺陷，很大程度上影响了预

测的准确性。通过算法来优化 BP 神经网络是弥补

缺陷的有效方法，目前优化神经网络的算法有很

多，如粒子群算法［15］、鲸鱼算法［16］、最小二乘

法［17］ 等。而这些算法都可能陷入局部最优解，相

较 之 下 灰 狼 算 法［18-20］ （grey wolf optimizer, GWO）

有较强的全局搜索能力，无需梯度信息，能够较

好的防止陷入局部最优解。

本文拟运用电阻抗技术对不同浓度下的细胞

悬浮液进行大量检测，使用 GWO-BP 神经网络对

实验所得数据进行分析，得出酵母菌随浓度变化

的活性趋势，从而对酵母菌的活性进行预测，并

基于实验数据对 GWO-BP 神经网络与传统 BP 神

经网络进行综合比较，以客观评估其在检测精度

方面的表现，为酵母菌活性的研究提供参考。

1 试样制备及试验方法

1.1 试样制备

为了测量酵母菌的电阻抗，本文使用了由酵

母菌干细胞制成的不同浓度的悬浮液作为实验对

象并搭建了实验平台，如图 1 （A） 所示。实验平

台包括计算机、便携式无线电阻抗谱检测设备

（PW-EIS）、四电极传感器和带有屏蔽装置的自制

比色皿各一套。图 1 （B） 描绘了自制比色皿的结

构。比色皿的底部含有一块电路板，上面安装着

两对镀金电极作为测量传感器，这些电极成对分

布，相互之间的间距为 wc=3 mm，每个电极的感

测面积为 A=1.8 mm2。并在电极上面添加一个带有

屏 蔽 装 置 的 比 色 皿 ， 其 长 度 dc=10 mm， 高 度

hc=20 mm，单次测量可容纳的细胞悬浮液体积

V=2 mL。在实验过程中，采用四电极法来降低数

据采集过程中的接触阻抗，并在实验前使用无水

乙醇清洁电极表面以去除轻微氧化层。传感器上

的四个镀金电极通过屏蔽线连接到 PW-EIS，在

PW-EIS 捕获探头发出的信号后，将测量数据传到

PC 机进行处理。

PC
Wi-Fi

PW-EIS Cuvettes Sensors

wc=3 mm
dc=10 mm

hc=20 mm

A                                                                                      B
A：实验设备原理图；B：比色皿结构图。

图 1　生物阻抗谱检测仪器
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1.2 试验过程

制备不同浓度的酵母菌活性细胞悬浮液以获

取其在交流频率范围内的电阻抗，如图 2 所示。

制备悬浮液具体步骤如下：①将酵母菌细胞放入

试管其中并加入适量的水。②把其中一个试管置

于数显温水浴锅 （型号：HH-4J） 中经过 20 min

的 （37±2） °C 水浴。③利用离心机分离水和酵母

菌细胞。④混合酵母菌细胞和水，分别获得 5%、

10%、15% 和 20% 浓度的悬浮液。⑤使用移液器

精确提取所需比例的水和酵母菌细胞，分别加入

比色皿中，用以测量电阻抗。此外，为比较活性

胚胎干细胞与已完全灭活的胚胎干细胞在不同交

流频率下的电学特性，再制备同步骤④相同体积

浓 度 的 死 亡 酵 母 菌 悬 浮 液 并 测 量 悬 浮 的 电 阻

抗值。

2 方法

2.1 灰狼优化算法

灰狼算法是一种群智能优化算法，灵感来自

灰狼群体的协同捕食行为。算法将整个灰狼群体

根据适应度值分为四个等级：最优灰狼 α、次优灰

狼 β、第三优灰狼 δ 和其他狼 ω。在捕食过程中，

ω 狼紧随会紧随 α、β、δ 灰狼来接近猎物，个体

逐渐缩小与猎物之间的距离，不断地接近猎物。

最终，灰狼的位置会根据公式进行更新，灰狼个

体与猎物的距离为：

D = |C ⋅ Xp ( t ) - X ( t ) | （1）

式 中 ， t 表 示 迭 代 次 数 ， Xp ( t ) 是 猎 物 的 位 置 ，

X ( t ) 表示第 t 代时灰狼的位置，D 表示猎物与灰

狼之间的距离，C = 2r1。灰狼位置更新为：

X ( t + 1) = Xp ( t ) A ⋅ D （2）

A = 2ar2 - a （3）

a = 2 - 2 (
t

max
) （4）

式中，a 是收敛因子，max 是最大迭代次数，r1 和

r2 均是 ［0，1］ 的随机数。当 | A | > 1 时，灰狼群

体将搜索范围扩大，进行全局搜索；| A | < 1 时，

灰狼群体将包围圈缩小，进行局部搜索。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Dα = |C1 ⋅ Xα ( t ) - X ( t )|

Dβ = |C2 ⋅ Xβ ( t ) - X ( t )|

Dδ = |C3 ⋅ Xδ ( t ) - X ( t )|

（5）

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X1 = Xα - A1 ⋅ Dα

X2 = Xβ - A2 ⋅ Dβ

X3 = Xδ - A2 ⋅ Dδ

（6）

Xp ( t + 1) = ( X1 X2 X3 )/3 （7）

式 （5） 和 式 （6） 定 义 了 狼 群 内 ω 与

α、β、δ 的距离关系。式 （7） 根据 α、β、δ 的位

置计算 ω 狼的最终位置。

2.2 模型设计

为了提高 BP 神经网络的性能，设计需要仔细

考虑多个关键因素，包括激活函数的选择、输入

层和输出层节点的定义、隐含层节点的确定以及

优化函数的选取。以下是对这些因素的详细考虑。

2.2.1  激活函数  由于研究的是多分类问题，即

酵母菌活性的多个影响因素，选择适当的激活函

数是关键。因此，选择 Softmax 作为激活函数，以

适应多分类问题的需求。

2.2.2  输入层  实验旨在研究酵母菌电阻抗与细

胞活性的关联，因此输入数据为阻抗幅值。为了

全面表示不同激励频率下的阻抗幅值，笔者选择

了 20 个输入节点。

2.2.3  输出层  根据实验需求，输出层只需要一

个节点即可，用于表示酵母菌的细胞活性，N 的

取值为 5、10、15、20，分别表示酵母菌细胞的

浓度。

2.2.4  隐含层  通过交叉验证方法选择最佳的神

经网络模型性准确评估模型的泛化能力和稳定性，

并使用托盘精度评估指标对模型进行了测试。根

据实验结果，笔者发现在当前的数据集和实验环

境条件下，选取 20 个隐含层节点可以最大程度地

提升模型的准确性和泛化能力。

2.2.5  优化函数  为了进一步提升性能，笔者选

获得一系列活细
胞和死细胞悬浮

液进行试验

酵母菌细胞
粉末

在 A 管和 B 管中将酵母菌
细胞粉末和微量纯水混合

将管 A 在(37±2)℃
热水中浸泡 30 min 将管 B 在(73±2)℃

热水中浸泡 30 min

加入规定量的纯水到A管中，得到一系列
一定浓度的悬浮液(5%、10%、15%、20%)

加入规定量的纯水到B管中，得到一系列
一定浓度的悬浮液(5%、10%、15%、20%)

图 2　悬浮液制备流程图
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择了灰狼算法作为优化函数。灰狼算法在解决 BP

神经网络的收敛速度、参数优化、自适应性、全

局搜索等问题方面表现出色，有效提高了网络的

性能和速度。

2.3 模型建立

本研究的实验采用了 200 组酵母菌阻抗训练

数据，并将它们随机分成样本集和测试样本集。

每 5 个样本中，笔者随机选择一个样本作为预测

集样本，其他四个样本构成校正样本集。这样的

设计可以有效评估酵母菌活性预测模型的准确性。

在实验中，使用了检测系统前端采集的生物电阻

抗作为模型的输入，通过测量和分析生物电阻抗，

获取与酵母菌活性相关的信息，并使用细胞浓度

作为预期输出，细胞浓度能有效反映酵母菌的生

物活性。酵母菌活性预测模型的建模原理示意图

如图 3 所示。

3 实验

3.1 模型性能评估指标

使用 Origin 进行统计学处理。引用了统计学

中的检验指标对精度进行分析通过三种不同的误

差指标以对比预测值与真实值之间的差异。误差

指 标 分 别 为 均 方 根 误 差 （root mean square error, 

RMSE）、 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 （mean absolute 

percentage error, MAPE） 以及平均绝对误差 （mean 

absolute error, MAE），具体计算公式如下：

RMSE =
1
n ∑

i = 1

n

( xi - x*
i )2 （8）

MAPE =
1
n ∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| xi - x*

i

xi

× 100% （9）

MAE =
1
n ∑

i = 1

n

|| xi - x*
i （10）

式中，n 为样本数据，xi 和 x*
i 分别表示真实值和

预测值。RMSE、MAPE、MAE 越小，说明模型预

测效果越好，即模型预测效果越好。

3.2 模型对比

为了验证模型的可靠性，用两种神经网络模

型对酵母菌细胞的阻抗进行预测和分析，相关验

证评价指标如表 1 和图 4 所示。

经过对表 1 和图 4 的综合分析，相对于传统

的 BP 神经网络，GWO-BP 神经网络在真实值与预

测值之间的误差方面表现更为出色，曲线趋势更

加吻合。虽然在前 10 组数据的比较中并没有展现

出较大的差距，但在第 10 组之后 GWO-BP 神经网

络预测模型准确的预测到了真实值的变化，符合

变化波动的规律。在传统的 BP 神经网络中，最大

绝对误差高达 126.501，最小绝对误差为 1.944。

而采用 GWO 进行优化的 BP 神经网络，最大绝对

验证未分类样本

实验数据

训练集与测试集

输入阻抗幅值

GWO-BP 神经网络的
预测模型

输出酵母菌活性

模型建立

建立分类规则

图 3　酵母菌活性预测模型建模原理

表 1　预测结果对比

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

真实值

243.901

222.767

210.204

248.247

209.621

211.257

241.902

195.501

201.076

170.760

121.808

71.854

42.099

32.014

37.977

BP 神经网络

预测值

262.404

205.298

209.260

273.893

217.712

242.516

246.306

245.619

230.899

222.564

248.310

194.576

109.681

106.005

106.617

绝对误差

18.502

-17.469

-1.944

25.645

8.091

31.258

4.404

50.118

29.822

51.803

126.501

122.721

67.582

73.991

29.790

GWO-BP 神经网络

预测值

228.666

262.009

230.135

216.291

217.231

209.895

213.322

219.171

219.718

171.970

94.457

41.225

31.198

43.852

68.639

绝对误差

-15.235

39.242

19.930

-31.956

7.609

-1.362

-28.579

23.670

18.641

1.209

-27.351

-30.628

-10.901

11.838

-8.187

真实值BP 预测值GWO-BP 预测值

300
250
200
150
100
50
0

绝
对

误
差

0                   5                  10                15
数据组数

图 4　GWO-BP 神经网络预测值和真实值对比图
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误 差 显 著 降 至 39.242， 而 最 小 绝 对 误 差 仅 为

1.209。总体而言，GWO-BP 神经网络的预测结果

更加精准，更贴近实际数值。

通过表 2 和图 5 的全面观察，在运行时间相

近的情况下，采用 GWO-BP 神经网络所得到的预

测值与真实值相比，均方根误差、平均绝对百分

比误差和平均绝对误差都分别减小了 38.556%、

48.708% 和 28.076%，相对于传统的 BP 神经网络，

这更好的证明了 GWO-BP 神经网络预测算法能更

有 效 地 预 测 酵 母 菌 活 性 指 标 ， 具 有 更 高 的 精

确度。

图 6 显示了基于 GWO-BP 神经网络的预测模

型的适应度曲线的变化情况。从图 6 中可以观察

到，随着迭代次数的增加，适应度值从 6.87 急剧

降至 0.51，适应度的迅速下降进一步说明了 GWO-

BP 神经网络预测模型在优化方面取得显著效果。

在图 7 中，神经网络的预测值与真实值表现出良

好的拟合度，再次验证了 GWO-BP 神经网络预测

模型的有效性和可行性。

3.3 性能测试结果

为研究不同情况下酵母菌活性细胞与电阻抗

的关系，图 8 给出了浓度分别为 5%、10%、15%、

20% 的酵母菌悬浮液的阻抗幅值随激励频率的变

化趋势。由图 8 可知，在低频的时候酵母菌细胞

电阻抗幅值相对较高，随着频率的不断增加，电

阻抗幅值也在逐渐下降。当频率达到一定值后，

电流完全通过细胞，此时的阻抗值逐渐趋于稳定。

阻抗值在低频区受到细胞外环境影响，在高频区

受到细胞内结构影响。当施加给细胞悬浮液的外

电场频率较低时，由于细胞膜的高电阻性，在低

电频时导电性差，电流难以穿过细胞，必须绕过

并穿过细胞外区域，所以细胞的阻抗值高；随着

频率的不断增加高频的电流可以穿过细胞膜细胞

结构中的其他电子屏障。电流穿过细胞外液，细

胞电阻抗幅值缓慢下降，阻抗值也随之下降。当

频率到达 6 100 kHz 之后，电流可以直接穿过细

胞，阻抗值也会随之趋于稳定。

为研究活性细胞与死亡细胞阻抗值的变化，

图 9 给出了不同频率下的活性细胞与死亡细胞对

比图。由图 9 可知，在各个频率下的活性细胞都

要比死亡细胞的阻抗值要高。为了更清楚的得到

电阻抗与细胞活性之间的关系，进而使用神经网

表 2　精度对照表 （%）
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图 6　GWO-BP 神经网络模型的适应度变化曲线
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图 8　不同浓度下阻抗幅值随激励频率的变化趋势
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络来对其活性进行大量预测来分析细胞活性与电

阻抗的非线性关系。

4 总结和展望

在一定频率范围内，随着酵母菌细胞浓度的

增加，电阻抗也在逐渐增加，并且活酵母菌细胞

的电阻抗相对于死酵母菌细胞存在明显的差异。

因此，可以通过 EIS 方法来检测细胞悬浮液的死

活状态和浓度，并发现活细胞的相对频率下的电

阻抗要高于死细胞。

本文初步尝试利用 GWO-BP 神经网络将生物

阻抗作为输入，同时将细胞浓度作为预期输出来

预测酵母菌电阻抗来判断其活性，并通过深入数

据分析，对网络性能进行了大幅优化，相较于传

统的 BP 神经网络，实现了更为出色的预测准确

度。接下来计划从学习率、预测方法和网络的自

适应能力等方面入手，以提升笔者的预测准确性。

希望通过这些改进，能够取得更为出色的预测

结果。
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图 9　活性细胞与死亡细胞阻抗幅值对比图
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