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Wi-freshness：基于 CSI 的猪肉新鲜度检测系统研究 
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摘  要：有效、快速地评价猪肉新鲜度对猪肉品质监测具有重要意义。然而，传统的感官评价方法过于主观，理

化分析又耗时过长且具有破坏性。虽然射频信号被用于定位、材料识别、生命体征监测，但在肉类新鲜度检测方

面并未受到重视。提出了一种实时、无损、低成本的基于信道状态信息（CSI, channel state information）的猪肉新

鲜度检测系统 Wi-freshness。该系统基于泛在网络（商用 Wi-Fi）部署和实施，是物联网在生鲜农产品领域一个新

的应用。Wi-freshness 包括 CSI 数据感知、数据预处理、检测建模和新鲜度检测 4 个模块。考虑 Wi-freshness 需要

处理的数据特征值不多，以及对预测的实时性要求较高的特点，提出一种基于宽度学习系统（BLS, broad learning 
system）的检测模型。实验结果表明，Wi-freshness 系统能达到 93%以上的检测准确率。 
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Abstract: Effective and rapid detection of pork freshness is important for pork quality. However, traditional sensory 
evaluation methods are too subjective, physical and chemical analysis methods are time-consuming and destructive. Re-
cently, radio frequency is widely used in the field of location, material identification and human body monitoring, while, 
the meat freshness detection is ignored. A real-time, non-destructive and low-cost system for pork freshness detecting 
based on channel state information (CSI) was proposed. It is a new application of internet of things in the field of fresh 
agricultural products based on ubiquitous network (commercial Wi-Fi). The proposed Wi-freshness consists of four mod-
ules: CSI data sensing, data pre-processing, detection modelling and freshness detection. Considering the need for 
Wi-freshness data characteristic value processing is not much, and high demand for real-time prediction characteristics, a 
detection model based broad learning system (BLS) was proposed. Experiment shows that Wi-freshness system can 
achieve more than 93% detection accuracy. 
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0  引言 

猪肉是受人们欢迎的肉类之一，其味道鲜美、出

肉率高，并且含有丰富的蛋白质、脂类、碳水化合物、

微量元素等营养物质。这些营养物质除了为人类提供

能量，还能促进微生物生长和繁殖，这使得猪肉很容

易变质[1]。因此，人们采取了大量的措施来保持猪

肉的新鲜度和延长货架期，如冷藏[2]和冷链运输[3]。

然而，由于成本和地区消费习惯等原因，这种高效的

锁鲜技术并没有得到广泛的应用，在中国，热鲜肉占

整个猪肉市场份额的 60%[4]。新鲜宰杀的热鲜肉由于

水分多、营养物质丰富，更加适于微生物的生长繁殖，

在常温（20°C）下储存 24 h 后会变得不新鲜[5]。由于

消费者和经销商缺乏必要的专业知识，也无法获得高

成本的检测设备，所以他们无法及时检测猪肉的新鲜

度，只能通过猪肉的颜色、气味做出经验判断。因此，

为了保护消费者利益和促进市场公平竞争，对猪肉新

鲜度的快速检测至关重要。 
然而，猪肉新鲜度的快速检测是一个具有挑战性

的问题。传统的猪肉新鲜度检测方法主要包括感官评

价、理化分析、仪器分析。感官评价是指专业的检验

员根据肉品的外部形态、气味、颜色、组织状态等判

定其腐败程度，提供整体评价的感官检测方法[6]。该

方法不需要借助任何实验仪器或试剂，并且简单快

速，但易受主观因素及周围环境的影响。理化分析是

指运用化学和微生物分析方法对肉类新鲜度指标进

行测定[7]。该方法能够精准地测定猪肉中微生物代谢

的总量、乳酸的分解程度等，但理化分析对肉品本身

有损害，且耗时耗力，无法满足现场检测的时间要求。

仪器分析是指利用各类传感器对肉品的腐败过程中

产生的气体的浓度进行定量分析，包括电子鼻[8]、电

子舌等[9]。此外，随着科技的进步，计算机视觉[10-11]、

近红外光谱[12]、高光谱成像[13]等技术也逐渐应用于

肉类的新鲜度测定，但此类方法检测设备昂贵，仅仅

适用于专业实验室，无法广泛地在市场上推广应用。

因此，对猪肉新鲜度的非破坏性、低成本、快速、准

确的检测是非常重要的。 
Wi-Fi 是一种为移动用户提供服务的主流无线通

信技术，它是一种高频的无线电信号，具有低成本、

易获取等特点[14]。现有的 Wi-Fi 设备被允许从物理层

中提取信道状态信息（CSI, channel state information），
CSI 采用正交频分复用（OFDM, orthogonal frequency 
division multiplexing）技术[15]，每个子载波都包含振

幅和相位两个维度的信息，能准确地抓取数据包在传

播过程中所经历的传播环境特征，如衰退、失真等效

应[16]。目前 CSI 技术已被广泛应用于射频传感研究，

如活动识别[17]、室内定位[18]、小麦水分检测[19]等。与

现有的计算机技术和高光谱技术相比，本文认为

Wi-Fi 是一个更有前景的候选设备，因为它无处不在，

不需要任何专用基础设施。Wi-freshness 系统应用示

例如图 1 所示。笔者认为未来可能只需要智能手机就

可以在 Wi-Fi 存在的任何地方感知肉类新鲜度。 
本文提出了一种基于商用 Wi-Fi 的非接触式猪

肉新鲜度检测系统，是一种实时、快速、低成本的

肉类新鲜度检测系统。猪肉的变质通常涉及肉品内

部和外部多种状态的生理变化[20]。当 Wi-Fi 信号穿

过肉类时，猪肉内外部的生理变化会对收到的信号

造成较大且可测量的变化，这在相对应的 CSI 样本

中可以体现出来。通过对猪肉样品的实验，笔者验

证了这一假设，测试了新鲜猪肉样本和变质猪肉样

本，结果表明，新鲜猪肉样本与变质猪肉样本在 CSI
振幅和相位数据中有着较大差异。 

 
图 1  Wi-freshness 系统应用示例 

本文设计了基于 CSI 的猪肉新鲜度检测系统—— 
Wi-freshness 系统，这是一种利用 Wi-Fi CSI 数据的

猪肉新鲜度检测系统。该系统包括 CSI 数据感知模

块、数据预处理模块、检测建模模块和新鲜度检测

模块。CSI 数据感知模块测量 CSI 振幅数据和相位

数据样本。数据预处理模块使用 Hampel 滤波器、

切比雪夫Ⅱ型滤波器以及 CSI相位校准和数据归一

化来校准原始的 CSI 数据，其中 Hampel 滤波器用

于消除原始数据中的异常值，切比雪夫Ⅱ型滤波器

用于消除原始数据中的环境噪声，然后通过 CSI 相
位校准选择最优的子载波，最后对所选子载波上的

振幅和相位差进行归一化处理。检测建模模块中，

使用宽度学习系统（BLS, broad learning system）对
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校准过的 CSI 振幅和相位差数据进行处理。最后在

新鲜度检测模块中完成猪肉新鲜度检测。 
本文的主要贡献包括 3 个方面： 
1) 验证了利用 Wi-Fi CSI 检测猪肉新鲜度的可

行性； 
2) 本文设计了 Wi-freshness 系统，包括 CSI 数

据感知模块、数据预处理模块、检测建模模块，以

及新鲜度检测模块； 
3) 本文使用两个现有的 Wi-Fi 设备设计了

Wi-freshness 系统，实验结果表明，该 Wi-freshness
系统能达到 93%以上的检测精度。 

1  背景知识与可行性研究 

1.1  猪肉新鲜度 
猪肉的新鲜度是指猪肉的色泽、滋味、弹性和

微生物指标符合卫生标准的综合情况，是评价肉品

品质的重要指标[21]。影响猪肉新鲜度的主要因素包

括微生物和环境。新鲜宰杀的热鲜肉由于含水量

高、蛋白质含量丰富，适于微生物的生长繁殖，在

后续的分割、加工、流通过程中都有可能被微生物

污染[22]。此外，猪肉的新鲜度还受外部储藏温度、

湿度等环境因素的影响。在猪肉变质的早期，如果

及时采取措施，部分猪肉仍有利用价值。当猪肉完

全变质后，就彻底失去了利用价值，应尽快销毁，

以免引起人类疾病。因此，一种实时、无损、低成

本的猪肉新鲜度检测系统可以有效地保证消费者

的安全利益，提高监管部门的工作效率。 
本文提出用 Wi-Fi 信号检测猪肉新鲜度状态，

通过分析接收到的经过猪肉样品的 Wi-Fi 信号，从

CSI 数据中的阴影衰落、反射和小范围衰落等信息

来监测猪肉新鲜度的变化状况。为了量化这种效

果，本文提出用介电常数的概念表征猪肉新鲜度状

态的变化。电磁波微波频域中介质材料的复相对介

电常数 *ε 描述为[23] 

 jε ε ε* ＇ ＇＇= -  (1) 

其中，实部ε ＇是介电常数，表示材料在电场频域内

存储能量的能力，虚部ε ＇＇是介质损耗因子，这通常

表示介质材料消耗电能的能力会影响 Wi-Fi 信号的

衰退与吸收。具体来说，当 Wi-Fi 信号通过猪肉时，

电场强度会随着 Wi-Fi 设备到猪肉样品表面的距离

变化而变化。这种效应可以通过文献[23]给出的颗

粒介电特性的衰减因子α 获得。 

 
2

0

2π 1 1
2
ε εα

λ ε

  ＇ ＇＇    = + -  ＇      

 (2) 

其中， 0λ 为无线信号在介质中的波长。 

猪肉从新鲜宰杀到常温下放置 24 h 后的变质过

程中，肉品内部的温度、含水量、微生物数量都有较

大变化。这些会影响介电常数ε ＇和介质损耗因子ε ＇＇。
从式(2)可知，衰减因子α 也会因此改变（α 受ε ＇和
ε ＇＇的影响），从而可以影响电场能量。与新鲜宰杀的

猪肉相比，变质的猪肉对电场能量影响更大。为了量

化这种能量变化，可以通过分析 Wi-Fi CSI 中的振幅

数据和相位数据监测猪肉新鲜度的状况。这种方法无

须使用昂贵的设备来测量介电常数，使用低成本的

Wi-Fi 监测设备，就能有效地监测猪肉的新鲜度。 
1.2  信道状态信息 

本文使用经过修改的固件和驱动程序的商用

网卡，可以从子载波 sN 中收集 CSI 样本数据，并从

CSI 样本数据中提取每个子载波的振幅和相位数

据。收集的原始数据包括发射天线的数量 txN 、接

收天线的数量 rxN 、分组传输频率 f 和 CSI 数据H 。

CSI 数据H 是 tx rx sN N N× × 张量，即 
 tx rx s( )ijkH H N N N= × ×  (3) 

所提 Wi-freshness 系统中，使用 Intel 5300 网
卡在 5G 频段 20 MHz Wi-Fi 信道中收集了 56 个子

载波。H 中具有给定发射和接收天线对的第 k个子

载波可以表示为 
 e kj H

k kH H ∠=  (4) 
其中， kH 是振幅和 kH∠ 是相位。 
1.3  可行性研究 

猪肉新鲜度的变化不仅会改变含水量，还会

改变肉品内外部的温度，且当猪肉变质到一定程

度后，肉类中 TVB-N 值[24]（肉食品的水浸液中在

碱性条件下能与水蒸气一起蒸馏出来的总氮量）、

pH 值和部分生物胺类物质会随之发生急速变化进

而影响电场。在实验中，笔者发现猪肉的新鲜度对

Wi-Fi 信号的传播有影响。为了验证 CSI 数据用于

猪肉新鲜度检测的可行性，笔者从当地屠宰场购买

新鲜宰杀的猪肉，并从猪的不同部位（前腿、里脊

等）取样，采集不同部位猪肉样品的 CSI 数据，并

提取了振幅和相位数据，采集完成后，将新鲜样品

在开放培养皿中常温（18°C～22°C）保存 24 h，再

次采集数据，获得非新鲜样品的 CSI 数据。新鲜猪

肉与非新鲜猪肉 CSI 振幅和相位数据对比如图 2 所



·146· 物  联  网  学  报 第 7 卷 

 

示，可以看出，不同新鲜度的猪肉 CSI 相位数据发

生了较为明显的变化，对于 CSI 振幅数据，不同新

鲜度的猪肉也发生了改变，因此可以得出结论：CSI
振幅和相位数据均可用于猪肉新鲜度检测。 

 
图 2  新鲜猪肉与非新鲜猪肉 CSI 振幅和相位数据对比 

2  Wi-freshness 系统设计 

Wi-freshness 系统架构如图 3 所示，包括 CSI
数据感知模块、数据预处理模块、检测建模模块、

新鲜度检测模块。 

 
图 3  Wi-freshness 系统架构 

2.1  CSI 数据提取 
在CSI数据感知阶段，笔者使用 Intel 5300网卡

采集 56个子载波的CSI数据。将新鲜宰杀的猪肉样

本放在发射器和接收器之间的视距（LOS, line of 
sight）链路上，获得新鲜猪肉样本的 CSI 数据。采

集完成后，将新鲜样本在开放培养皿中常温

（18°C～22°C）保存 24 h 后获得非新鲜样本，并采集

非新鲜样本的CSI 数据，然后提取振幅和相位数据。 
2.2  Hampel 滤波器 

在 CSI 数据感知模块中，由于 Wi-Fi 信号对环

境变化非常敏感，未来 Wi-freshness 系统的使用场

景又多在嘈杂的室外环境中，经常会因不确定的

扰动因素产生不确定的异常值。异常值校准前后

第 20 个子载波的 CSI 振幅数据如图 4 所示，可以

看到许多高峰和低谷。这些峰值是需要去除的异

常值。因此，在Wi-freshness系统中，使用Hampel
滤波器检测和删除与正常 CSI振幅序列中显著不同

的值。  

 
图 4  异常值校准前后第 20 个子载波的 CSI 振幅数据 

在每个子载波上应用带有滑动窗口的 Hampel
滤波器消除异常值。来自子载波采集的 N个样本

的 CSI 幅度序列表示为 1 2( , , , )NX X X… ，其中 iX 是

来自子载波的 CSI 幅度的第 i 个样本。将 X ＇视为

CSI 振幅序列中的中值，Hampel 标识符将数据点

iX 分类为异常值，如果样本偏离中值绝对差

（MAD, median absolute deviation）超过预定义阈值 

 
, outlier

1,2, ,
, normal

i

i

X X l R
i N

X X l R

＇ - ＞ . = 
＇- .  

…
≤

 (5) 

其中，l 是预定义阈值， R是 MAD，定义为 

 { }1.428 6 median , 1,2, ,iR X X i N＇= . - = …  (6) 
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常数 1.428 6 确保 R的预期值等于正态分布数据

的标准偏差[16]。从图 4 经过 Hampel 滤波后第 20 个子

载波的校准 CSI 振幅数据可以看出，异常值被有效

地去除了。 
2.3  环境噪声去除 

校准后的 CSI 数据仍然包含环境噪声。在去

除异常值后，仍然需要减少环境噪声，以达到较高

的检测精度。因此在去除振幅异常值后，本文选择

切比雪夫Ⅱ型滤波器进一步去除环境噪声，切比雪

夫Ⅱ型滤波器是在通带或阻带上频率响应幅度等

波纹波动的滤波器。定义切比雪夫Ⅱ型滤波器的响

应函数为 

 

2 2 S

2

2 2 S

( )
1

N

N

C
H J

C

ϖε
ϖω
ωε
ω

  
  
  =
  +   
  

 (7) 

其中， 0 1ε ε＜ ＜（ ）表示阻带中的振幅频率的波动，

Sω 表示描述频率的标定常数， N 表示多项式

2 S
NC

ω
ω

  
  
  

的阶数，计算式如式(8)所示。 

 
1

1

cos( cos ( )), 1
( )

cosh( cos ( )), 1N

N x x
C x

N x x

-

-

  =  
＞  

≤
 (8) 

2.4  CSI 相位校准 
网卡上读取的原始相位数据会因收发器之间

的异步和硬件噪声而损坏[25-28]，例如数据包边界时

延（PBD, packet boundary delay）、采样频率偏移

（SFO, sample frequency offset）和载波频率偏移

（CFO, carrier frequency offset）。为了解决这些相位

误差，本文用第二个天线校准相位值，这个天线目

前在接入点（AP, access point）广泛使用。 
第 i个天线上的第 k个子载波的相位 ,k iφ〓 可以

表示为 

 , , b s( )k i k i k zφ φ λ λ β= + + + +〓  (9) 

其中， bλ 为 PBD， sλ 为 SFO，β 为 CFO，z为测

量噪声。商用 Wi-Fi 设备配有多个天线，并且同

一块板上的天线共享相同的采样和振荡器时钟，

这意味着它们具有相同的采样频率偏移和包边界

时。因此，可以得到如下两个接收天线之间的相

位差 kφ∆ 〓  

 k k zφ φ∆ = ∆ ∆〓  (10) 

其中， kφ∆ 是理论相位差， z∆ 是两个天线之间的噪

声差，服从高斯分布，可以通过在时间窗口上对其

进行平均来消除。然而由于室内环境中多种因素的

影响，仍然有一个相对较大的相位差，这不能直接

用于猪肉新鲜度的识别。 
通常，不同子载波受到的多径影响不同[29]。具

体来说，多径影响较小的子载波处的相位差更稳

定，且方差较小。因此，需要选择分组间具有较小

方差的子载波数据。M个连续 CSI 分组上的第 k个
子载波的方差为 

 
2

2

1 1

1 1( ) ( )
M M

k k
m m

m m
M M

σ φ φ
= =

  
= ∆ - . ∆  

  
∑ ∑ 〓  (11) 

通过这个方法可以找到相位方差较小的 P个

“好”子载波进行猪肉新鲜度检测，每个子载波

的相位差方差如图 5 所示。通过计算所有子载波

方差，选择方差较小的 30 个子载波数据作为模

型输入。 

 
图 5  每个子载波的相位差方差 

2.5  数据归一化 
为了加快模型的计算速度并提高检测精度，本

文选择零均值归一化方法对CSI振幅数据和相位差

数据进行归一化。归一化数据 iV 为 

 1 ( )i iV X X
σ

= . -  (12) 

其中，X 和σ 分别是子载波的 CSI 振幅和相位差数

据的平均值和标准偏差。 
2.6  CSI-BLS 

深度学习近年来在图像分类、面部识别、CSI
处理上取得了飞速发展。但是深度学习存在结构复

杂、参数量巨大、处理时间长、难以在线迭代等问
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题。宽度学习系统（BLS, broad learning system）[30]

依赖深度结构的神经网络，因为没有层与层之间的

连接，不需要在训练中不断更新连接权值，所以极

大地缩短了训练时间，在计算速度方面明显优于深

度学习。并且考虑猪肉新鲜度识别未来可能更多应

用在手机、智能手表这种计算能力受限的智能终端

上，所以本文利用宽度学习系统对猪肉新鲜度进行

准确识别。 
相较于传统的深度学习网络，BLS 结构简单、

参数较少，是一种横向结构的神经网络。BLS 的

基础是随机向量函数连接网络（RVFLNN, random 
vector functional-link neural network）。与 RVFLNN
相比，BLS 的网络结构不是固定不变的，当增加

新的节点时，BLS 不需要从头学习，只需要调整

与新增节点相关的权重，为提高训练效果提供了

一种新的学习方法，目前广泛应用于回归和分类

问题。BLS 结构如图 6 所示，CSI 数据作为输入，

新鲜度（标签）作为输出，输入的映射特征被用

作“特征节点”，即 Z 。然后对特征节点进行增强，

使其成为具有随机权重的“增强节点”，即 eZ ，W

为网络权重，将输入的映射特征作为“特征节点”。

最后，将所有映射特征和增强节点直接连接到输

出层，通过伪逆得到对应系数。 
当输入的 CSI 振幅和相位数据为 u vX R ×∈ 的矩

阵形式时，可表示为 T
1 2=[ , , , ]ux x xX … 。BLS 通过

稀疏特征映射得到映射特征层 mZ ，表示为 

 1 2( ), (1, ), (1, )m K KZ XW m N K Nφ β= + ∈ ∈  (13) 

其中， KW 和 Kβ 是随机产生的权重和偏差，φ是非

线性激活函数， 1N 是特征节点数， 2N 是特征层数。

这样特征层全部 m 组特征节点可表示为 mZ =  
1 2[ , , , ]mZ Z Z… 。 

映射提取到的特征可以作为 RVFLNN 层的输

入，再经特征选择后得到 3N 维的增强特征层 elZ ，表

示为 

 e e e 3( ), 1,2, ,l l lZ XW l Nξ β= + = …  (14) 

其中， l表示生成节点的组数， elW 和 elβ 均为随机

生成，非线性函数采用正切 Sigmoid 函数，函数如

式(15)所示。增强层全部 l 组增强节点可表示为
e

e1 e2 e=[ , , , ]l
lZ Z Z Z… 。 

 2

2tan sig( ) 1
1 e xx -= -
+

 (15) 

将全部特征层节点和增强层节点连在一起与

网络输出层相连接，最终目标输出为猪肉新鲜度模

型 Y 

 e
e[ , ]m l m
lZ Z W=Y  (16) 

其中， e
m
lW 表示网络的输出连接权重， e[ , ]m lZ Z 表

示网络的输入矩阵。由式(16)可知，网络连接权重

e
m
lW 可由输入矩阵的逆乘以输出矩阵Y 计算得到。

但是网络输入矩阵并非一定可逆，因此 BLS 权重通

过岭回归求伪逆的方法求得。令网络输入矩阵为
e[ , ]m lZ Z=A ，则 A 的伪逆为 

 T 1 T

0
lim( )
λ
λ+ -

→
= +A AA AI  (17) 

其中， +A 表示输入矩阵 A 的伪逆，网络的输出连

接权重为 

 m
nW

+= A Y  (18) 

3  实验分析 

本节详细介绍了 Wi-freshness 系统的实现原型，

并通过具体的实验评估了 Wi-freshness 系统的性能。 

 

图 6  BLS 结构 
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3.1  样品的制备与数据采集 
实验采集了新鲜和非新鲜两种阶段的真实猪

肉样品 CSI 数据，为了保证样品的丰富性和多样

性，实验分别从猪的不同部位取样，包括五花肉、

前腿肉和里脊肉。同时，为尽可能从不同个体取

样，实验分 5 次从屠宰场采购最近宰杀的猪肉，

每个部位每次各收集 5 块，然后根据均匀尺寸

（≈30 cm×8 cm×3 cm）和质量（≈1 kg）标准切分，

因此共准备了 75 块新鲜猪肉样本，待获得新鲜样

品的 CSI 数据后，将新鲜样品放置在常温（18°C～
22°C）下开放的培养皿中保存 24 h，获得非新鲜样

品，然后再次测量已获得非新鲜样品的 CSI 数据，

因此，共获得新鲜和非新鲜共计 150 组 CSI 数据。 
3.2  实验方案 

Wi-freshness 系统硬件由两台配备 Intel 5300 
NIC 的联想 ThinkPad X201 笔记本计算机组成，

一台将一根天线作为发射器，另一台将两根天线

作为接收器。这两台计算机都运行 Ubuntu Li-
nux14.04 操作系统，软件使用 MATLAB 2021b 进

行数据处理。 
为了测试本文设计的 Wi-freshness 系统的有效

性，笔者在视距场景中进行了实验，试验场景如

图 7 所示，将发射器和接收器放置在两侧，将不同

的猪肉样本放置在中间以收集 CSI 数据。 

 
图 7  试验场景 

3.3  实验结果 
本次实验为每块猪肉收集了 9 000 个 CSI 数据

样本，为了有效排除相邻的多个偏差数据，采用

系统抽样法，随机选取 80%的样本来训练模型，

并使用其他样本进行测试，以获得最佳的猪肉新

鲜度判别模型。振幅和相位差的平均准确率如图 8
所示，当使用CSI 振幅数据时，系统检测新鲜猪肉

和非新鲜猪肉的准确率分别为 92.6%和 92.8%，当

使用CSI 相位数据时，系统检测鲜猪肉和非新鲜猪

肉的准确率分别为 93.6%和 93.3%。 

 
图 8  振幅和相位差的平均准确率 

综上所述，在实验室环境下系统的平均准确率

达到 93%以上。其中使用CSI相位差数据的准确率

比 CSI 振幅数据更高，这是因为 CSI 相位差可以更

好地捕捉无线信道的变化。 
3.4  讨论 
3.4.1  算法选择 

除了展示 Wi-freshness 系统的检测结果来证明

系统的可行性，在分类算法上，本文将所提 BLS 模

型与传统的机器学习模型和深度学习模型进行了

比较。包括随机森林（RF, random forest）、支持向

量机（SVM, support vector machine）和卷积神经网

络（CNN, convolutional neural network）与 BLS 模

型的对比。本文从平均准确率和到达收敛所需要的

训练时间两个维度对 4 种算法进行了对比，不同分

类算法准确率和训练时间见表 1。 

表 1 不同分类算法准确率和训练时间 
数据分类算法 准确率 训练时间/s 

RF 91.5% 371 
SVM 91.6% 267 
CNN 92.8% 382 
BLS 93% 198 

 
结果表明，相较于 RF 和 SVM 两种传统的机器学

习算法，CNN 的平均准确率达到 92.8%，这是传统模

型中的最佳结果，但 382 s 的训练时间也是所有算法

中用时最长的。综合来看，BLS 的准确率达到 93%，

同时训练时间只有 198 s。BLS 训练损失函数曲线

如图 9 所示，BLS 在迭代次数为 83 次后损失值几乎

不再变化，由此可以判定模型已经收敛，说明该模型

未发生过拟合现象，且收敛到全局最优，具有较好的

泛化性和鲁棒性。可见在与传统的机器学习和深度学

习算法的比较中，BLS不仅能够获得更快的收敛速度，

同时也拥有更高的准确率，实现更高的分类精度，更

加适合预测实时性要求较高的 Wi-freshness 系统。 
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图 9  BLS 训练损失函数曲线 

3.4.2  环境影响 
考虑 Wi-Fi 信号对环境变化较为敏感，经常会

因不确定的扰动因素产生异常值，而未来

Wi-freshness 系统的使用场景又多为嘈杂的室外环

境。因此，为了验证系统的稳定性和有效性，本文

加入了Wi-freshness系统在室内有人工作交流的典

型多径嘈杂环境下的实验场景，并与空旷无人的室

内安静环境下的平均准确率进行了数据对比，使用

振幅和相位差在安静环境和嘈杂环境的平均准确

率如图 10 所示。在安静环境下，使用振幅和相位

差的平均准确率为 92.7%和 93.5%；在嘈杂环境下，

使用振幅和相位差的平均准确率为 91.2%和

91.8%。可见，在嘈杂环境中，噪音对系统有一定

的影响，但总体来说，Wi-freshness 系统同样稳定

有效。 

 
图 10  使用振幅和相位差在安静环境和嘈杂环境的平均准确率 

3.4.3  位置影响 
为了验证距离对 Wi-freshness 系统的影响，

本文分析了数据采集设备位置对系统检测准确

率的影响，收发天线不同距离的系统平均准确率

如图 11 所示。实验设置了 3 个不同距离的场景进

行观察，可以看出，随着收发天线之间的距离半径

从 30 cm 增加到 150 cm，使用 CSI 振幅数据的平

均准确率分别是 92.7%、92.1%、91.5%，使用 CSI
相位数据的平均准确率分别是 93.5%、93.1%、

92.8%。可以看出，距离对系统的影响并不是很大，

但是距离越近系统的准确率越高。因此，在图 8
的实验结果中使用的是最近的半径距离（即

30 cm）的振幅和相位差数据，使用它们可以显示

最佳的系统检测效果。 

 
图 11  收发天线不同距离的系统平均准确率 

4  结束语 

本文提出了一种基于 Wi-Fi CSI 的实时、无损、

低成本的猪肉新鲜度检测系统。设计验证使用 CSI
振幅和相位数据进行猪肉新鲜度检测的可行性，并

且设计 Wi-freshness 系统架构，主要包含 CSI 数据

感知模块、数据预处理模块、检测建模模块以及新

鲜度检测模块 4 个部分。在数据处理的过程中，采

用了 CSI-BLS 检测建模模型，再与传统的分类算法

RF、SVM 和 CNN 进行对比后，得到了最佳判别模

型 CSI-BLS。最后，实验验证了 Wi-freshness 系统

的性能，实验结果表明，该系统可以在实验室环境

下保证 93%以上的检测准确率，同时当实验环境和

实验距离发生改变时，Wi-freshness 系统依然具有

稳定性和有效性。 
本文所提基于 CSI 的猪肉新鲜度检测系统，利

用商用 Wi-Fi 信号检测猪肉新鲜度，该系统具有实

时、无损、低成本的优点。能够有效提高市场监管

部门工作效率，保障消费者食品安全。但是本文设

计的检测系统也有一定不足，未来的工作包括两个

方面：验证 Wi-freshness 系统在非视距（NLOS, non 
line of sight）实验场景下的有效性和准确率；增添

实验对象，对牛肉、鸡肉、鱼类等其他生鲜产品进

行检测建模，使 Wi-freshness 系统在肉类新鲜度检

测方面具有更强的普适性。 
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