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Wi-Pest：一种基于 CSI 的储粮害虫检测方法 

单少伟 1,2，杨卫东 1,2，肖乐 1,2，王珂 1,2 
（1. 河南工业大学信息科学与工程学院，河南 郑州 450066； 

2. 粮食信息处理与控制教育部重点实验室（河南工业大学），河南 郑州 450066） 

摘  要：在粮食储藏过程中，影响粮食安全的环境和生物因素，如粮食温度、环境湿度、水分、气体、霉变、害

虫等，均会对粮食储藏安全构成威胁，其中害虫是威胁粮食储藏安全的一个重要因素。因此，需要研究一种快速

且有效的检测方法，用于检测储粮害虫。现有的一些方法耗时、设备昂贵、具有潜在的健康危害并且检测效率较

低，提出了一种基于信道状态信息（CSI, channel state information）振幅的非接触、快速、低成本的储粮害虫检测

方法，即无线测害虫（Wi-Pest, wireless-pest）。通过使用 CSI 振幅数据验证储粮害虫检测的可行性，在此基础上，

设计了 Wi-Pest 检测方法。首先对 CSI 振幅数据进行异常值检测、数据归一化和噪声消除预处理，然后通过主成

分分析（PCA, principal component analysis）方法压缩数据并提取主特征成分，最后采用随机森林（RF, random 
forest）分类方法检测储粮害虫。实验结果表明，所提方法在视距（LOS, line of sight）场景下，能够检测粮堆活

体害虫密度的异常情况，检测精度平均可以达到 97%。 
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Wi-Pest: a method for detecting stored grain pests based on CSI 
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Abstract: The environmental and biological factors that affect the food security during the food storage, such as the food 
temperature, environment humidity, moisture, gas, mildew, pests and others pose a threat to the food storage security, 
among which the pest is an important factor threatening food storage security. Therefore, a fast and effective detection 
method is needed to detect stored grain pests. Some of the existing methods are time consuming, using expensive equip-
ment, potentially harmful to health and inefficient. A non-contact, fast and low-cost detection method for stored grain 
pests based on the amplitude of the channel state information (CSI) was proposed, namely, wireless-pest (Wi-Pest). The 
feasibility of the pest detection in the stored grain was verified by using CSI amplitude data. On this basis, a Wi-Pest de-
tection method was designed. Firstly, the amplitude data of CSI was preprocessed by outliers removal, data normalization 
and noise elimination. Then the principal component analysis (PCA) was used to compress the data and extract the main 
feature components. Finally, random forest (RF) classification method was used to detect stored grain pests. Experiments 
show that the abnormal density of live pests in grain heaps can be detected under the line of sight (LOS) scenario, and the 
detection accuracy of the proposed method can reach 97% on average. 
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1  引言 

粮食储藏安全关乎国计民生。全球粮食安全是

世界人口面临的重要问题，世界人口数量正在迅速

增长，到 2050 年将超过 91 亿人[1-2]。随着人口数量

和社会流动性的增长，到 2050 年，人类对粮食的

需求量将达到目前需求量的两倍[3]。目前，全球每

年粮食产量超 20 亿吨[4]，因此，需要安全地存放这

些粮食以应对未来人们对粮食的需求，特别是应对

自然灾害和饥荒等紧急情况。在粮食储藏期间，储

粮害虫的危害十分严重。全世界每年在储藏期间的

粮食至少有 10%被储粮害虫蛀食[5]，我国的国库储

粮损失率为 0.2%[6]，如何确保向不断增长的人口提

供安全的粮食将是未来的主要挑战。为了减少储粮

过程中粮食的损失，必须把储粮害虫数量控制在经

济损害水平以下，这样既不会因储粮害虫造成损

失，也不会因盲目地防治造成浪费。随着科学技术

的发展，仍需不断研究和探讨新的、有效的储粮害

虫检测方法，为储粮害虫的综合防治提供科学的决

策依据，及时采取合理的防治措施，达到粮食保质、

保量、保鲜的目的。在粮食储藏过程中，检测害虫

的发生情况是当前粮食行业的研究热点之一，也是

粮库日常管理人员的重要任务之一。因此，对储粮

害虫进行有效检测具有重大的研究意义。 
在粮食储藏过程中，为了防止害虫对粮食数量

和品质造成损害，我国每年都要消耗巨大的人力、

财力用于保证粮库储粮安全。储粮害虫检测技术方

法大致分为两类，一是传统的人工检查法[7]；二是

通过现代信息技术，如声学[8]、图像[9-10]、光学[11]、

电磁学[12-14]等新方法，对害虫进行检测分类。现有

的传统人工检测技术包含扦样法与诱集检查法。扦

样法是现有粮食行业标准中国家规定的检查方法，

主要通过粮库保管员定期扦取粮食样品进行检查。

诱集法是利用害虫的某些习性，将害虫诱捕到诱捕

设备中，然后由人工进行识别与计数。为了掌握粮

库中害虫的发生情况，一般采用人工检查法对害虫

进行检测，但工作量大、效率低，尤其是实现高效

的自动检测难度大。而且由于保管员的个人技术等

因素，检查结果的准确性也无法保证，难以适应现

代化粮食储藏的需要。为了解决这些问题，许多国

内外研究学者提出了各种新的研究方法。声音识别

技术通过害虫在取食、运动、通信时发出的声音检

测害虫。秦昕等[8]提出了基于害虫活动声音的检测

方法，但受环境噪声的影响较大，装置复杂且成本

高，在大范围推广应用有一定的困难。Liu 等[9]和赵

彬宇等[10]相继提出了基于害虫图像识别的研究方

法，但只能识别粮粒外部的害虫，对于粮面下的害

虫需要通过诱捕的方式获得。近红外识别法是基于

粮粒对近红外光吸收与反射的差异，把藏有储粮害

虫的粮粒与完好无损的粮粒进行区分。Elizabeth 等[11]

提出使用近红外光谱法检测害虫，但不能在线测

量，且工作效率低。软 X 射线法是根据谷粒受害虫

蛀食以后，谷粒密度下降而使成像有所变化，是一

种非破坏性检测方法。邵小龙等[12]提出了一种基于

软 X 射线与低场核磁检测小麦隐蔽性害虫玉米象

的检测方法，但该技术不能检测包含虫卵的粮食样

本。Mankin 等[13]首次提出基于微波雷达系统的储

粮害虫检测方法，检测谷物中隐藏的不同大小的害

虫。微波雷达系统基于多普勒效应，微波信号经移

动物体反射后会产生多普勒效应。当害虫向接收器

方向运动时，雷达反射频率略高于发射频率；反之，

反射频率低于发射频率，即经反射后的微波信号与

发射波信号的频率会产生微小的偏移，储粮害虫的

运动可由发射和反射雷达频率区分。但微波雷达设

备价格高，普及有一定的困难。另一方面，需要对

检测环境做屏蔽背景噪声处理，操作也有难度。

Pearson 等[14]通过测定小麦电导率检测麦粒中的隐

蔽害虫，但需要单粒检测，检测效率低。上述方法

在某些场合对害虫的检测具有一定的效果，但仍然

难以满足目前检测的需要，因为这些技术中的一些

方法耗时、设备价格高、有潜在的健康危害并且检

测效率较低。 
普通商用 Wi-Fi 设备逐渐在人类生活的各个方

面普及，越来越受到研究者的关注，出现了许多基

于Wi-Fi设备的无线信号进行的科研工作。基于CSI
的传感系统已经应用于室内定位和无线设备传感

领域，近年来使用 CSI 数据和指纹识别技术的室内

定位系统已经成为主流的方法。FiFS[15]和 DeepFi[16]

系统都是使用 CSI 振幅值数据进行室内定位的。

PhaseFi[17]系统是利用已经校准的 CSI 相位数据和

BiLoc[18]系统将双模 CSI 数据与指纹结合，用于具

有深度自动编码器网络功能的室内定位。CiFi[19]系

统考虑室内定位的相位差数据，结合深度卷积网络

来学习 CSI 的图像数据，以提升定位精度并降低数

据存储需求。此外，Com Loc[20]系统通过分析 CSI
相位信息对室内环境的敏感性，提出信载波链路的
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思想，通过相位差选取可靠、稳定的链路信号，减

少对位置的误判，实现室内复杂环境下定位结果的

高效性和有效性。 
基于 CSI的无线设备传感系统的功能主要包括

活动识别、跌倒检测和生命体征检测。在活动识别

方面，E-eyes[21]系统使用 CSI 振幅实现了家庭活动

识别的无设备定位系统。对于口语识别，Wi-Hear[22]

系统利用专门的定向天线测量由嘴唇活动引起的

CSI 数据变化。CARM[23]系统提供了基于 CSI 的速

度模型和活动模型，用于识别人类活动与 CSI 动态

变化之间的关系。在跌倒检测方面，Wi-Fall[24]和

RT-Fall[25]使用CSI振幅和相位差检测对象的下降活

动。在生命体征检测方面，PhaseBeat[26]和TensorBeat[27]

使用 CSI 相位差检测单人或多人的呼吸速率。在最

近的 Wi-Fire[28]和 Wi-Metal[29]研究中，CSI 数据用

于检测火灾事件和金属物体。 
随着 Wi-Fi 的发展，可以利用 Wi-Fi 信号非接

触地感知人类等移动物体的变化[21-26]。鉴于以上基

于CSI传感技术的成功应用和商用Wi-Fi易于访问、

快速、低成本等因素，提出的检测方法基于 Wi-Fi 
CSI 信号感知活体害虫和害虫密度，由于 Wi-Fi 的
特点，所以本文提出的方法是一种非接触、快速、

低成本的检测方法。本文提出的基于 CSI 振幅的储

粮害虫检测设计方法基于 Wi-Fi 技术的发展获取灵

感，通过获取商业网卡物理层的 Wi-Fi CSI 感知活

体害虫和害虫密度的异常变化。首先，通过使用

CSI 振幅数据验证储粮害虫检测的可行性，在此

基础上，设计了 Wi-Pest 系统模型和 Wi-Pest 检
测方法。Wi-Pest 系统模型包括数据预处理、特

征提取和 RF 分类。首先，对 CSI 振幅数据进行

异常值检测、数据归一化和噪声消除预处理；然

后，通过 PCA 方法压缩数据并提取主特征成分；

最后，采用 RF 分类方法检测害虫的异常情况。

本文新方法的提出和系统的设计，一方面论证了

通过 Wi-Fi 信号进行储粮害虫检测的可行性，提

高了储粮害虫密度分类精度。另一方面，与现有

的储粮害虫检测方法相比，人力与物力成本大大

减少。 

2  背景知识 

CSI 表示通信链路的信道特性信息，是一种细

粒度的信道信息，反映发送器和接收器之间通信链

路的信道特性。它不仅提供有关信号传输过程的基

本信息，还揭示了接收信号的信道特性，如多径效

应、阴影衰落和失真。 
近年来，正交频分复用（OFDM, orthogonal 

frequency division multiplexing）技术与多进多出

（MIMO, multiple-input multiple-output）技术结合成

为了新一代无线局域网和广域网的核心技术，并且

实现了从商用无线信号提取 CSI[30]。OFDM 技术[31]

广泛应用于物理层和现代无线通信系统，如 LTE[32]

和 Wi-Fi[33]。OFDM 技术将总频谱分为多个正交

子载波。此外，在子载波上传输的数据用来处理

室内环境中频率选择的衰减。OFDM 技术应用于

室内定位[16]、活动识别[23]等无线传感领域，它可

以从某些 Wi-Fi 芯片组的开源设备中提取丰富的

CSI 数据。 
对于在 2.4 GHz 或 5 GHz 频带中的 Wi-Fi 

OFDM 物理层，子载波可以被视为衰落信道上的窄

带，其对射频的感应是非常稳定的。第 i 个子载波

的信道频率响应计算式可以写为 

 { }exp ji i ih h h= ∠  (1) 

其中， ih 和∠ ih 是第 i个子载波的振幅和相位信息。 

Wi-Pest 系统利用 CSI 振幅数据进行储粮害虫

检测，支持 IEEE 802.11n 协议的 Atheros AR9580 
NIC 网卡的设备驱动程序，可以在物理层提取 56 个

子载波的 CSI 数据。 

3  储粮害虫检测方法 

3.1  Wi-Pest 系统模型 
Wi-Pest 系统模型如图 1 所示，该系统包含两个

主要部分，即 CSI 数据提取部分和 CSI 数据处理部

分。CSI 数据提取部分利用两台配备了 Atheros 
AR9580 NIC 网卡的笔记本电脑，其中配备一根天

线的戴尔 PP18l 型号笔记本电脑作为发射器，另一台

配备 3 根天线的戴尔 Latitude 5480 型号笔记本电脑

作为接收器，操作系统均是内核为 4.1.10+的 32 位

Ubuntu Linux14.04 操作系统。本系统的核心部分是

CSI 数据处理部分，从 CSI 数据中提取主要特征，

然后通过 RF 分类算法确定粮堆中是否有虫子。CSI
数据处理部分包含 3 个功能模块，即数据预处理、

特征提取和 RF 分类。数据预处理包括对 CSI 振幅

数据进行异常值检测、数据归一化和消除噪声。特

征提取利用 PCA 方法提取 CSI 序列的特征，不仅

保留了主要特征，还减小了 CSI 数据的空间维度。
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最后，应用 RF 分类算法检测害虫是否存在。 
3.2  Wi-Pest 检测方法 

Wi-Pest 检测方法包含数据预处理、特征提取、

RF 分类[34]3 部分。 
3.2.1  数据预处理 

数据预处理包含异常值检测、数据归一化和消

除噪声，对采集的 CSI 数据进行校准。 
1) 异常值检测 
由于 Wi-Fi 信号对环境变化非常敏感，经常会

因不确定的扰动因素产生不确定的异常值。在储粮

害虫异常检测系统中，采用 Pauta 准则检测和去除

CSI 振幅数据中的异常值。详细过程如下。 
步骤 1  令 1,2, ,iX i n=（ ）表示 CSI 样本的振

幅，计算其算术平均值 X 为 

 
1

1 n

i
i

X X
n =

= ∑  (2) 

步骤 2  使用式(3)计算 iV ，式(4)计算振幅的标

准偏差。 

 , 1,2, ,i iV X X i n= − =  (3) 

 2

1

1 ( )
1

n

i
i

X X
n

σ
=

= −
− ∑  (4) 

步骤 3  对于所有的 1,2, ,i n= ，如果 3iV σ| |＞ ，

那么认为 iX 为异常值，并使用算术平均值 X 替换 iX 。 

步骤 4  重复上述 3 个步骤，直到检测完所有

的采集样本。 

2) 数据归一化 
为了提高检测精度，在进行 RF 分类操作时

应该将输入值限制在(0,1)。因此，选择对 CSI 数
据的振幅进行归一化，归一化后的值记为 iY ，计

算方法如式(5)所示。 

 mean

max min

i
i

X X
Y

X X
−

=
−

 (5) 

其中， iX 表示原始数据， meanX 是振幅的平均值，

maxX 和 minX 分别是在去除 CSI 数据异常值后的一

段时间内的振幅的最大值和最小值。 
3) 消除噪声 
在应用特征提取技术之前，选择切比雪夫Ⅱ型

滤波器进一步去除环境噪声。定义切比雪夫Ⅱ型滤

波器的响应函数为 

  

2 2

2

2 2

ω

( j )
ω1

s
N

s
N

C
H

C

ε
ωω

ε
ω

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠=
⎛ ⎞+ ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (6) 

其中，ε ( 0 1ε＜ ＜ )是阻带中的振幅频率的波动，ωs

是描述频率的标定常数，N 是多项式 2 ωs
NC

ω
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

的阶

数，计算方法如式(7)所示。 

 
1

1

cos( cos ( )), 1
( )

cosh( cos ( )), 1N

N x x
C x

N x x

−

−

⎧⎪= ⎨
⎪⎩

≤

＞
 (7) 

 
图 1  Wi-Pest 系统模型 
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3.2.2  特征提取 
经过预处理的 CSI 数据不能直接用于分类，还

需要提取有代表性的特征。在储粮害虫异常检测方

法中，首先使用 PCA 方法进行特征提取，该技术

不仅可以集中在主要的数据特征上，还可以减少输

入数据的维度。在特征提取阶段，应用离散小波变

换（DWT, discrete wavelet transformation）分离高频

信息和低频信息，并应用功率谱密度（PSD, power 
spectral density）将在一段时间内收集的 CSI 数据转

换为其功率密度，可以得出害虫的移动主要影响低

频率信号的结论。对于CSI振幅数据，可以使用PCA
方法计算每一个 CSI 序列的主分量 p ，因此可以得

到一个大小为 p n× 的最佳子载波特征矩阵。其中，

n 是数据分组的总个数，p 是子载波信号波动幅度

变化比较小的最佳子载波簇数量。实验过程中存在

由不确定因素引起的子载波幅值变化，排除不是由

活体害虫密度引起的子载波幅值变化，所以选择一

个合理的 p 值是最重要的。通过求取子载波的平均

绝对偏差来选择一组在测量过程中幅度值波动较

小的子载波簇，子载波的平均绝对偏差曲线如图 2
所示，然后再结合子载波累计贡献率（如图 3 所示），

采取折中的方案，可以看出前 38 个子载波的波动

变化较小，且子载波累计贡献率高达约 98%。通过

实验数据分析， 38p = 为测量过程中引起幅度变化

较小的最佳子载波簇的数量。因此，在本文所有实

验过程中，设置 38p = ，该过程描述如下。 

步骤 1  预处理，使用经过数据预处理的 CSI
振幅数据创建 CSI 矩阵，表示为 

 
11 12 13 1

1 2 3

n

m m m mn

Z Z Z Z

Z Z Z Z

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

Z   (8) 

其中，m 是子载波的数量， ijZ 表示为分组 j 记录的

子载波处理后的 CSI 振幅。 

步骤 2  计算相关矩阵，计算 T1
n
Z Z 得到关联

 
图 2  子载波的平均绝对偏差曲线 

 
图 3  子载波累计贡献率 
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矩阵，其大小为 n n× 。 

步骤 3  计算特征向量，使用相关矩阵 T1
n
Z Z ，

应用特征分解计算特征向量 ( 1,2, , )i i p=R 。 

步骤 4  重建矩阵，使用关联矩阵和特征向量

创建一个新的 CSI 矩阵，即 i i=Z R Z，其中， iZ 是

第 i 个主成分， iR 是第 i 个特征向量。 
3.2.3  RF 分类 

RF[34]分类算法是一种集成算法，它属于 Bagging
类型，组合多个弱分类器，最终结果通过投票或取均

值获得，使得整体模型的结果具有较高的精确度和泛

化性能。“随机”使它具有抗过拟合能力，“森林”使

它更精确。提取主特征后的数据要划分为训练数据和

测试数据两部分，随机从训练数据中抽取数据，然后

用抽取的数据构建一些决策树，决策树最终投票支持

测试数据的分类。该算法的训练过程如下。 
步骤 1  计算采样数据的基尼系数，计算方

法为  

 2

1
Gini( ) 1

m

i
i

S p
=

= −∑   (9) 

其中， ip 是要素类 i 中样本的频率，m 是数字要素

类，S 是采样数据集。 
步骤 2  拆分数据集 S 中的节点，并计算拆分

数据集的基尼系数，如下 

 1 2
split 1 2Gini ( ) Gini( ) Gini( )

S S
S S S

S S
= +  (10) 

步骤 3  继续通过最小 Gini 索引分割集合 S 中

的节点。在拆分数据集上，继续应用步骤 1 和步骤 2，
直到所有节点都成为树的叶子。 

该算法的分类过程如下。 
步骤 1  给定测试数据 X 和决策树 k 的数量，

得到 

 
1

( ) max ( ( ) )
k

i
i

R X I r X y
=

= =∑  (11) 

其中，R(X)是 RF 分类算法的分类结果， ( )ir X 是决

策树 i 的分类结果，y 代表分类的目标， ( )I ⋅ 代表特

征函数。 
步骤 2  根据投票计算 R(X)的比例。 

4  基于 CSI 检测储粮害虫的可行性验证 

Wi-Fi 设备已经成功应用在许多领域，但是还

未用于检测储粮害虫。本文首次提出利用 Wi-Fi
信号 CSI 振幅数据检验储粮害虫的方法，是一次

新的尝试。为了实现这一检测方法，需考虑 Wi-Fi
信号的变化是否是由活体害虫和害虫密度引起

的，为验证使用 CSI 数据检测储粮害虫的可行性，

需要实验验证玉米象活体害虫和害虫密度对

Wi-Fi 信号的影响。 
4.1  实验环境及材料 

由于 CSI 信号对环境感知较敏感，在采集实验

数据时，要确保采集的实验数据是由活体害虫和害

虫密度不同所引起的。采集原始的实验数据，为了

避免室内及室外其他因素的影响，室温控制在

25℃，相对湿度控制在 53%RH，实验安排在上午

8—11 点，在 LOS 场景下进行。实验材料如图 4 所

示，包括河南省本地产相同品种含水量的实验小

麦，一个盛放 3.5 kg 小麦、体积大小为 35 cm×15 cm× 
10 cm 的有机玻璃盒子，以及在养虫器皿中饲养的

实验所用玉米象。玉米象是中国储粮的头号害虫，

也是世界性的重要储粮害虫之一，因此选择玉米象

活虫作为实验的研究对象。 

   
(a) 实验小麦       (b) 有机玻璃盒子      (c) 养虫器皿   

图 4  实验材料 

4.2  实验方案 
为了验证使用 CSI 数据检测储粮害虫的可行

性，制定如下两种实验室环境中的实验方案，来验

证活体害虫和害虫密度对 Wi-Fi 信号的影响。 
4.2.1  可行性实验方案 1 

在模拟小麦粮堆害虫的研究中，前期已经进行

了 4 组接收天线与发射天线之间距离不同的实验。

当 Wi-Fi 信号穿过活体害虫小麦混合物时，分别收集

了发射天线与接收天线距离为 15 cm、30 cm、60 cm、

100 cm 的 CSI 数据，用来分析 Wi-Fi 信号近似的检

测范围。通过分析可知，在 LOS 为 30 cm 以内的场

景下，活体害虫对 Wi-Fi 信号才会产生影响。所以

选择把发射天线与接收天线固定为 30 cm 来制定实

验室环境中的第 1 种实验方案，验证玉米象活体害

虫对 Wi-Fi 信号的影响，实验方案 1 如表 1 所示。 
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4.2.2  可行性实验方案 2 
实际储粮环境中的害虫不可能固定在塑料瓶

子中。粮食中的大部分害虫都是分布在粮粒表面、

粮粒间隙或者粮粒内部的。设计的储粮害虫检测方

法只对在小麦间隙或者表面运动的玉米象活体害

虫有效。由于实验方案 1 的局限性，又模拟了一个

害虫正常运动的储粮环境，把玉米象活体害虫放到

装入小麦的有机玻璃盒子里面，让其自由正常运

动。为了防止有机玻璃盒子里的玉米象跑出，影响

实验数据的准确性，提前把盒子的上层内壁涂上聚

四氟乙烯溶液。做实验之前严格按照虫粮调配比例

等级标准（基本无虫粮、一般虫粮、严重虫粮 3 种

标准）进行小麦虫粮的调配。实验方案 1 验证了玉

米象活体害虫对 Wi-Fi 信号的影响，接下来验证不

同的害虫密度对 Wi-Fi 信号的影响。同样选择把发

射天线与接收天线的距离固定为30 cm来制定第 2种
实验方案，实验方案 2 如表 2 所示。 
4.2.3  实验方案 1 可行性结果分析 

本实验通过收集的 CSI 数据，分析了相位差的

对比图形，但是得到的是一些无规律的相位差图

形。所以本实验没有采用分析 CSI 相位差的方法来

检测储粮害虫，而是选择分析 CSI 振幅的害虫检测

方法。为了验证使用 CSI 振幅数据进行玉米象活体

害虫检测的可行性，进行以下两种场景下的实验。

无虫与大量活虫的 CSI 振幅对比如图 5 所示，玉米

象活体害虫放入塑料瓶子时，CSI 振幅值发生了很

大变化。无虫与大量死虫的 CSI 振幅对比如图 6 所

示，玉米象死虫放入塑料瓶子时，CSI 振幅值基本

无变化。通过对比，一方面可以说明玉米象活体害

虫引起 CSI 振幅值的变化，另一方面也排除了虫子

自身的成分引起 CSI 振幅的变化。因此，通过可行

性实验 1 得出，可以通过虫子对 CSI 振幅数据的变

化影响，实现对玉米象活体害虫的检测。 

 
图 5  无虫与大量活虫的 CSI 振幅对比 

 
图 6  无虫与大量死虫的 CSI 振幅对比  

4.2.4  实验方案 2 可行性结果分析 
当 Wi-Fi 信号穿过活体害虫小麦堆时，首先收

集了 4 种不同虫口密度小麦样本的 CSI 振幅数据。

根据理论可知，如果小麦中大量玉米象的移动对

表 2 实验方案 2 

对比类型 小麦虫口密度/(头·kg−1) 实验内容 

无虫粮与基本无虫粮 0 与 4 实验用有机玻璃盒子可以盛放约 3.5 kg 小麦，按照 0、4 头/kg、20 头/kg、40 头/kg 配置小麦

样本，共配置了 0、14 头/盒、70 头/盒、140 头/盒共计 4 种不同虫口密度比例的小麦样本，然

后分别收集这 4 种小麦样本 LOS 场景下的 CSI 数据 

无虫粮与一般虫粮 0 与 20 

无虫粮与严重虫粮 0 与 40 

 

表 1 实验方案 1 

对比类型 小麦虫口密度/(头·kg−1) 实验内容 

无虫与大量活虫 0 与 40 向装满小麦的塑料瓶子放入约 140 头玉米象活体害虫，并将其埋入实验有机玻璃盒子，然后把未

放入害虫的塑料瓶子埋入实验有机玻璃盒子，分别收集 CSI 数据 

无虫与大量死虫 0 与 40 向装满小麦的塑料瓶子放入约 140 头玉米象死虫，并将其埋入实验有机玻璃盒子，然后把未放入

害虫的塑料瓶子埋入实验有机玻璃盒子，分别收集 CSI 数据 
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Wi-Fi 信号没有产生影响，少量玉米象的移动基本

也不会对 Wi-Fi 产生影响。小麦虫口密度变化时 CSI
振幅变化如图 7 所示，小麦虫口密度从 4 头/kg、20
头/kg 逐渐增加到 40 头/kg 时，CSI 振幅数据发生了

变化。其中，小麦虫口密度为 0 与 40 头/kg 振幅数据

对比最明显。因此，通过可行性实验 2 得出，可以利

用 CSI 振幅数据进行储粮害虫密度的检测。 

 
图 7  小麦虫口密度变化时 CSI 振幅变化 

本实验是基于 CSI 数据的储粮害虫检测方法，

通过利用从 Wi-Fi 设备提取 CSI 振幅数据来检测储

粮害虫。通过以上两个可行性验证实验可以看出，

能利用CSI振幅数值对活体害虫和害虫密度进行检

测。这为储粮害虫检测的新方法提供了有希望的思

路和亮点，也为后续研究基于 CSI 的储粮害虫区域

定位奠定了基础。 

5  Wi-Pest 系统性能分析 

通过以上两个可行性实验可知，可以利用 CSI
振幅进行玉米象活体害虫的检测和害虫密度的检

测。但具体分类精度如何，尚未验证。接下来，进

行 Wi-Pest 系统性能精度验证分析。在分类算法上，

对比 RF[34]分类算法和支持向量机[35]（SVM, support 
vector machine）分类算法的分类精度。在实验数据

收集阶段，每收集一次数据大约得到 1 000 个数据

分组，一共收集得到 4 000 个数据分组。通过有监

督的机器学习过程，分别给收集的 4 次数据添加标

签，0、4、20、40 分别代表无虫粮、基本无虫粮、

一般虫粮、严重虫粮 4 种不同的虫口密度数据分组。

带有标签 0 的正常数据分组分别与带有标签 4、20、
40 的 3 种异常的数据分组经过训练，测试得出 3 组

分类精度值。用相同的数据集进行训练和测试过

程，选择用 CSI 数据中 70%的样本训练分类器，用

剩余 30%的样本进行测试。主要害虫不多于 2 头/kg
的小麦都是正常的虫口密度小麦，在本实验中，定义

0 为正常的临界虫口密度。临界虫口密度实验与异常

情况下的虫口密度实验作对比，来判断粮堆害虫的异

常情况。当处于临界虫口密度时，小麦可以安全地存

放很长时间，达到粮食的保质、保量、保鲜要求。选

择 0 作为 RF 分类和 SVM 分类的临界值，如果小麦

虫口密度大于临界值，则被认为是异常的。 
虫子运动范围固定 LOS 场景如图 8 所示，虫子

自由移动 LOS 场景如图 9 所示，RF 与 SVM 振幅

分类精度值对比如表 3 所示，RF 与 SVM 振幅分类

精度对比如图 10 所示。从图 10 可以看出，RF 和

SVM 分类器都能实现分类的目的，且 CSI 振幅分

类精度都在 96%以上。选取 0 作为分类的临界值，

分别与 4 头/kg、20 头/kg、40 头/kg 虫口密度作对

比，即为 0 与 4 头/kg、0 与 20 头/kg、0 与 40 头/kg
的 3 组不同虫口密度的对比。通过 SVM 分类算法

分类精度可以看出，这 3 组分类精度分别为 96.7%、

97.2%、96.8%，RF 算法的 3 组分类精度分别为

98.2%、98.5%、98.9%。不难看出，当采用 SVM
分类算法时，0 与 20 头/kg 这组分类精度最高。

采用 RF 和 SVM 分类器时，只要分类精度达 90%
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以上，算法都是可行的。实验结果表明，当采用 SVM
分类算法时，分类精度值与虫口密度的关系有可能

不是假设的单调递增或递减关系，有可能是一种多

项式关系。下一步工作需要探究完善这种多项式关

系，从而发现分类精度值与虫口密度之间的规律。

在相同虫口密度下，RF 分类算法的分类精度比 SVM
分类算法的分类精度高，且分类精度值与虫口密度

的关系跟假设的一样，是一种单调递增的关系。可

以看出使用 CSI 振幅数据时，提出的储粮害虫检测

系统可以实现在 LOS 场景具有较高的分类精度。 

  
图 8  虫子运动范围固定 LOS 场景 

 
图 9  虫子自由移动 LOS 场景 

表 3 RF 与 SVM 振幅分类精度值对比 

不同虫粮对比 SVM 分类精度 RF 分类精度

无虫粮与基本无虫粮 96.7% 98.2% 

无虫粮与一般虫粮 97.2% 98.5% 

无虫粮与严重虫粮 96.8% 98.9% 

 
图 10  RF 与 SVM 振幅分类精度对比 

RF和 SVM分类算法在储粮害虫分类性能好坏

方面，从样本数据集大小、模型参数调试、模型分

类精度 3 个方面做对比分析。 
1) 样本数据集大小方面 
当有很多训练数据样本时，SVM 分类算法处理

效率低，只适合小样本处理。而收集的样本数据是

4 000 个数据分组，此时 RF 分类算法比 SVM 分类

算法更高效。 
2) 模型参数调试方面 
SVM 分类模型要调整很多参数，其中有两个重

要的参数 C 与 g，参数 C 和 g 的选择对 SVM 分类

性能的影响很大。C 是惩罚系数，C 越高，越容易

过学习，即容易过拟合；C 越小，容易欠拟合。g
是核函数到达 0 的速率，g 越小，函数下降越快，

也容易造成过拟合。而对于 RF 分类模型，大部分

参数使用默认的参数即可，涉及调整的参数主要是

RF 决策树的棵数（ntree）及每棵树选择分裂特征

数（ntry），只需要调节好这两个参数即可。 
3) 模型分类精度方面 
通过以上实验结果的验证得知，在害虫分类方

面，RF分类算法比 SVM分类算法的分类精度更高。

通过以上 3 方面的对比分析可知，在粮食害虫分类

方面，RF 分类算法比 SVM 分类算法的综合性能更

好，RF 算法能实现更高的分类精度。 

6  结束语 

本文提出了一种基于 CSI 的非接触、快速、

低成本的储粮害虫检测方法。首先，设计验证使

用 CSI 振幅数据进行储粮害虫检测的可行性，这

是利用 CSI 数据进行害虫检测的第一项工作。其

次，设计 Wi-Pest 系统框架模型，在两款带有无

线网卡的笔记本电脑上成功部署了该系统，可以

从接收器提取 CSI 振幅数据。模型包含 CSI 数据

提取和数据处理两部分，在数据处理的过程中，

采用了一个机器学习的监督学习模型，即 RF 分

类以检测害虫是否存在。最后，进行实验验证

Wi-Pest 系统模型的性能，实验结果表明，该系统

可以在 LOS 为 30 cm 以内的场景下保证 97%以上

的检测精度。 
本文首次提出的基于CSI的储粮害虫解决方法

不需要任何专用设备，具有快速、非接触、成本低、

易于部署的优点。另一方面，与其他储粮害虫检测

方法不同的是，Wi-Pest 检测方法不需要照明环境，
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可以在黑暗的环境下工作。从整个粮库发展来讲，

Wi-Pest 检测方法一方面可以帮助粮库管理人员制

定综合害虫管理计划，提高管理活动的有效性，更

方便地检测储粮害虫；另一方面也有利于大力发展

粮食信息化，推进智慧粮库建设。但是，本文设计

的检测方法也有一定的不足之处，目前只能检测活

体害虫，对死虫没有效果，且只能在 LOS 为 30 cm
的距离内检测到实验室环境中模拟小麦粮堆害虫

的密度异常情况。目前，只是在实验室环境中检测

小麦粮堆中的害虫，难以满足实际粮库检测害虫的

要求，在粮库内检测害虫难度较大，在实际应用中

的效能有一定的局限性。 
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