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Mở đầu 

Trong lĩnh vực chăn nuôi thì Việt Nam có nhiều hướng mũi nhọn như 

chăn nuôi lợn, gà và gần đây là lĩnh vực chăn nuôi bò lấy thịt và lấy sữa đang 

thu hút được nhiều sự quan tâm nhà sản xuất. Việc phát triển chăn nuôi bò 

đang đem lại nhiều lợi ích kinh tế cho các hộ nông dân, nông trường, nông 

trại trên cả nước [1]. Trước đây, việc chăn nuôi bò đã phát triển tại các nông 

trại của các hộ gia đình của nhiều quốc trên thế giới. Với các hộ gia đình chăn 

nuôi nhỏ lẻ từ 1-5 con thì người chăn nuôi rất dễ dàng có thể theo dõi được 

sức khỏe và tình trạng khác của bò. Tuy nhiên, với quy mô đàn lớn hơn đặc 

biệt với quy mô hàng ngàn con thì việc theo dõi thủ công gây rất nhiều khó 

khăn và tốn kém chi phí cho chủ trang trại. Từ đó, việc đầu tư công nghệ cao 

vào chăn nuôi được nhiều chủ trang trại quan tâm và hướng đến nhằm đem lại 

lợi ích kinh tế cho họ. Việc giám sát hoạt động và hành vi của bò tự động tại 

chuồng cũng như khi chăn thả là cần thiết [2,3]. Từ những dữ liệu này, giúp 

quá trình phân tích các thay đổi về mặt hành vi của vật nuôi có thể giúp chủ 

trang trại nắm bắt được tình trạng sức khỏe của vật nuôi và có hướng xử lý 

cho vật nuôi. Điều này giúp quá trình quản lý một trang trại chăn nuôi ngày 

càng tốt hơn [4,5]. 

Cho đến nay, hầu hết các công việc liên quan đến giám sát bò ăn cỏ đều 

quan tâm đến thời gian chăn thả và lượng cỏ ăn vào [1, 6, 7]. Phân loại hành 

vi của bò có thể được chia thành hai loại, đeo thiết bị và không đeo thiết bị. 

Giám sát bằng camera thuộc loại không đeo thiết bị. Phương pháp này thoải 

mái cho bò (vì không có gì để mặc) nhưng có nhiều hạn chế về độ chính xác 

và phạm vi triển khai, hạn chế (đối với bò ăn cỏ). Có nhiều loại cảm biến có 

thể được gắn vào bò trong cách tiếp cận của đeo thiết bị. Chẳng hạn như xây 

dựng hệ thống giám sát thông qua GPS, cảm biến nhiệt độ, gia tốc kế và cảm 

biến từ trường 3 trục. 
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Hệ thống giám sát dựa trên gia tốc kế có thể phát hiện và phân loại nhất 

quán các hành vi của bò [8, 9, 10]. Từ đó, hệ thống giám sát là một yếu tố đầu 

vào cần thiết cho việc phát triển một hệ thống hỗ trợ chăn nuôi. Hệ thống này 

sử dụng phương pháp học máy nhằm phân tích dữ liệu gia tốc giúp phân loại 

và đưa ra các quyết định. Đối với một vấn đề có thể được giải quyết bằng ML, 

dữ liệu là rất quan trọng. Để thu thập dữ liệu hoạt động của con bò bằng gia 

tốc kế thì có hai cách cơ bản. Gắn gia tốc kế vào cổ hoặc chân của bò. Sự lựa 

chọn vị trí gắn gia tốc kế chủ yếu phụ thuộc việc muốn phân tích hành vi nào 

của vật nuôi, chẳng hạn như dữ liệu gia tốc được gắn trên cổ sẽ tốt hơn để 

phân biệt hành vi ăn. Tuy nhiên, việc sử dụng gia tốc kế có thể dẫn đến một 

số hành vi phân loại nhầm lẫn nhau. Ví dụ: nếu chúng chứa các cử chỉ tương 

tự (hành vi đứng và hành vi ăn – với dữ liệu gia tốc kế gắn trên chân vật 

nuôi).  

Vấn đề đặt ra là trong quá trình vận động của vật nuôi, các thiết bị có 

thể bị đeo lệch. Điều này gây ảnh hưởng đến độ chính xác của dữ liệu thu 

thập được từ thiết bị. Mục tiêu của luận văn hướng đến việc mô phỏng khi 

thiết bị bị đeo lệch sẽ gây ra ảnh hưởng ra sao đến kết quả phân loại dữ liệu. 

Trong luân văn trình bày việc thu thập dữ liệu cho 4 hoạt động của bò gồm: 

đứng, nằm, đi và ăn. Để phân loại các hành vi, luân văn sử dụng kĩ thuật 

Random Forest với số cây là 25 để phân loại cùng với việc đánh giá qua các 

chỉ số Accuracy, Precision và Recall cho tập huấn luyện và dữ liệu thử 

nghiệm. Luận văn xây dựng 7 dataset ứng với việc thiết bị bị đeo lệch 0, 4, 8, 

12, 16, 24, và 28 độ. Từ đó, rút ra được mức độ ảnh hưởng của việc đeo lệch 

thiết bị ảnh hưởng đến quá trình phân loại dữ liệu. 

Chính vì vậy, em lựa chọn đề tài nghiên cứu “Nghiên cứu một số vấn 

đề ảnh hưởng đến hiệu suất của hệ thống phân loại hành vi bò.” 



12 

 

Chương 1: Tổng quan về chăn nuôi chính xác 

1.1 Chăn nuôi chính xác 

Quy trình chăn nuôi chính xác (Precision livestock farming-PLF) 

[5,11, 12] là việc sử dụng các công nghệ tiên tiến để tối ưu hóa sự đóng góp 

vào sản phẩm của mỗi con vật. Thông qua việc tiếp cận đến từng cá thể vật 

nuôi, người nông dân có thể thu lại được kết quả tốt hơn trong chăn nuôi. Các 

kết quả có thể là định lượng, định tính hoặc giải quyết tính bền vững trong 

chăn nuôi, hoặc đơn giản là giảm lượng nhân công cần thiết. Đối với quá trình 

chăn nuôi, nếu là các động vật lớn như bò, lợn thì việc theo dõi tiến hành từng 

con. Còn đối với các động vật nhỏ như gà, vịt thì việc theo dõi tiến hành theo 

từng đàn.  

Khái niệm nông nghiệp chính xác đã được xuất hiện cách hàng thập kỷ 

trong lĩnh vực cây trồng, ở đó công nghệ GPS giúp người dân giảm việc sử 

dụng thuốc diệt cỏ, trừ sâu và phân bón. Gần đây, nó cũng nhận được nhiều 

sự quan tâm trong ngành chăn nuôi. Cốt lõi của quy trình này là sử dụng các 

thiết bị thông minh vào hoạt động chăn nuôi và đưa ra các cảnh báo cần thiết 

cho chủ trang trại. Bằng cách ứng dụng các cộng nghệ chăn nuôi chính xác, 

người chăn nuôi có thể theo dõi tình trạng của từng cá thể vật nuôi trong trang 

trại như: nhiệt độ, dĩnh dưỡng, độ ẩm, hoặc thậm chí là tình trạng sức khỏe. 

Điều này giúp ích rất nhiều cho chủ trang trại trong việc phát hiện và chăm 

sóc kịp thời cho vật nuôi. Các thiết bị công nghệ thông minh có khả năng thu 

thập và cung cấp các thông tin cần thiết giúp giảm thiểu những tổn thất không 

mong muốn. 

Đối với cấp độ từng cá thể vật nuôi, các chủ trang trại bò thịt, bò sữa và 

thịt lợn đã ứng dụng các cảm biến đeo nhằm cảnh báo sớm về bệnh và cải 

thiện các tiện ích trong chuồng trại cho phù hợp với cá thể vật nuôi. Họ cũng 

sử dụng các cảm biến có thể phát hiện việc thay đổi nhiệt độ, độ pH và âm 

thanh của từng cá thể nhằm phân tích hành vi và hoạt động của vật nuôi. Đối 

https://vi.wikipedia.org/wiki/C%C3%B4ng_ngh%E1%BB%87
https://vi.wikipedia.org/wiki/T%E1%BB%91i_%C6%B0u_h%C3%B3a
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với gia cầm, thì hiện tại chưa có thiết bị phục vụ cho từng cá thể nhưng được 

thay thế bằng các công nghệ gắn thẻ hồng ngoại và nhận dạng tần số vô tuyến 

để theo dõi hành vi của đàn gà. Từ những dữ liệu thu thâp được, chủ trang trại 

có thể cải thiện hơn nữa chuồng nuôi nhốt và các vấn đề khác trong chăn 

nuôi.  

 

Hình 1: Hệ thống cho ăn tự động trong chăn nuôi bò 

Ứng dụng PLF trong chăn nuôi bò sữa đã tăng nhiều trong những năm 

qua. Ở cấp độ cá thể, hoạt động của PLF thực sự tốt hơn vì đơn giản một con 

bò có giá trị cao hơn nhiều so với một con gà mái. Trong theo dõi hành vi chi 

tiết, quá trình theo dõi hoạt động của của vật nuôi đem lại nhiều dữ liệu có ích 

giúp cải thiện hiệu quả chăn nuôi hơn so với gia cầm. Đối với gia cầm, việc 

theo dõi được diễn ra theo hướng từng đàn hơn là theo từng cá thể riêng lẻ. 

Từ đó, chiến lược quản lý của chủ trang trại cũng thay đổi theo hướng phù 

hợp và chính xác hơn. 
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1.1.1 Một số ứng dụng của PLF 

1.1.1.1 Ứng dụng trên đàn gà 

Các dự án phát triển PLF trên chăn nuồi đàn gà đã được nghiên cứu 

nhiều tại các quốc gia lớn như Thụy Sĩ, Anh và các quốc gia Châu Âu [13, 

14]. Ở trong các dự án này, những nhà nghiên cứu tiến hành các thí nghiệm 

cho các đàn gà nhằm xác định các yếu tố ảnh hưởng đến vật nuôi như ánh 

sáng, thức ăn, không khí, và mật độ của đàn gà. Các yếu tố hành vi của đàn gà 

như di chuyển từ chuồng ra khu vực sân chơi và khu vực ăn, hay khả năng đo 

đếm thời lượng ngủ, thời lượng gãi, mổ và giũ bụi trước khi về tổ. Các thông 

tin này được thu thập nhằm xác định tập tính của đàn gà và đưa ra các yếu tố 

đánh giá khách quan khi có những thay đổi từ phía các cá thể liên quan. 

Ví dụ, việc những con gà mổ lông nhau trong đàn và các yếu tố gây ra 

hành vi này, các nhà nghiên cứu thấy rằng những con gà được thả tự do ít có 

xu hướng này hơn bị nhốt trong chuồng. Từ đó, họ có thể chọn lọc ra các đặc 

tính ảnh hưởng tới yếu tố này, chọn lọc các con gà gây ra vấn đề. Điều này sẽ 

cho phép các nhà chọn giống loại bỏ đi các đặc điểm không cần thiết của 

chúng trong quá trình nhân giống đàn gà. Từ việc thu thập dữ liệu cá thể cho 

thấy sau khi tiêm vắc-xin tiêu chuẩn, chuyển động của gà mái thay đổi và thay 

đổi này thường kéo dài từ 7 đến 8 ngày.  
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Hình 2: Xu hướng nghiên cứu được công bố về PLF trong giai đoạn 

2000-2018 sử dụng từ khóa “chăn nuôi chính xác”. Biểu đồ hiển thị tổng 

số lượt tìm kiếm là 234 ấn phẩm được sản xuất kể từ năm 2000 do Web of 

Science lập chỉ mục (Thomson Reuters, 2019). 

 

1.1.1.2 Ứng dụng trên chăn nuôi đàn heo 

Ngành chăn nuôi sạch ngày càng nhận được sự quan tâm từ người tiêu 

dùng. Người tiêu dùng ngày càng có nhiều yêu cầu khắt khe hơn về thực 

phẩm tốt cho sức khỏe và hạn chế dư lượng kháng sinh trong thịt hay dư 

lượng thuốc trừ sâu trong rau quả. Điều này thúc đẩy ngành nông nghiệp 

chung cũng như ngành chăn nuôi nói riêng chuyển hướng đến thực phẩm an 

toàn. Để phát triển hệ thống chăn nuôi không kháng sinh toàn diện thì vấn đề 

dinh dưỡng chỉ là một yếu tố cơ bản, bên cạnh đó còn các yếu tố khác như 

chất lượng con giống, chuồng trại và trang thiết bị, khả năng quản lý trang 

trại, kiểm soát sức khỏe và các nguồn nhân lực cũng đang là vấn đề cấp thiết. 

Đối với chăn nuôi sạch, yếu tố cốt lõi là tập trung vào tăng cường khả năng 
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phòng bệnh, xác định chính xác và nhanh chóng mầm bệnh, các cá thể có thể 

nhiễm bệnh để chủ động ngăn chặn sự phát triển của mầm bệnh. 

Quy trình chăn nuôi heo sạch không kháng sinh đã áp dụng dần các 

biện pháp của PLF. Các dữ liệu được thu thập của chuồng nuôi liên tục được 

cập nhật và phân tích theo thời gian thực. Chúng sẽ được kết nối với các thiết 

bị cho ăn nhằm đưa ra các quyết định cho ăn chính xác ứng với tình trạng sức 

khỏe của từng cá thể heo. Thức ăn cho heo cũng được phân loại và điều chỉnh 

theo khối lượng và nhu cầu của từng cá thể. Vì vậy, việc cho ăn cũng cần 

được thực hiện theo các mô hình và tiến hành đánh giá cũng như cải tiến 

nhằm phù hợp với nhu cầu của từng cá thể heo trong sản xuất thương mại.  

1.1.1.3 Ứng dụng vào cho ăn tự động 

Việc ứng dụng PLF vào cho ăn có nghĩa là cung cấp đầy đủ chất dinh 

dưỡng cho cá thể vật nuôi với số lượng cần thiết. Các phương pháp này áp 

dụng trong chăn nuôi heo và gia cầm giúp chủ trang trại giảm tình trạng lãng 

phí thức ăn và chi phí thức ăn. Đồng thời, PLF vẫn xử lý được các vấn đề về 

môi trường và sản xuất. Cho ăn chính xác là một phần quan trọng giúp giảm 

giá thành của sản phẩm từ thức ăn chăn và giảm thiểu nguồn nhân lực cần 

thiết phục vụ cho chăn nuôi. 

Hệ thống PLF sẽ cải tiến một số phần trong quy trình chăn nuôi từ thủ 

công sang tự động thông qua khả năng sử dụng các công nghệ theo dõi vật 

nuôi, quan sát cách vật nuôi ăn và phát triển. Tùy từng trường hợp, theo mô 

hình của hệ thống sẽ lựa chọn công thức để trộn thức ăn phù hợp theo các dữ 

liệu đã được lập trình sẵn. Việc phân phối thức ăn cũng là tự động, giảm thiểu 

vài trò của nhân công trong hệ thống. Từ đó, vai trò của các nhà chăn nuôi và 

chuyên gia dinh dưỡng sẽ thay đổi. Hệ thống cho ăn chính xác được phát triển 

dựa vào các thông tin thu thập từ lượng thức ăn tiêu thụ và hành vi của vật 

nuôi. Các chuyên gia sẽ them và các yếu tố cảm biến khác, các mô hình để 

ước tính về mức độ dĩnh dưỡng (17) nhằm xây dựng công thức chính xác hơn. 
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Từ đó, hệ thống cho ăn chính xác giúp các nhà sản xuất cung cấp đúng và vừa 

đủ các chất dinh dưỡng cần thiết.  

Hệ thống thức ăn chuẩn xác này còn tăng việc tự động hóa trong sản 

xuất, sử dụng công nghệ theo dõi và quan sát hành vi ăn và quá trình sinh 

trưởng. Máy tính sẽ là là người quyết định dựa vào các thông tin thu thập 

được, và nó có thể sẽ trộn 2-3 lại thức ăn khác nhau trong một số trường hợp. 

Việc cho ăn cũng sẽ được tự động hoá, và nhà sản xuất và nhà dinh dưỡng khi 

đó sẽ có những vai trò mới trong sản xuất. Việc thay đổi phương pháp sản 

xuất, như việc tiến tới sản xuất không sử dụng kháng sinh, sẽ mang đến nhiều 

thử thách về hiệu suất thức ăn cho nhà sản xuất gia cầm và có thể hướng đến 

sử dụng nguyên liệu mới. Phương pháp dinh dưỡng chuẩn xác trong chăn 

nuôi lợn và gia cầm giúp nhà sản xuất tránh lãng phí các chất dinh dưỡng dư 

thừa và giảm chi phí liên quan đến thức ăn, đồng thời giải quyết phần nào 

những vấn đề môi trường và những khó khăn trong sản xuất. 

Các nghiên cứu về dinh dưỡng, mô hình toán học, các hệ thống cần 

thiết của PLF trong cho ăn chính xác được nghiên cứu trong lĩnh vực chăn 

nuôi heo. Công nghệ dĩnh dưỡng chuẩn xác đã mang lại nhiều lợi ích bao gồm 

giảm lượng thức ăn được sử dụng và chi phí chăn nuôi khoảng 8% chi phí cho 

ăn và sản xuất. Điều này cũng giúp dự đoán chính xác về thời gian xuất 

chuồng và thiết lập các kế hoạch phù hợp hơn và cải thiện môi trường xung 

quanh cũng như giúp giảm áp lực lên môi trường. Hướng tiếp cận dinh dưỡng 

chính xác này còn giúp giảm bài tiết nitơ ít nhất 30% và giảm lượng phốt pho, 

phát hiện sớm dịch bệnh là một lợi ích khác mà người chăn nuôi sẽ nhận 

được. 

1.1.2 Cảm biến và xử lý thông tin 

 Một hệ thống PLF có thể được cấu trúc sao cho người điều hành 

trang trại nhận được thường xuyên phản hồi từ các cảm biến dựa trên động 

vật hoặc cơ sở hạ tầng. Thông tin này có thể được sử dụng để đưa ra các 
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quyết định quản lý dài hạn hoặc thường xuyên hơn được thực hiện bằng 

tay hoặc tự động. Đo hoạt động của bò sữa bằng máy đếm bước chân. Mục 

đích của việc phát hiện động dục là một ví dụ về tự động hóa một phần một 

tập hợp con của hệ thống bò sữa. Điều này đã dẫn đến tỷ lệ thụ thai cao hơn 

và cải thiện trang trại hiệu quả [15-20]. 

Các lĩnh vực khác cũng được hưởng lợi. Một số nhà sản xuất trong lĩnh 

vực gia cầm sử dụng hệ thống cho ăn chính xác nơi việc phân bổ thức ăn có 

thể được điều chỉnh để đáp ứng mục tiêu tăng trưởng của từng loài chim. 

Trong tương lai, có thể có khả năng bổ sung thêm chiều cho các hệ thống này. 

Dữ liệu thu được từ người khác cảm biến hoặc internet có thể thêm ngữ cảnh 

và làm phong phú thêm quy trình quản lý bằng thực tế thông tin thời gian về 

hành vi của các loài cùng loài, vi khí hậu, gánh nặng ký sinh trùng, truyền 

bệnh cũng như thông tin thị trường, tất cả những điều này sẽ cho phép các nhà 

điều hành phản hồi ngay lập tức. Trên thực tế, hiện nay có rất nhiều công cụ 

và kỹ thuật đang được phát triển cho hầu hết các loài và cho nhiều mục đích 

khác nhau. Chúng bao gồm các công cụ để đo tự động tổng lượng thức ăn và 

nước uống của vật nuôi, tình trạng sức khỏe, tương tác cụ thể, bệnh tật, 

chuyển dạ, tư thế, nhiệt độ và âm thanh của gia súc cũng như ảnh hưởng của 

các yếu tố này đối với PLF. 

Để nắm bắt thông tin hành vi, một bộ cảm biến và công nghệ riêng biệt 

được yêu cầu cho các nhiệm vụ cụ thể, việc lựa chọn chúng sẽ phụ thuộc vào 

một số biến. Ví dụ: loài được đề cập, thước đo mong muốn để đo lường và 

định lượng (ví dụ như tư thế động vật và tần suất các tư thế), hệ thống chuồng 

trại (trong nhà, nuôi thả), quy mô đàn, cách bố trí trang trại, kết nối internet, 

nhân viên cơ hội đào tạo và kết quả mong muốn. Các cảm biến này cần phải 

chịu được các áp lực từ môi trường, có độ chính xác cao và phải được tích 

hợp vào các hệ thống có khả năng hỗ trợ tốt cũng như dễ dàng cung cấp các 

thông tin đến với người dùng nhằm giúp họ đưa ra được các quyết định hợp 
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lý. Lý tưởng nhất là các hệ thống PLF phải đủ linh hoạt để đa chức năng (ví 

dụ như gia tốc kế 3 trục gắn vào cổ gia súc có thể được lập trình để ghi lại 

hoạt động nhai lại, cho ăn và tư thế) nhưng một số hệ thống sẽ cụ thể cho một 

mục đích cụ thể. Ví dụ: Tư thế tự động dựa trên hình ảnh của hệ thống phân 

loại sẽ được thiết kế đặc biệt để phân biệt giữa con vật bị khập khiễng và 

những con không bị. 

1.1.3 Động lực thay đổi theo hướng chăn nuôi chính xác 

Tiện ích của bất kỳ hệ thống PLF nào là nền tảng cho mức độ áp dụng 

giữa các nông dân và người thực hành. Ngoài các yếu tố về công nghệ còn 

các yếu tố khác như ưu đãi của chính phủ hay khả năng thu thập dữ liệu chính 

xác của đàn gia súc. Ở đó, có thể là mong muốn tăng quy mô đàn vì lý do lợi 

nhuận hoặc hiệu quả, hoặc các nhà quản lý có thể thấy trước việc giảm lao 

động sẵn có và những người vận hành có tay nghề cao. Dữ liệu được thu thập 

tại các trang trại cừu ở Anh và xứ Wales cho thấy kiến thức về CNTT, khả 

năng sử dụng các thiết bị thông minh, thời gian quản lý đàn cừu hay nhu cầu 

về tăng cường sản xuất có liên quan rất lớn đến việc nhận dạng qua thiết bị 

điện tử. 

Một hệ thống PLF đầy đủ nhìn chung sẽ gây nhiều khó khăn cho nông 

dân vì giá cả, công nghệ, kiến thức và khả năng áp dụng. Vì vậy, đôi khi để 

cải thiện hiệu quả có thể sử dụng PLF ở một khu vực nhất định, một phần 

hoặc tự động hóa một bộ phận của hệ thống nhằm đạt hiệu quả tối ưu và đạt 

được mong muốn của chủ trang trại. Họ nhận thấy rằng quyết định đầu tư vào 

một hệ thống tự động hệ thống phát hiện bệnh khập khiễng phụ thuộc đáng kể 

vào tầm quan trọng của người nông dân đến sự khập khiễng (quan trọng hơn 

= tiện ích được nhận thức lớn hơn của hệ thống), khoảng thời gian giữa lúc 

sinh bê và lần thụ tinh đầu tiên ở trang trại của họ (khoảng thời gian tăng = 

tăng nhận thức được tiện ích của hệ thống) và liệu nông dân đã áp dụng biện 
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pháp động dục hay chưa hệ thống phát hiện (đã được áp dụng = tiện ích nhận 

thức của hệ thống tăng lên).  

Điều thú vị là, một khi cái giá phải trả cho việc đi khập khiễng đã 

được thông báo tới người nông dân ở vùng này nghiên cứu, tiện ích được 

nhận thấy của thiết bị phát hiện bệnh khập khiễng đã tăng lên đáng kể nhưng 

điều này chỉ đúng với những nông dân đã sử dụng thiết bị phát hiện động dục. 

Rõ ràng, cần phải làm nhiều hơn nữa để thông báo cho nông dân về tác động 

kinh tế của một số rối loạn sản xuất, đặc biệt là những vấn đề mà dường như 

không có hậu quả tài chính trực tiếp. 

Khi áp lực của thị trường đối với nhà sản xuất với vấn đề nâng cao hiệu 

quả, giảm việc sử dụng thuốc kháng sinh và đảm bảo phúc lợi động vật, có 

những cơ hội rõ ràng để nông dân phát triển và áp dụng công nghệ PLF vào 

quản lý ủng hộ. Ưu điểm rõ ràng của việc sử dụng công nghệ PLF là khả năng 

tiết kiệm lao động. Đúng vậy, với hệ thống PLF khả năng tiết kiệm sức lao 

động và giảm nhân công là lý do quan trọng nhất khiến họ quyết tâm đầu tư 

vào hệ thống cảm biến. 

Một trong những ứng dụng phổ biến nhất của PLF trong ngành sữa là 

phát hiện động dục. Nếu không phát hiện động dục tự động, nông dân nên 

quan sát bò trong ít nhất 20 phút, ba lần mỗi ngày đối với các đợt nắng nóng. 

Nhưng với hệ thống giám sát sẽ tự động thu thập dữ liệu giúp thời gian và chi 

phí lao động. Hơn nữa, công nghệ PLF mục tiêu và khi được hỗ trợ bởi các 

thuật toán dự đoán mạnh mẽ có có thể phân vùng và xác định chính xác vật 

nuôi cần được quan tâm sớm hơn so với người quan sát. Tuy nhiên, cần nhiều 

công việc hơn trong việc phát triển hệ thống vì khả năng chẩn đoán đã được 

chứng minh là kém hiệu quả hơn ý kiến chuyên môn.  

Dù động lực áp dụng hoặc tích hợp các kỹ thuật PLF là gì thì ít nhất nó 

cũng có trong tương lai gần khó có khả năng những người vận hành con 

người sẽ bị loại bỏ hoàn toàn khỏi các hoạt động khác nhau các quy trình chi 
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phối hệ thống chăn nuôi. Cũng khó có khả năng PLF sẽ thay thế quản lý kém. 

Thay vào đó, tương lai của ngành chăn nuôi các hệ thống sản xuất có nhiều 

khả năng được hỗ trợ bởi các công cụ hỗ trợ quyết định sẽ nâng cao chất 

lượng sản phẩm chăn nuôi và tạo cơ hội cho các hệ thống năng suất và bền 

vững hơn.  

1.2 Nhu cầu tương lai về hệ thống sản xuất sữa 

Sản xuất sữa toàn cầu đã có sự tăng trưởng và thâm canh đáng kể trong 

50 năm qua và nhu cầu về các sản phẩm sữa có thể sẽ tiếp tục tăng trong 

tương lai gần. Trên toàn cầu, sữa mức tiêu thụ dự kiến sẽ tăng trung bình 27% 

từ 87kg lên 119kg mỗi người vào khoảng 2067 phần lớn được thúc đẩy bởi áp 

lực dân số từ các đô thị lớn.  

Đối với ngành sữa, mức tăng trưởng sản lượng này phần lớn sẽ được 

đáp ứng thông qua cải thiện lượng ăn vào và chất lượng của thức ăn được lựa 

chọn ứng với vật nuôi phù hợp. Điều này giúp hệ thống PLF với các quy trình 

lựa chọn thức ăn tự động, khả năng giám sát và thu thập dữ liệu hỗ trợ ra 

quyết định mong muốn đáp ứng được nhu cầu của người tiêu dùng. Đối với 

các trang trại sản xuất lớn thì các hệ thống quản lý chặt chẽ chiếm được ưu 

thế lớn. Áp lực bổ sung sẽ xảy ra với các hệ thống này bao gồm việc đảm bảo 

tính bền vững, sự chấp nhận về mặt đạo đức và các hệ thống đó thân thiện với 

môi trường.  

Ví dụ, hệ thống chăn nuôi bò sữa được quản lý chặt chẽ thường có 

nghĩa là những con bò bị giam giữ trong chuồng trong phần lớn cuộc đời sản 

xuất sữa của chúng, thường là dẫn đến tiềm năng sản xuất lớn hơn mà còn 

nâng cao nhận thức của người tiêu dùng đối với phúc lợi của bò và sự an 

toàn của các sản phẩm sữa. Mặt khác, đồng cỏ các hệ thống dựa trên 

thường được người tiêu dùng và phúc lợi công nhận là tự nhiên hơn 

những cân nhắc có thể bị bỏ qua. Đối với các hệ thống dựa trên đồng cỏ, 

giá trị cũng có thể được tăng thêm cho các sản phẩm sữa bằng cách nêu bật 
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một số đặc điểm về chất lượng sữa các thuộc tính liên quan như hồ sơ axit 

béo. Tuy nhiên, các hệ thống phải đối mặt với những thách thức của riêng 

mình như điều kiện thời tiết thay đổi thất thường, khả năng theo dõi sinh lý và 

các chỉ số sức khỏe giảm theo thời gian tiếp xúc với nhân viên.  

Cùng với những thách thức này là những cơ hội và ngành công 

nghiệp sữa đang nhanh chóng phát triển và sử dụng các công nghệ sẵn có 

để hỗ trợ hàng ngày quản lý. Từ góc độ sản xuất, những nỗ lực hiện nay 

tập trung vào phát triển các cảm biến có thể hỗ trợ việc quản lý hàng ngày 

của từng cá nhân động vật. Hầu hết các nghiên cứu trước đây đều tập 

trung vào quản lý khả năng sinh sản và các vấn đề về vận động nhưng 

ngày càng có nhiều vấn đề hơn người ta đang chú ý đến các cảm biến có 

thể đo lượng thức ăn ăn vào của từng cá thể và phát hiện bệnh. 

1.2.1 Hiệu suất và phúc lợi của bò sữa 

Chủ yếu do áp lực kinh tế, số lượng đàn bò sữa ở Anh đang tăng 

giảm nhanh chóng và tính đến tháng 1 năm 2019, tổng số 9.170 nhà sản 

xuất đã được ghi nhận ở Anh và xứ Wales; Ít hơn 33 so với tháng trước và 

ít hơn 177 so với tháng 1 - 2018 (AHDB Sữa, 2019a). Nhờ đó, số lượng 

bò mỗi đàn ngày càng tăng. Các quy mô đàn bò trung bình hiện tại ở Anh 

(dữ liệu năm 2018) ước tính là 148 con, tăng 2 con/đàn so với năm trước 

(2017) và nhiều hơn 32 con so với năm 2008. Sản lượng sữa trung bình 

trên mỗi con bò ở Anh năm 2018 ước tính là 7.825 lít. Năm 2008, con số 

này là 6.974 lít.  

Mặc dù tăng sản xuất thường gắn liền với tình trạng sức khỏe giảm 

sút của bò sữa, nhưng đang có khá ít các nghiên cứu mối tương quan giữa 

việc tăng sản lượng với nguy cơ gây bệnh đối với vật nuôi. Một nghiên 

cứu cho rằng sản lượng cao hơn có liên quan đến cao hơn mắc bệnh viêm 

vú và khập khiễng nhưng những người khác không tìm thấy mối quan hệ 

giữa tăng năng suất sữa và các bệnh như đẻ khó và viêm tử   cung. 
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Theo hiểu biết của ứng viên, số lượng nhân viên hiện có trên mỗi 

con vật ở các trang trại bò sữa ở Anh vẫn chưa được biết nhưng hầu hết bằng 

chứng đều cho thấy rằng giải pháp kinh tế tốt nhất các trang trại đang hoạt 

động sử dụng ít lao động hơn trên mỗi con bò, với 25% trang trại hàng đầu ở 

Anh phân bổ 35h/bò mỗi năm so với 49 giờ/bò mỗi năm ở 25% đàn có 

thành tích thấp nhất. Một số bằng chứng cho thấy rằng khi số lượng bò 

trên mỗi đơn vị lao động tăng lên thì việc xác định kịp thời các bệnh như 

khập khiễng cũng tăng lên. Việc mở rộng quy mô đàn và khả năng chăm 

sóc từng cá thể trong đàn rất phức tạp. Một số người đã tìm thấy bằng 

chứng về việc giảm tình trạng nguy cơ bệnh khập khiễng ở các đàn lớn 

hơn nhưng tỷ lệ mắc bệnh trong đàn gia tăng các bệnh truyền nhiễm khác 

như bệnh Johne và bệnh lao bò.  

Công nghệ PLF mang đến cơ hội đo lường khách quan những thay 

đổi hàng ngày trong hành vi của bò và cảnh báo người nông dân về sự cần 

thiết phải can thiệp khi cần thiết. 

Ví dụ, hành vi cho ăn có thể mang lại cái nhìn đa chiều về sức khỏe 

và năng suất của bò. Trong một phân tích hồi cứu dữ liệu cho ăn riêng lẻ   

từ máy cấp liệu vi tính, họ phát hiện ra rằng bò sữa sau đó được chẩn đoán 

mắc bệnh ketosis cho thấy lượng thức ăn ăn vào hàng ngày giảm đáng kể 

(-10,4 kg chất tươi (FM)/d), thời gian cho ăn hàng ngày (-45,5 phút/d) và 

tốc độ cho ăn hàng ngày (-25,2 g FM/phút mỗi ngày), trung bình 3,6 ngày 

trước khi chẩn đoán. Bò được chẩn đoán mắc chứng vận động vấn đề là 

lượng ăn vào hàng ngày giảm (-1,57 kg FM/ngày), thời gian cho ăn hàng ngày 

(-19,1 phút/ngày) và tốc độ cho ăn tăng hàng ngày (+21,6 g FM/phút mỗi 

ngày) (Hình 3). Một số ấn phẩm đã báo cáo các mô hình tương tự về rối loạn 

sản xuất, và đây hiện là một lĩnh vực nghiên cứu rất mạnh mẽ trong khoa học 

sữa. 



24 

 

 

Hình 3: Những thay đổi về lượng thức ăn ăn vào, thời gian cho ăn và tỷ 

lệ cho ăn trước và sau khi bò được chẩn đoán (ngày 0) bị hôi chân. Chuyển 

thể từ González et al. (2008). 

1.2.2 Hệ thống cảm biến hỗ trợ hoạt động chăn nuôi bò sữa 

Khi các hệ thống sản xuất sữa phát triển, cơ hội hỗ trợ quản lý bằng 

cách sử dụng cảm biến có rất nhiều công nghệ dựa trên và nông dân đã nhận 

ra lợi ích của một số công nghệ nhất định công cụ. Quả thực, có vẻ như khi 

số lượng bò trong mỗi trang trại tăng lên thì số lượng bò cũng tăng theo. mức 

độ áp dụng các công nghệ chính xác. Một cuộc khảo sát của Hà Lan cho thấy 

39% các trang trại được khảo sát (n = 512) đã sử dụng hệ thống cảm biến và 

cảm biến về bệnh viêm vú và động dục phát hiện là phổ biến nhất. Hơn nữa, 

các trang trại có hệ thống cảm biến có ít số giờ lao động trên mỗi con bò 

nhưng năng suất mỗi con bò được đo bằng sản lượng sữa trên mỗi con bò, số 

lượng bò trên một ha và sản lượng sữa trên một ha không khác nhau giữa 

trang trại có và không có hệ thống cảm biến. Trong một nghiên cứu của 

Úc (n = 199 trang trại), trang trại với hơn 500 con bò (16,4%) được áp 

dụng độ chính xác cao hơn từ hai đến năm lần công nghệ so với các trang 

trại nhỏ hơn như hệ thống nhận diện bò bằng điện tử, phân loại tự động 

qua cổng ra vào và phần mềm quản lý đàn. Thực vậy, việc ứng dụng các 

công nghệ PLF vào trong các trang trại lớn có thể là do việc cần quản lý 
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số lượng lớn các cá thể bò. Việc này đòi hỏi chủ trang trại cần quyết định 

giữa việc đầu tư vào hệ thống hay chi trả chi phí nhân công đắt đỏ.   

Điều quan trọng cơ bản là nông dân phải nhận thức được tiềm năng 

phản ứng sản xuất do việc áp dụng hệ thống cảm biến trước khi đầu tư 

được làm. Với các hệ thống vắt sữa, việc thực hiện tối ưu có thể đem lại các 

hiệu quả. Ví dụ, Steenveld và cộng sự nhận thấy SCC trung bình của đàn 

tăng (+12.000 tế bào/mL) tại các trang trại trong những năm sau khi đầu 

tư vào cảm biến hệ thống phát hiện viêm vú trong khi SCC trung bình 

giảm (-10.000 tế bào/mL) trong năm sau khi đầu tư vào các trang trại có 

hệ thống vắt sữa thông thường. Các tác giả kết luận rằng những tác động 

như vậy có thể được giải thích bởi các trang trại trải qua những thay đổi 

lớn khác vào hệ thống của họ chẳng hạn như đầu tư vào một hệ thống vắt 

sữa mới. Theo suy đoán, nó có thể là rằng nông dân đã có khả năng đưa ra 

các quyết định kịp thời, nhanh chóng và sáng suốt hơn nhờ vào hệ thống 

cảm biến. Cần phải thận trọng để đảm bảo rằng những lựa chọn sáng suốt 

được đưa ra trước khi đầu tư vào hệ thống cảm biến để không bị mất đi bất 

kỳ cải tiến nào về hiệu quả trong các khía cạnh khác của hệ thống sản xuất 

(hình 3b). Giảm lao động là một trong những lý do quan trọng nhất để đầu 

tư vào hệ thống cảm biến trong nghiên cứu đó. Các lợi ích kinh tế tổng thể 

của đầu tư có thể đến từ việc giảm lao động chi phí và không nhất thiết là 

từ những cải thiện về sức khỏe và hiệu suất.  

Cho đến nay, phần lớn các hệ thống cảm biến được sử dụng trong trang 

trại có thể được mô tả như các hệ thống được mua như một phần của khoản 

đầu tư lớn hơn (ví dụ: độ dẫn điện của sữa mét trong AMS) hoặc những 

thứ được mua như một phần của chiến lược cụ thể để cải thiện hiệu suất ở 

một khu vực cụ thể (ví dụ: máy đếm bước chân để phát hiện động dục). 

Đứng trên góc độ nghiên cứu, các hệ thống cảm biến đã và đang được 
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phát triển nhằm hướng đến việc ứng dụng trong chăn nuôi tại các trang 

trại lớn.  

Phần lớn các nghiên cứu liên quan đến bệnh viêm vú (n =31) và khả 

năng sinh sản (n =41) đều được thực hiện ở cấp độ hai (dữ liệu thu thập 

được sử dụng để giải thích thêm về tình trạng của một con bò, ví dụ như 

giảm hoạt động). Không tìm thấy ấn phẩm nào ở cấp độ ba (thông tin cảm 

biến được bổ sung với lời khuyên từ các nguồn bên ngoài, ví dụ: kinh tế) 

và bốn (nông dân hoặc hệ thống cảm biến đưa ra quyết định dựa trên 

thông tin ví dụ như gọi bác sĩ thú y). Người ta dự tính rằng trong thập kỷ 

tới, các cảm biến với khả năng giám sát các biến số hoạt động của bò sẽ 

được sử dụng, cho phép khả năng tiếp cận của nông dân với những thông tin 

mà trước đây không thể tiếp cận được. Cần nhiều hơn nữa để đảm bảo rằng 

nghiên cứu khái niệm được đưa lên các cấp độ cao hơn trong hệ thống 

phân cấp này. 

1.2.3 Nghiên cứu khái niệm hệ thống cảm biến trong ngành sữa 

Giảm chi phí lao động không phải là mục tiêu duy nhất của việc 

phát triển hệ thống cảm biến. Hệ thống cảm biến có tiềm năng không chỉ 

cung cấp các thông tin hữu ích nhanh chóng giúp giảm chi phí nhân lực mà 

còn giúp họ đưa ra các quyết định hợp lý hơn đối với từng cá thể vật nuôi. 

Một nhóm nghiên cứu hiện đang phát triển việc sử dụng các cảm biến 

khác nhau để định lượng hành vi của bò sữa để phát hiện các bệnh và tình 

trạng khập khiễng, các biến số liên quan với thời điểm bắt đầu đẻ như nhiệt 

độ và thời gian nhai lại. 

Mặc dù còn ở giai đoạn sơ khai, việc sử dụng hành vi như một đại diện 

cho sản xuất và phúc lợi quản lý có tiềm năng lớn và có thể sẽ có tính năng 

cao trong hệ thống cảm biến trong tương lai các ứng dụng. Hiện tại, cần nhiều 

hơn nữa để định lượng các hành vi mang lại nhiều tác động ảnh hưởng đến 

khả năng phát bệnh hoặc sự thay đổi của các hành vi theo thời gian. Hơn nữa, 



27 

 

tác động của các biến số khác lên hành vi cần phải được được đánh giá đầy 

đủ. Ví dụ, trong hệ thống chăn nuôi bò trên các đồng cỏ, sự thay đổi về chất 

lượng cỏ có thể ảnh hưởng đến thời gian cần thiết cho việc chăn thả. Điều này 

có khả năng làm nhầm lẫn bất kỳ dấu hiệu nào về sự khởi đầu của một căn 

bệnh cụ thể.  

Việc lựa chọn cảm biến thích hợp nhất cho nghiên cứu cũng rất quan 

trọng. Lựa chọn cảm biến sẽ phụ thuộc nhiều vào mục tiêu nghiên cứu (ví dụ 

hỗ trợ sinh sản, giảm sử dụng kháng sinh), hệ thống quản lý (ví dụ: bò nuôi so 

với chăn thả), các hành vi cần thực hiện được xác định (bị ảnh hưởng bởi mục 

tiêu nghiên cứu), khoảng thời gian lấy mẫu dữ liệu, dung lượng dữ liệu cảm 

biến và tuổi thọ pin cũng như vị trí của cảm biến trên động vật. Từ một 

nghiên cứu phối cảnh, các cảm biến được sử dụng để theo dõi hành vi cá nhân 

trong hầu hết các trường hợp là được thiết kế và xây dựng cho nhiệm vụ hiện 

tại và thường không mang tính thương mại sản phẩm có sẵn. Trong nghiên 

cứu về gia súc, các hệ thống cảm biến đã phát triển có nhiều cải tiến trong 

công nghệ cảm biến và nhận diện cho phép thu thập dữ liệu đơn chiều (GPS) 

phục vụ cho các công việc thống kê. Tuy nhiên, ít ấn phẩm hiện đang thảo 

luận về hiệu suất của các sản phẩm thương mại có sẵn.  

Một mục tiêu nghiên cứu chính được triển khai gần đây là xác định 

hành vi của từng cá thể vật nuôi được thu thập bằng nhiều kĩ thuật phân 

loại. Trong này trường hợp, nhà phân tích được hưởng lợi từ thông tin 

hành vi có thể giải thích trực tiếp. Tuy nhiên, gần đây người ta đang chú ý 

đến việc sử dụng trực tiếp dữ liệu cảm biến thô. Một ví dụ: phân tích các 

hành vi của bò sữa trong không gian chuồng. Những phân tích này không 

đòi hỏi cao về hệ thống tiền xử lý dữ liệu. Từ đó, một phương tiện hiệu 

quả để thu được nhiều thông tin hơn về sự di chuyển của vật nuôi trong 

khi vẫn duy trì khả năng giám sát lâu dài sức khỏe.  
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Việc hiện thực hóa khả năng quản lý từng con vật một cách chính 

xác để một loạt các thông số quan trọng về thương mại và phúc lợi đã 

bùng phát ở một mức độ nào đó trong 10 năm qua. Trước khi tiến hành 

thảo luận về một loạt cảm biến dựa trên động vật hiện đang được sử dụng 

trong nghiên cứu bò sữa, cần tóm tắt đánh giá chính số liệu của các mô 

hình có sử dụng dữ liệu được thu thập từ các thiết bị cảm biến trong lĩnh vực 

phân loại hành vi.  
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1.3 Cảm biến trong nghiên cứu sữa chính xác 

1.3.1 Gia tốc kế để phân loại hành vi 

Gia tốc kế đo lực g và độ nghiêng theo ba trục (X, Y và Z) trước 

khoảng thời gian được lập trình. Những cảm biến này đã được sử dụng 

rộng rãi để theo dõi hành vi và trong thập kỷ qua, đã được chứng minh là 

rất có giá trị trong các nghiên cứu phân loại hành vi của cá thể khác nhau 

và các loài nuôi trong nhà. Vì với bò sữa mối tương quan giữa các hành vi 

của bò đến năng suất sữa với khả năng chăm sóc là đầy hứa hẹn. Ví dụ, 

mục tiêu của một số ứng dụng đầu tiên của gia tốc kế được trang bị cho 

động vật nhai lại nhằm xác định các thuộc tính của hành vi kiếm ăn.  

Nghiên cứu trong 10 năm qua tập trung chủ yếu vào tư thế nằm và 

đứng hành vi của gia súc cũng như phân loại hành vi chung. Đến nay, người 

ta đã thừa nhận rõ ràng rằng những hành vi có thể nhận dạng này có liên 

quan chặt chẽ với các bệnh như khập khiễng và viêm vú cũng như sự thoải 

mái chung của bò. Bây giờ có một tập trung mạnh vào việc sử dụng gia tốc kế 

để xác định nhiều hành vi của bò hiệu suất và liên quan đến phúc lợi, một số 

trong đó sẽ được thảo luận tiếp theo. Mặc dù không được sử dụng trong bất 

kỳ chương thử nghiệm nào ở đây, một cuộc thảo luận về tiện ích của gia tốc 

kế rất hữu ích vì việc sử dụng chúng trong nghiên cứu chăn nuôi đã tăng lên 

đáng kể kể từ năm 2009 và thực sự là kể từ khi bắt đầu cuộc ứng cử này. 

1.3.1.1 Phân loại hành vi nằm và đứng 

Để tự động nhân biết hành vi của bò là nằm hay đứng ta có thể sử dụng 

một gia tốc kế gắn trên chân bò. Nó thường được đặt ở vị trí sao cho trục X 

song song với mặt đất. Để phân tích hành vi, trục Y các giá trị được sử dụng 

để xác nhận các sự kiện nằm hoặc đứng và trục Z xác nhận nằm ngang (trái 

hoặc phải). Xác định số lần nằm và đứng từng cơn khoảng thời gian được 

thực hiện bởi bò đã được sử dụng rộng rãi để đánh giá mối liên hệ giữa chứng 
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khập khiễng và chấn thương ở chân và điều này thông tin có thể hữu ích 

cho việc đánh giá đàn và cũng cung cấp cho nông dân những thông tin tư vấn 

cải tiến hệ thống. Ví dụ, Westin và cộng sự thấy rằng khập khiễng bò nằm dài 

hơn 0,6 giờ/ngày so với bò không bị khập khiễng và vết thương ở chân liên 

quan đến thời gian nói dối ngắn hơn. Tần số nằm và đứng cũng đã được sử 

dụng là chỉ số sinh bê ở bò sữa. Các khoảng thời gian ghi nhật ký tối ưu cho 

những hành vi này trước đây đã được xác định là 30 giây với điều kiện là 

những lần nói dối rất ngắn, có thể mắc sai lầm đã bị xóa khỏi tập dữ liệu. Tuy 

nhiên, phần lớn các ấn phẩm đã sử dụng một khoảng thời gian lấy mẫu phút 

với hiệu suất tương đương với nghiên cứu đã sử dụng nhiều hơn khoảng thời 

gian lấy mẫu thường xuyên. Hầu hết các nghiên cứu sử dụng giá trị lực g 

được tạo ra bởi gia tốc kế với việc bổ sung các hằng số để tạo điều kiện xử lý 

dữ liệu. 

1.3.1.2 Phân loại các hành vi quan trọng về mặt sinh học khác bằng gia 

tốc kế 

Ngoài tư thế nằm và đứng, một số tác giả đã có thể thực hiện thành 

công xác định hành vi kiếm ăn và nhai lại của bò bằng thiết bị gắn trên đầu 

gia tốc kế gắn trên tai và gia tốc kế gắn trên cổ [21-27]. Tần số lấy mẫu cao 

hơn thường cần thiết cho hoạt động kiếm ăn và nhai lại. Cần phân biệt 

giữa sự thường xuyên của hành vi và hành vi có thể gây ra các dấu hiệu có 

thể thay đổi. Ví dụ, Nielsen đã sử dụng dây buộc gia tốc kế được gắn ở tần 

số lấy mẫu là 5 giây để thu thập dữ liệu về chăn thả và các sự kiện không 

được chăn thả từ gia súc. Sau đó, một thủ tục phân biệt tuyến tính đã được 

sử dụng để phân biệt chăn thả với không chăn thả và độ nhạy và độ đặc 

hiệu là 84% và 80% đã đạt được tương ứng. Tương tự, Watanabe và cộng 

sự (2008) lấy mẫu dữ liệu gia tốc kế trong khoảng thời gian 1 giây và sử 

dụng quy trình phân biệt để phân loại hoạt động ăn uống, nhai lại và nghỉ 

ngơi bằng cách sử dụng các tính năng được tính toán từ dữ liệu gia tốc thô 
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(giá trị trung bình, phương sai và hệ số biến thiên nghịch đảo). Tỷ lệ đúng 

phân loại có thể thay đổi theo các trục và tính năng được sử dụng nhưng 

hoạt động tốt nhất kết hợp đạt được phân loại chính xác >90%. 

Sử dụng cổ và gắn trên đầu gia tốc kế, bộ phân loại ngưỡng đã được 

phát triển sử dụng các giá trị gia tốc. Chiến lược này tương đối đơn giản 

để thực hiện so với các thủ tục tính toán chuyên sâu hơn đòi hỏi phải xử lý 

trước dữ liệu rộng rãi, phát triển và sàng lọc thuật toán. Các quan sát thực tế 

về mặt hành vi sinh học liên quan đến nhau. Các dữ liệu được làm thủ công có thể 

là đầu vào giúp phân tích có được mô hình mẫu phục vụ cho các hoạt động phân 

loại đằng sau. Ngưỡng sau đó có thể được gán cho dữ liệu tăng tốc thể hiện 

ranh giới giữa từng hành vi và phân tích được thực hiện dựa trên khả năng 

phân biệt đối xử của các ngưỡng này đối với dữ liệu mới. Những cái này 

Các phương pháp đã được chứng minh là có khả năng phân biệt tốt giữa 

các hành vi như cho ăn và đứng, cũng như chăn thả và nhai lại. Những kỹ 

thuật này có chung điểm chung với điều đó được thiết lập để phân biệt 

hành vi nằm và đứng bằng cách sử dụng chân gia tốc kế gắn trên. Cần 

nhiều hơn nữa để kiểm tra xem báo cáo phân loại thành công có đúng với 

dữ liệu được thu thập trong thời gian dài hơn không các giai đoạn mà 

chiều cao, mật độ đồng cỏ và sự thay đổi của động vật mang đến ảnh 

hưởng tới kết quả phân tích. Từ đó, cần thiết đảm bảo rằng tính chính xác của 

việc cho ăn và thời gian nhai lại là những thông tin hữu ích được sử dụng làm 

dữ liệu tham khảo cho các phân tích PLF. Hơn nữa, vì khoảng thời gian lấy 

mẫu khác nhau trong các nghiên cứu này (phạm vi = 4 Hz – 1 mẫu/30 

giây), việc xem xét dữ liệu sẽ có giá trị để đo lường thành công của các 

nghiên cứu về khoảng thời gian lấy mẫu và kỹ thuật được thực hiện. 

1.3.1.3 Tần số lấy mẫu gia tốc kế 

Tần số lấy mẫu được lựa chọn cho dữ liệu gia tốc ở mức độ lớn phụ 

thuộc vào các hành vi cần được xác định, việc phân tích được thực hiện 
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sau đó, dung lượng của thiết bị hoặc hệ thống để lưu trữ dữ liệu và có lẽ cả 

pin hiệu quả tuổi thọ của thiết bị. Lợi ích của việc tối đa hóa tần suất lấy 

mẫu là tập dữ liệu có thể được lấy mẫu phụ để kiểm tra hiệu suất thuật 

toán trên một loạt các khoảng thời gian lấy mẫu.  

Gần đây, tần số lấy mẫu lên tới 50 Hz (50 mẫu/s) đã được báo cáo 

và các nghiên cứu thường báo cáo tần suất lấy mẫu trong khoảng 1-20 Hz. 

Ảnh hưởng của khoảng thời gian lấy mẫu đến hiệu suất phân loại là không 

rõ ràng vì không có khoảng thời gian lấy mẫu tiêu chuẩn hoặc quy trình 

phân tích cho những dữ liệu đó.  

Tuy nhiên, nhìn chung tần số lấy mẫu càng cao thì việc phân loại 

càng tốt hiệu suất đối với các hành vi xảy ra thường xuyên và trong thời 

gian dài. Hơn nữa, có nguy cơ là khoảng thời gian lấy mẫu không thường 

xuyên có thể dẫn đến mất dữ liệu thông tin hành vi và trình bày sai về tần 

suất và thời gian của hành vi do động vật đầu mối thực hiện. Công việc là 

cần thiết để đối chiếu hiệu suất của các chiến lược phân tích khác nhau (ví 

dụ: tính năng, thuật toán và phân tích thống kê được sử dụng) về phạm vi 

khoảng thời gian lấy mẫu được báo cáo trong dữ liệu để xác định các quy 

trình tốt nhất để phân loại hành vi của bò sữa bằng cách sử dụng gia tốc 

kế. Hơn nữa, hiệu suất của gia tốc kế liên quan đến vị trí trên động vật là 

cần thiết vì có điều này ảnh hưởng nhiều đến chất lượng của dữ liệu được 

thu thập cũng như khả năng áp dụng tại các trang trại.  

1.3.2 GPS để phân loại vị trí và hành vi 

GPS đã được sử dụng rộng rãi trong nghiên cứu động vật trong 

nhiều năm. Việc sử dụng GPS chủ yếu là để đánh giá vị trí không gian và 

sự di chuyển của động vật trong nghiên cứu về loài phân phối và tương 

tác. Một số lĩnh vực quan tâm đáng chú ý bao gồm nghiên cứu ảnh hưởng 

của khí hậu và bệnh khi di chuyển. Việc sử dụng động vật máy thu vệ tinh 

borne bắt đầu phát triển vào những năm 1990 phát triển từ việc sử dụng 
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chúng như các cảm biến độc lập cho đến ngày nay, nơi GPS thường được 

sử dụng kết hợp với các cảm biến khác như gia tốc kế, từ kế và con quay 

hồi chuyển để phân tích đa chiều về chuyển động của động vật. 

1.3.2.1 Cấu hình GPS trong PLF 

Giống như các hệ thống cảm biến khác, GPS có thể được cấu hình 

nhằm thu thập thông tin vật nuôi theo các mốc thời gian đã đặt trước. Tốc 

độ lấy mẫu dữ liệu thường được xác định bởi mục tiêu của nghiên cứu, về 

mặt lịch sử, thường tập trung vào việc biết đâu là con vật là gì, nó tương 

tác với cái gì và trong bao lâu. Gắn liền với vị trí địa lý hệ thống thông tin, 

dữ liệu GPS có thể được tăng cường để cung cấp nhiều chiều hơn cho cho 

phép các nhà phân tích tiếp cận sâu hơn vào hành vi của động vật đầu 

mối. Vị trí không gian, tốc độ di chuyển và độ cao là những ví dụ về các 

biến thường được thu thập có thể được đặt để đăng ký ở các khoảng thời 

gian cố định từ > 1 Hz đến một lần hàng giờ.  

GPS cũng có khả năng thu thập dữ liệu theo các khoảng thời gian 

được đặt sẵn. Ví dụ, khi chuyển động vượt quá một mức nhất định 

ngưỡng xác định trước. Phương pháp thứ hai này có thể giúp tiết kiệm 

đáng kể pin mạnh mẽ hơn và do đó thời gian quan sát dài hơn. Các bản sửa 

lỗi có thể thay đổi trong dữ liệu GPS có thể cũng xảy ra khi các động vật 

tiêu điểm di chuyển vào và ra khỏi phạm vi vệ tinh và là một chủ đề thảo 

luận quan trọng trong dữ liệu sinh thái học về phong trào vì dữ liệu có thể 

đưa ra một thách thức bổ sung trong việc suy luận hành vi của động vật. Ít 

nhất là đối với động vật trên cạn, việc sử dụng kích hoạt (được xác định 

trước) đặc biệt đòi hỏi các máy thu GPS phải đã kiểm tra mức độ sửa lỗi 

vị trí của chúng (mặc dù điều này cũng cần thiết với tỷ lệ mẫu thông 

thường). Điều này là cần thiết để tối đa hóa cơ hội phân loại chính xác một 

trường hợp chuyển động từ một trường hợp không chuyển động từ động vật 

tiêu điểm.  
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1.3.2.2 Sửa lỗi GPS 

Trong khi các máy thu GPS có thể thu thập thông tin chính xác dựa 

trên vị trí, một số vấn đề tồn tại có thể dẫn đến sự không nhất quán và đôi 

khi sự thay đổi lớn về cố định vị trí tuyệt đối của từng máy thu ở mỗi mẫu 

thứ n khi được đo theo điểm đã khảo sát. Những vấn đề này đã được mô tả 

chi tiết bởi một số tác giả chuẩn bị cho nghiên cứu về chuyển động của 

động vật và phải được tính đến nếu có ý nghĩa thông tin cần được thu 

thập.  

Một số vấn đề chính có thể gây ra sai lệch vị trí và có sự thay đổi 

lớn các bản sửa lỗi bao gồm lỗi vệ tinh và máy thu, hiệu ứng khí quyển và 

lỗi đa đường gây ra bởi các vật thể lớn như các tòa nhà. Các phương pháp 

sàng lọc được sử dụng trước đây để loại bỏ các bản sửa lỗi GPS sai bằng 

nhiều chiến lược khác nhau. Nếu các sai số không được hiệu chỉnh có thể 

dẫn đến việc ước tính sai về khoảng cách di chuyển của vật nuôi và độ 

chính xác của kết quả được xác định cho chúng. Tốc độ lấy mẫu dữ liệu 

cũng có thể ảnh hưởng đến những ước tính này và việc lựa chọn điều này 

sẽ phụ thuộc vào loài được quan sát và độ phân giải cần thiết cho giám 

sát.  

Ví dụ, tốc độ lấy mẫu là 10 giây trong một khu vực rộng 100 m2 

dẫn đến kết quả ước tính sai số dự đoán vị trí là 1% (Swain và cộng sự, 

2008). Nếu quãng đường đi được là một nghiên cứu khách quan thì tốc độ 

lấy mẫu thường xuyên hơn cũng sẽ cung cấp kết quả chính xác hơn ước 

lượng khoảng cách di chuyển. Điều này là do các quỹ đạo đường thẳng 

giữa các mẫu sẽ dẫn đến sự không chắc chắn hơn về hoạt động của động 

vật [24].  

Máy thu GPS thường được hỗ trợ với dữ liệu về dự kiến của chúng 

mức độ hiệu suất, các thước đo hiệu suất đáng chú ý nhất trong bối cảnh 

động vật nghiên cứu chuyển động có độ chính xác tuyệt đối theo chiều ngang 
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và chiều dọc, mặc dù những nghiên cứu khác tồn tại. Máy thu GPS dùng cho 

nghiên cứu mục đích cần được kiểm tra tính đồng nhất.  

1.3.3 Các cảm biến và công cụ khác để phân loại hành vi 

1.3.3.1 Cảm biến áp suất đầu nòng 

a) Máy ghi IGER  

Trong khi gia tốc kế và GPS chiếm phần lớn nghiên cứu PLF hiện nay 

ở phân loại hành vi của gia súc, một số loại cảm biến khác cũng được đưa vào 

sử dụng và có thể sẽ xuất hiện nhiều hơn trong nghiên cứu trong tương lai. 

Cảm biến áp suất là một ví dụ như vậy. Một trong những phương pháp đầu 

tiên được sử dụng ở động vật nhai lại (cừu) được phát triển bởi Penning 

(1983) đã ghi lại chuyển động của hàm từ sự co giãn của một dây đeo mũi. 

Họ có thể phân loại việc chăn thả, nhai lại và chạy không tải mỗi phút nhưng 

thành công trong các đợt hành vi ngắn hơn là thấp. Phiên bản cập nhật của 

cảm biến này (máy ghi IGER) được phát triển bởi Rutter (1997) sử dụng máy 

vi tính hệ thống ghi âm chứ không phải là máy ghi băng cassette (Hình 4A). 

Xử lý hậu kỳ của dữ liệu sau đó được thực hiện bằng phần mềm riêng biệt. 

Mức độ tổng thể của sự thống nhất giữa các quan sát thủ công và các trường 

hợp được hệ thống phân loại là 91% cho việc ăn, nhai lại và các hành vi 

'khác'.  

b) Đồng hồ Rumi [25] 

Gần đây hơn, một cảm biến áp suất dây đeo mũi có cấu hình thấp; 

Rumiwatch (Hình 4B), đã được phát triển để đo lường các thuộc tính liên 

quan đến việc cho ăn bò sữa (ví dụ như ăn nhai và cắn trước). Một lần nữa, 

công nghệ này sử dụng phần mềm riêng biệt để xử lý hậu kỳ. Ấn bản gần đây 

nhất để kiểm tra hiệu suất của hệ thống này nhận thấy rằng nó dự đoán số 

lượng về việc nhai lại, nhai lại và nhai lại rất tốt (dự đoán sai số < 0,10). Tuy 
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nhiên, các lỗi dự đoán đối với vết cắn trước và thời gian ở khả năng nắm bắt 

và ăn uống cao hơn (sai số dự đoán > 0,10).  

 

Hình 4: Ví dụ về cảm biến ghi âm và áp suất được sử dụng để phân loại 

hành vi của động vật nhai lại. A = máy ghi IGER (áp suất); B = Rumiwatch 

(áp suất); C = micro gắn trên đầu; D = micrô gắn trên đầu và thiết bị ghi âm (b 

và a tương ứng). 

1.3.3.2 Cảm biến âm thanh 

Một phương pháp được thiết lập tốt khác để phân loại hành vi (đặc 

biệt là cho ăn) là giám sát âm thanh. Ungar và Rutter nhận thấy rằng việc 

sử dụng micro có thể thu được các kết quả phân loại tốt. Milone và cộng 

sự (2009) đã sử dụng micro không dây được gắn vào đầu cừu (Hình 4C) 

và mô hình Markov ẩn để tự động phân đoạn và phân loại các sự kiện nhai 

được tạo ra từ việc tiêu thụ hai loại khác nhau thức ăn thô xanh. Nhìn 

chung, các sự kiện nhai được xác định chính xác 82%. Hơn gần đây, 
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Vanrrell và cộng sự. (2018) đã sử dụng micro và thiết bị ghi âm gắn trên 

đầu (Hình 4D) và cách tiếp cận phân chia và phân loại hai giai đoạn của 

quá trình tìm kiếm thức ăn hành vi cư xử. Tính quy luật của các sự kiện 

được phát hiện bằng sự tự tương quan của âm thanh chữ ký được sử dụng 

để xác định ranh giới thời gian của các sự kiện. Thuộc tính cho ăn sau đó 

được phân loại bằng cách sử dụng các đặc điểm riêng cho từng loại hành 

vi như số lần tạm dừng (cao hơn trong thời gian nhai lại so với chăn thả). 

Số đo F là 0,89 và 0,93 đã đạt được tương ứng đối với chăn thả nhai lại và 

chăn thả gia súc. 

1.3.3.3 Hệ thống cảm biến định vị cục bộ 

Một kỹ thuật mới để đo vị trí của bò trong môi trường nuôi nhốt là thu 

hút được sự quan tâm vì cái nhìn sâu sắc mà nó có thể cung cấp về không 

gian-thời gian hành vi của bò. Cảm biến định vị cục bộ (LPS) về nguyên tắc 

rất giống với GPS. Nó có khả năng thu thập các thông tin về vị trí tuyệt đối 

của bò và cung cấp các mẫu thường xuyên để xác định khả năng di chuyển 

của vật nuôi trong chuồng.  

Hệ thống bao gồm hai thành phần chính; máy thu tĩnh được đặt trong 

cảm biến chuồng trại và di động có thể được trang bị cho những con bò 

chuyển tiếp vị trí của chúng tại khoảng thời gian định trước cho các máy thu 

hồi tĩnh. Vị trí của bò trong chuồng là được tính toán bằng phép đo tam giác 

với mỗi máy thu tĩnh, cung cấp khả năng định vị theo tọa độ định dạng (x, y). 

Độ chính xác vị trí của cảm biến di động có thể được đo bằng cách sử dụng 

các phương pháp tương tự như các phương pháp được báo cáo trong Bảng 

1 và những phân tích này được thực hiện bởi Barker và cộng sự (2018). Họ 

nhận thấy rằng độ chính xác về vị trí của hệ thống LPS không đồng nhất theo 

tư thế đứng hoặc nằm của bò. Để giảm thiểu một số vấn đề có thể phát sinh do 

dữ liệu vị trí đo được không chính xác, một chuyển động cửa sổ trung bình 

đã được áp dụng cho dữ liệu thô để loại bỏ các giá trị ngoại lệ.  
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Các hệ thống này có thể được kết hợp với các cảm biến chính xác khác 

để xác định chìa khóa hành vi trong toàn bộ môi trường ở. Kết hợp với hệ 

thống LPS, Barker và cộng sự (2018) đã sử dụng thuật toán cây quyết định để 

phân loại hành vi của các nhà ở bò sữa được trang bị máy đo gia tốc gắn trên 

cổ. Hệ thống LPS đã được sử dụng để bổ sung cho quy trình phân loại nhằm 

theo dõi hành vi ăn uống của bò khập khiễng và bò không khập khiễng. 

Diosdado và cộng sự. (2018) cũng sử dụng hệ thống tương tự để theo dõi mô 

hình sử dụng không gian của bò sữa trong chuồng. LPS có thể là một công cụ 

rất có giá trị để giám sát gia súc trong môi trường chuồng trại vì nó có thể 

cung cấp thông tin về hành vi trước đây không thể truy cập được bằng các 

cảm biến chính xác khác như GPS. 

Bảng 1: Số liệu về độ chính xác theo chiều ngang được sử dụng để đo 

hiệu suất GPS theo định nghĩa của Viện Điều hướng (1997) 

 



39 

 

Chương 2: Một số phương pháp học máy 

2.1. Giới thiệu 

Khả năng thu thập dữ liệu lớn và thường phức tạp ở các trang trại 

hiện đang cung cấp tiềm năng ứng dụng kỹ thuật ML trong ngành sữa. Cơ 

hội khai thác dữ liệu đó để lấy thông tin mà trước đây không thể tiếp cận 

được là rất có khả năng giúp phát triển các cộng cụ ML hỗ trợ tại các 

trạng trại. Dữ liệu này phần lớn xuất phát từ những cải tiến trong việc thu 

thập dữ liệu công nghệ. Tuy nhiên, cơ sở dữ liệu đã được thiết lập có thể 

bị khai thác bởi những kỹ thuật để tiết lộ những hiểu biết mới, ví dụ như 

về kiểu hình bệnh tật.  

Ngành chăn nuôi bò sữa không phải là ngành duy nhất của ngành 

chăn nuôi được hưởng lợi từ những phương pháp này. Công việc đã được 

thực hiện để tự động xác định hành vi của cừu sử dụng gia tốc kế và thuật 

toán tổng hợp, phân loại thuộc tính chất lượng thịt bò sử dụng dữ liệu khối 

phổ và máy vectơ hỗ trợ thuật toán và xác định bệnh lợn bằng cách sử 

dụng môi trường dữ liệu cảm biến và thuật toán mạng thần kinh. Việc 

khai thác dữ liệu lớn ngày càng được cải thiện do sự xuất hiện của nền 

tảng điện toán đám mây mạnh mẽ cho phép phân tích dữ liệu thông lượng 

cao.  Hệ thống hỗ trợ ra quyết định và quản lý bằng máy tính tại các trang 

trại bò sữa có đã được thảo luận trong nhiều năm. 

2.2.  Bộ tính năng cho máy học 

Các quy trình ML thường liên quan đến việc đào tạo một mô hình 

trên một bộ tính năng được phát triển từ một tập dữ liệu thô được lấy mẫu. 

Các tính năng được trích xuất để tăng tính chiều của tập dữ liệu và có thể có 

nhiều dạng (ví dụ: nhị phân hoặc số). Bộ tính năng được sử dụng như một tập 

hợp các tham số đầu vào mà thuật toán ML có thể học hỏi. Trong các nghiên 

cứu sử dụng gia tốc kế để phân loại hành vi của động vật đầu mối, có một số 
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các tính năng đã được thiết lập có thể được trích xuất phổ biến trong nghiên 

cứu. Các tham số được quan tâm trong nghiên cứu như: trục gia tốc, giá trị 

trung bình, độ lệch, độ nhọn, độ lệch chuẩn, giá trị tối đa và tối thiểu được 

nghiên cứu trong chăn nuôi. Các tính năng khác được cũng được tính toán 

thường xuyên bao gồm gia tốc vectơ và gia tốc động tổng thể của vật thể. 

Chúng thường được sử dụng xác định chuyển động của động vật và tính toán 

mức tiêu hao năng lượng. Chúng đặc biệt hữu ích trong việc phân biệt giữa 

các hành vi có chuyển động thấp và cao. 

Để tính ODBA và VeDBA, thành phần tĩnh (ST) của gia tốc và cần 

có chuyển động tổng thể của động vật (gia tốc động của cơ thể; DBA). Đến 

tính ST, giá trị trung bình đang chạy của kích thước cửa sổ cố định (ví dụ 

5 giây) được sử dụng để làm mịn từng trục gia tốc (X, Y và Z). Tiếp theo, 

DBA được tính bằng cách trừ ST khỏi giá trị thô dữ liệu gia tốc. Từ đó, 

ODBA và VeDBA được tính như sau: 

 

Các tính năng khác đôi khi được báo cáo cho dữ liệu tăng tốc và 

tổng hợp nghiên cứu và các tính năng tăng tốc đã chọn của họ. Khi các mô 

hình được đánh giá trên tập huấn luyện, chúng sẽ được áp dụng cho tập 

kiểm tra dữ liệu chưa từng thấy trước đó. Bộ kiểm tra có thể chỉ ra hiệu 

suất của mô hình trong các nhiệm vụ phân loại hoặc dự đoán trong tương 

lai, nhưng hiệu suất có thể bị suy giảm nếu tập kiểm tra chứa các trường 

hợp chưa từng thấy trong quá trình huấn luyện trước đó. 

Lý do đằng sau ML là các mô hình có thể được cải thiện theo thời 

gian khi có nhiều dữ liệu hơn đại diện của không gian vấn đề được tích 

lũy. Các mô hình sau đó có thể được đo lường trên hiệu quả hoạt động 

bằng nhiều biện pháp khác nhau. Một phần, hiệu suất của bất kỳ mô hình 
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nào cũng có thể bị ảnh hưởng bởi các phương tiện lấy mẫu dữ liệu thô (ví 

dụ: tự động, thủ công), chất lượng tổng thể của nó (ví dụ tần số lấy mẫu, 

độ chính xác mẫu) và tính đa dạng của bộ đặc trưng được trích xuất. Khi 

các cảm biến như GPS được sử dụng để thu thập dữ liệu thô, tính năng đa 

dạng thường được lớn hơn, một phần vì bộ tính năng cho dữ liệu tăng tốc 

được phát triển và thử nghiệm tốt và cũng bởi vì dấu hiệu dữ liệu GPS về cơ 

bản khác với dấu hiệu gia tốc dữ liệu. Ví dụ về các bộ tính năng được trích 

xuất từ dữ liệu GPS. Tốc độ giữa GPS liên tiếp ví dụ: các bản sửa lỗi có thể 

được khai thác để trích xuất một số tính năng cơ bản tương tự như được trích 

xuất từ dữ liệu gia tốc như tốc độ trung bình, tốc độ tối đa và tối thiểu. Một 

tập hợp thêm các tính năng duy nhất cho GPS có thể được trích xuất từ tọa độ 

vị trí như như độ góc của chuyển động và hướng đi của con vật tiêu điểm. 

Điều này không có nghĩa là không thể rút ra được nhiều đặc điểm đa 

dạng từ dữ liệu gia tốc. Tuy nhiên, mục tiêu là giảm thiểu độ phức tạp của kết 

quả mô hình để giảm thời gian tính toán cần thiết để xử lý dữ liệu thô trong 

tương lai. Điều này có thể đạt được bằng cách giảm kích thước của tập tính 

năng sao cho thuật toán học chỉ xem xét các tính năng có ý nghĩa lớn phục 

vụ cho phân loại hoặc dự đoán. Quá trình này được gọi là lựa chọn tính 

năng hoặc giảm kích thước. 

2.3. Học máy có giám sát và không giám sát 

Nhiệm vụ ML có thể được phân loại là được giám sát hoặc không được 

giám sát. Giám sát việc học yêu cầu các thuật toán ML được cung cấp một 

tập hợp các trường hợp đào tạo được gắn nhãn với biến kết quả tương ứng 

hoặc nhãn lớp. Thuật toán sau đó ánh xạ sự phụ thuộc của từng nhãn lớp vào 

tập tính năng và các mô hình được học theo cách giảm thiểu lỗi trên toàn bộ 

tập dữ liệu. Từ đó, trên một tập hợp các trường hợp thử nghiệm để dự đoán 

nhãn lớp tương ứng trước khi đánh giá hiệu suất của mô hình. 
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Trong các nhiệm vụ học không giám sát, dữ liệu được cung cấp cho 

thuật toán ML là không được gắn nhãn và do đó, mục tiêu là tìm kiếm những 

điểm tương đồng trong dữ liệu và nhóm mỗi trường hợp mới dựa trên việc có 

tồn tại một điểm chung cụ thể hay không. Học không giám sát có thể dẫn đến 

việc khám phá các mô hình ẩn và có hai kỹ thuật chính là phân cụm và liên 

kết; cái sau được sử dụng để tìm kiếm các quy tắc giải thích phần lớn tập dữ 

liệu. Một ví dụ là việc sử dụng khai thác luật kết hợp trong việc liên kết kiểu 

hình bệnh gia súc với các triệu chứng của bệnh nâng cao khả năng xác định 

bệnh. Mặt khác trước đây đã được sử dụng để xác định các hành vi khác biệt 

của gia súc. Sử dụng các nhóm hành vi riêng biệt từ giai đoạn học không giám 

sát, đã tiến hành thử và phân loại các nhóm này sử dụng kỹ thuật ML được 

giám sát, do đó tận dụng khả năng không được giám sát phân tích cụm để 

giảm số lượng các loại hành vi dư thừa. Các chuyên gia đã sử dụng mạng nơ-

ron tích chập sâu để trích xuất và tìm hiểu một tập hợp các tính năng phân biệt 

đối xử từ hình ảnh mõm của gia súc. Bộ tính năng này sau đó được sử dụng 

để phân loại từng gia súc và mục tiêu của hệ thống như vậy là giảm nguy cơ 

nhận dạng sai gia súc.  

Công việc thử nghiệm ở đây chỉ sử dụng các kỹ thuật ML được giám 

sát. Cho dù, việc sử dụng hạn chế các phương pháp không giám sát trong 

khoa học về sữa, đặc biệt là đối với gia súc nhận dạng hành vi, một số ví dụ 

đang nổi lên. Các ví dụ gần đây bao gồm sử dụng thuật toán phân cụm; k-

means để phân nhóm dữ liệu gia tốc (gia tốc kế gắn trên cổ) để phân loại các 

sự kiện nhiệt và hành vi của bò sữa trong chuồng [23-25].  

2.4. Thuật toán học máy 

2.4.1. Học máy dựa trên tập Luật 

Hệ thống tự động thực hiện các nhiệm vụ phân tích dựa trên một tập 

luật đã được tạo dựng từ trước từ các chuyên gia. Tập luật này cần được tạo 
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thủ công và chỉ rõ được các đặc tính của dữ liệu cần phân loại hoặc thực thi 

một nhiệm vụ cụ thể.  

Các luật quyết định được xây dựng trên một cụm dữ liệu có phân bố 

chặt với tỷ lệ cao các phần tử có cùng một lớp sẽ có chất lượng tốt. Việc xác 

định các cụm thường được giải quyết bằng các giải thuật phân cụm dữ liệu. 

Tuy nhiên các giải thuật phân cụm thường gom các phần tử gần nhau vào 

cùng 1 cụm nhưng các phần tử này lại có thể thuộc về nhiều lớp, đây là đặc 

tính chung của phương thức học không giám sát. Vì vậy, việc sử dụng các kỹ 

thuật Phân cụm bán giám sát có thể tìm ra các cụm dữ liệu của cùng một lớp 

để khởi tạo các luật quyết định tốt cho các giải thuật học luật quyết định. 

Dữ liệu huấn luyện thường bị thiếu xót, với sự xuất hiện của dữ liệu bị 

mất. Thông thường, trong giai đoạn tiền xử lý dữ liệu, các dữ liệu bị mất sẽ 

được thay thế bằng các dữ liệu được ước lượng được tính bởi các phương 

pháp suy đoán dữ liệu. Tiêu chí của các phương pháp suy đoán dữ liệu thường 

không dựa vào các phương pháp khai thác dữ liệu, vì thế việc thay thế giá trị 

bị mất bằng một giá trị suy đoán sẽ làm giảm hiệu quả của giải thuật phân lớp 

khi học trên tập dữ liệu huấn luyện đã được làm sạch. Do tính đặc thù của bản 

thân của các giải thuật Học luật, việc xử lý trực tiếp dữ liệu bị mất ngay trong 

quá trình học sẽ mang lại hiệu quả cao hơn. Giải thuật CN2 đã được vận dụng 

cách tiếp cận này trong xử lý trực tiếp dữ liệu bị mất và độ chính xác của giải 

thuật CN2 đã được cải thiện. Các giải thuật học luật khác nên được khảo sát 

và vận dụng cách tiếp cận này để nâng cao hiệu quả phân lớp.  

Đối với bài toán phân lớp, việc mất cân bằng trong phân bố các lớp gây 

khó khăn cho việc tìm ra bộ phân lớp hiệu quả. Đã có những nghiên cứu về 

việc luật phân lớp kết hợp trong việc xử lý bài toán dữ liệu mất cân bằng này. 

Một hướng khác là điều chỉnh trực tiếp trên các giải thuật học luật. Đối với 

cách tiếp cận “học từng luật với tập huấn luyện suy giảm dần”, phần “Giải 

thuật học 1 luật (Induce_One_RuleA)” có thể xem xét thay đổi độ ưu tiên cho 
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các ứng viên luật dựa trên phân bố của của các lớp. Đối với cách tiếp cận 

“Học từng luật trên tập huấn luyện bao gồm các đối tượng chưa được bao 

phủ”, phần “giải thuật học 1 luật (Induce_One_RuleB)” cũng có thể xem xét 

thay đổi độ ưu tiên cho các ứng viên luật dựa trên phân bố của của các lớp. 

Tuy nhiên, cần có các nghiên cứu cụ thể để nâng cao tính hiệu quả. 

2.4.2. Phương pháp Naïve Bayes 

Bộ phân lớp quan điểm Naïve Bayes được xây dựng dựa trên lý thuyết 

Bayes về xác suất có điều kiện để phân lớp quan điểm: 

    (3.1) 

Mục tiêu là tìm được phân lớp c sao cho P(c|d) là lớn nhất hay xác suất 

của dữ liệu d thuộc lớp c là lớn nhất.  

Ta có thể nhận thấy từ công thức trên P(d) không đóng vai trò gì trong 

việc quyết định phân lớp c  P(c|d) lớn nhất ⟺ P(c).P(d|c) lớn nhất. 

 Để có thể xấp xỉ giá trị của P(d|c), thuật toán Naïve Bayes giả sử rằng: 

các vector đặc trưng fi của một dữ liệu khi đã biết phân lớp là độc lập với 

nhau. Từ đó ta có công thức:  

(3.2) 

Trong đó f là các vector đặc trưng cho dữ liệu d.  

Khi tiến hành huấn luyện, thuật toán sử dụng phương pháp xấp xỉ hợp 

lý cực đại MLE (Maximum Likelihood Estimation) để xấp xỉ P(c) và P(fi|c) 

cùng thuật toán làm mịn add-one (add-one smoothing). Ta có: 
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    (3.3) 

Trong đó Nc là số văn bản được phân loại vào lớp c; N là tổng số văn 

bản trong tập huấn luyện.  

  (3.4) 

Trong đó Ncfi là số lần xuất hiện của vector đặc trưng i trong dữ liệu 

thuộc phân lớp c.  

Trong nhiều bài toán còn phụ thuộc vào dữ liệu để lựa chọn các mô 

hình Naive Bayes. Bao gồm 3 mô hình được đưa ra dưới đây: 

a) Gaussian: Mô hình Gaussian giả định rằng các đối tượng địa lý tuân 

theo phân phối chuẩn. Điều này có nghĩa là nếu các bộ dự đoán nhận 

các giá trị liên tục thay vì rời rạc, thì mô hình giả định rằng các giá trị 

này được lấy mẫu từ phân phối Gaussian. 

b) Multiomial: Bộ phân lớp Naïve Bayes đa lớp được sử dụng khi dữ liệu 

được phân phối đa lớp. Nó chủ yếu được sử dụng cho các vấn đề phân 

lớp dữ liệu, nó có nghĩa là một dữ liệu cụ thể thuộc về danh mục nào 

như tích cực, tiêu cực, rất tích cực, tiêu cực hoặc trung tính. Trình phân 

lớp sử dụng tần suất từ cho các yếu tố dự đoán. 

c) Bernoulli: Bộ phân lớp Bernoulli hoạt động tương tự như bộ phân lớp 

Đa thức, nhưng các biến dự báo là các biến Booleans độc lập. Chẳng 

hạn như nếu một từ cụ thể có trong dữ liệu hay không. Mô hình này 

cũng nổi tiếng với các nhiệm vụ phân lớp dữ liệu. 

2.4.3. Phương pháp Support Vector Machine (SVM) 

Support vector machines (SVM) là phương pháp học có giám sát bao 

gồm phân tích dữ liệu và phát hiện mẫu, được sử dụng cho phân lớp và phân 

tích hồi quy. Thuật toán SVM được Vladimir Vapnik đề xuất vào năm 1995. 
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Cách dễ nhất để hiểu SVM là sử dụng một bài toán phân lớp nhị phân. 

Hai lớp được hiển thị bằng hai màu khác nhau. SVM tìm dòng tốt nhất phân 

tách hai lớp. Ta thấy dữ liệu được biểu diễn dưới dạng các chấm trên mặt 

phẳng 2D. Dữ liệu thuộc hai lớp khác nhau được biểu thị bằng màu sắc của 

các dấu chấm xanh và chấm đỏ. Đối với phân tích quan điểm, điều này sẽ 

là tích cực và tiêu cực. Một cách để học cách phân biệt giữa hai lớp là vẽ một 

đường phân chia không gian 2D thành hai phần. Huấn luyện hệ thống chỉ 

đơn giản là tìm dòng. Khi đã huấn luyện hệ thống (tức là đã tìm thấy đường 

thẳng), có thể biết liệu một điểm dữ liệu mới thuộc lớp màu xanh hay màu đỏ 

bằng cách chỉ cần kiểm tra xem nó nằm ở phía nào của đường thẳng.  

 

Hình 5: SVM tìm dòng tốt nhất phân tách hai lớp 

Trong ví dụ hình 2.2 trên, rõ ràng là dong L1 không phải là một lựa chọn 

tốt vì nó không tách biệt hai lớp. L2 và L3 đều tách biệt hai lớp, nhưng trực 

quan chúng ta biết L3 là lựa chọn tốt hơn L2 vì nó phân tách rõ ràng hơn hai 

lớp. 

Ý tưởng chính của thuật toán này là cho trước một tập huấn luyện được 

biểu diễn trong không gian vector, trong đó mỗi dữ liệu là một điểm trong 

không gian n chiều và từ các dữ liệu huấn luyện ban đầu được gán nhãn sẽ 
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tìm ra một siêu phẳng phân lớp chính xác các dữ liệu  

 

 

 

Hình 6: Ví dụ về siêu phẳng trong SVM 

Chất lượng của siêu phẳng được quyết định bởi khoảng cách của điểm dữ 

liệu gần nhất của mỗi lớp đến mặt phẳng. Khoảng cách biên càng lớn thì mặt 

phẳng quyết định càng tốt, đồng thời việc phân lớp càng chính xác. Mục đích 

của thuật toán là tìm được khoảng cách biên lớn nhất để tạo ra kết quả phân 

lớp tốt 

Trong ví dụ trên siêu phẳng tối ưu phân chia dữ liệu thành hai lớp màu 

xanh và màu đỏ. Các điểm gần nhất là các vector hỗ trợ được tô đậm. Hai bên 

của siêu phẳng là hai lề chứa các vector hỗ trợ – tức là các điểm dữ liệu gần 

siêu phẳng nhất. SVM thực chất là bài toán tối ưu, mục tiêu của thuật toán 

này là tìm được một không gian siêu phẳng khi Vectơ hỗ trợ có khoảng cách 

lớn nhất có thể từ ranh giới quyết định (tức là tách siêu phẳng) và hai lớp nằm 

trên các mặt khác nhau của siêu phẳng. 

Xét một tập dữ liệu mẫu:  

𝒟= ( x1, y1),...,( xl,yl)}, x ∈ ℝn , y ∈{-1,1}          

(3.5) 

Trong đó xi là một véc tơ đặc trưng hay một điểm (trong không gian n 

chiều i x ∈ ℝn) biễu diễn tập mẫu di cặp (xi, yi) biểu diễn rằng với một vector 
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đặc trưng xi thì được gán nhãn là yi tương ứng trong đó y ∈{-1,1} hay nói cách 

khác với tập mẫu di sẽ được gán nhãn cho trước là yi. Ta có phương trình một 

siêu phẳng  

     (3.6) 

Trong đó w*x là tích vô hướng giữa véc tơ x và véc tơ pháp tuyến w∈ℝn 

được biểu diễn trong không gian n chiều, và b ∈ ℝ là hệ số tự do.  

Thực tế, các dữ liệu ban đầu có thể sinh ra vô số các siêu phẳng khác 

nhau để phân lớp dữ liệu tuy nhiên bài toán đặt ra là trong một không gian n 

chiều với các tập dữ liệu mẫu như vậy làm thế nào để tìm được một siêu 

phẳng luôn đảm bảo sự phân chia dữ liệu một cách tốt nhất, ta có thể hiểu một 

siêu phẳng tốt là một siêu phẳng mà khoảng cách từ các điểm dữ liệu được 

phân lớp gần nhất với siêu phẳng đó là lớn nhất. Phương trình chứa các điểm 

dữ liệu này được gọi là các lề, như vậy siêu phẳng tốt là siêu phẳng mà 

khoảng cách giữa nó và lề càng xa càng tốt. 

 

Hình 7: Siêu phẳng phân chia lề xa nhất 

2.4.4. Phương pháp Hồi quy Logistic (Logistic regression) 

2.4.4.1. Mô hình Logistic 

Đầu tiên, ta sẽ xem xét mô hình logistic như sau: Hãy xem xét một mô 
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hình có hai yếu tố dự đoán, x1 và x2, và một biến phản hồi nhị phân Y, mà 

chúng tôi biểu thị p = P (Y = 1). Giả định mối quan hệ tuyến tính giữa các 

biến dự đoán và tỷ lệ cược log của sự kiện Y = 1. Mối quan hệ tuyến tính này 

có thể được viết dưới dạng toán học sau (trong đó ℓ là tỷ lệ cược log, b là cơ 

số của logarit và   là các thông số của mô hình): 

0 1 1 2 2log
1

b

p
x x

p
     


                                (3.7) 

Có thể sử dụng lũy thừa để phục hồi tỉ lệ cược ta có: 

0 1 1 2 2

1

x xp
b

p

   



                                 (3.8) 

Bằng thao tác đại số (chia cả tử và mẫu số cho 0 1 1 2 2x x
b
    ) ta thu được 

xác suất Y = 1 là: 
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 (3.9) 

Trong đó Sb là hàm sigmoid với cơ sở  b. Công thức trên cho thấy rằng 

sau khi i  được sửa, chúng ta có thể dễ dàng tính toán tỷ lệ cược Y = 1 cho 

một quan sát nhất định, hoặc xác suất Y = 1 cho một quan sát nhất định. 

Trường hợp sử dụng chính của mô hình logistic là đưa ra một quan sát (x1, x2) 

và ước tính xác suất p mà Y = 1. Trong hầu hết các ứng dụng, cơ số b của 

lôgarit thường được coi là e. Tuy nhiên, trong một số trường hợp, việc truyền 

đạt kết quả có thể dễ dàng hơn bằng cách làm việc trong cơ sở 2 hoặc cơ sở 

10. 

2.4.4.2. Hàm Logistic và các tỉ lệ 

Một hàm Logistic chuẩn là một hàm Sigmoid, nhận bất kỳ đầu vào thực 

t và xuất ra giá trị từ 0 đến 1. Đối với logit, điều này có nghĩa là với bất kỳ tỉ 
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lệ logit đầu vào sẽ có đầu ra là xác suất. Hàm Logistic chuẩn được định nghĩa 

như sau: 

1
( )

1 1

t

t t

e
t

e e



 

 
                                             (3.11) 

Minh họa, trường hợp t liên tục trong khoảng từ -6 đến 6 ta có hình 11. 

 

Hình 8: Minh họa đồ thị của hàm Logistic khi t thuộc (-6,6) 

Giả sử t là một hàm tuyến tính một biến x khi đó ta có: 

0 1t x                                    (3.12) 

Và khi đó, ta có thể có hàm logistic tổng quát dạng : (0,1)p  là: 

0 1( )

1
( ) ( )

1
x

p x t
e

 


 
 


         

        (3.13) 

Như trong mô hình Logistic, xác suất p(x) được hiểu là phụ thuộc vào 

giá trị đầu ra của Y =1 thay vì Y=0. Rõ ràng, các biến có độ phản hồi Yi là 

không giống nhau với các điểm dữ liệu Xi. Vì vậy ta có ma trận X và các 

tham số chia sẻ  . 

Đặt 0 1

T
x W x   khi đó ta sẽ có công thức tính xác suất cho hàm 

logistic tổng quát có dạng như sau: 
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    (3.14) 

2.4.5. Phương pháp tiếp cận học sâu (Deep Learning) 

Trong nhiều thập kỷ các phương pháp học máy được sử dụng trong các 

bài toán xử lý ngôn ngữ tự nhiên trong đó có bài toán phân tích quan điểm đã 

dựa trên các mô hình học máy truyền thống, được huấn luyện trên các đặc 

trưng với số chiều và độ thưa dữ liệu rất cao để khắc phục hạn chế này gần 

đây sử dụng các mạng nơ ron dựa trên các biểu diễn véc tơ dầy đặc đã tạo ra 

kết quả vượt trội cho một số bài toán xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Xu hướng này 

được tạo ra bở sự thành công của việc nhúng các từ (Word Embedding) dưới 

dạng véc tơ và phương pháp học sâu cho phép học nhiều mức tự động các đặc 

trưng đại diện. Một số phương pháp học sâu được sử dụng cho bài toán xử lý 

ngôn ngữ tự nhiên cho kết quả đáng khích lệ như: Mạng nơron tích chập 

(Convolutional neural netwoks – CNN), mạng nơron hồi quy (Recurrent 

neural netwok – RNN) và mạng bộ nhớ dài ngắn (Long Short Term Memory 

network –LSTM). 

2.4.5.1. Mạng Neural hồi quy RNN 

Mỗi suy đoán hoặc quyết định của chúng ta được liên kết từ các thông 

tin phức tạp được tìm hiểu trước. Vấn đề càng phức tạp, lượng thông tin được 

tổng hợp để giải quyết càng lớn. Mạng RNN đưa ra các dự đoán dựa trên các 

thông tin đã có trong các vòng lặp chứa thông tin phía trước. Mạng RNN chứa 

các vòng lặp bên trong cho phép thông tin có thể lưu lại được 
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Hình 9: Mạng RNN có vòng lặp 

Trong mô hình trên mô tả một đoạn của mạng RNN A với đầu vào là xt

 và đầu ra là ht. Một vòng lặp cho phép thông tin có thể được truyền từ bước 

này qua bước này qua bước khác của mạng nơ-ron. Có thể thấy kết quả của 

đầu ra H1 nhận dữ liệu từ đầu vào X1 và kết quả của nút phía trước hay nói 

cách khác đầu ra của nút này chính là đầu vào của nút ngay phía sau. Điều 

này đã mang lại sự thành công cho mạng RNN nhờ vào khả năng suy luận có 

cơ sở. Tuy nhiên, khả năng này tỏ ra không hiệu quả đối với các trường hợp 

phức tạp, đòi hỏi lượng thông tin cần tổng hợp cho suy đoán nhiều hơn.  

Trong quá trình tiếp nhận những thông tin phản hồi, đôi khi chúng ta 

không hoàn toàn tiếp nhận hết tất cả lượng thông tin được gửi đến. Tuy nhiên, 

chúng ta có thể dự đoán nội dung thông tin một cách chính xác, điểm nổi bật 

của RNN chính là ý tưởng kết nối các thông tin phía trước để dự đoán cho 

hiện tại.   

2.4.5.2. Mạng bộ nhớ thuật ngữ ngắn dài (Long Short-Term Memory) 

Mạng LSTM là một dạng đặc biệt của RNN, nó có khả năng học được 

các phụ thuộc từ quá dài. LSTM được giới thiệu bởi Hochreiter & 

Schmidhuber (1997), nhưng được cải tiến và phổ biến rất. Chúng hoạt động 

cực kì hiệu quả trên nhiều bài toán khác nhau nên dần đã trở nên phổ biến như 

hiện nay. 

 

http://deeplearning.cs.cmu.edu/pdfs/Hochreiter97_lstm.pdf
http://deeplearning.cs.cmu.edu/pdfs/Hochreiter97_lstm.pdf
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Hình 10: Mạng RNN có vòng lặp 

Kiến trúc dạng chuỗi các module của LSTM tương tự RNN tuy nhiên 

trong các module LSTM có cấu trúc phức tạp hơn, bao gồm 4 tầng tương tác 

với nhau theo một cấu trúc cụ thể với các cổng Forget Gate (ft), Input Gate 

(it), Output Gate (ot). Các cổng này quyết định việc thông tin nào sẽ được lưu 

trữ, xoá, chỉnh sửa và truyền đi  

 

Hình 11: Mô đun lặp lại trong một LSTM 

Trong sơ đồ trên, mỗi dòng mang một vector toàn bộ, từ đầu ra của một 

nút đến đầu vào của những nút khác. Các vòng tròn màu hồng đại diện cho 
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các phép toán theo chiều kim loại, như phép cộng vectơ, trong khi các hộp 

màu vàng là các lớp mạng nơ-ron đã học. Hợp nhất các dòng biểu thị sự móc 

nối, trong khi một dòng cho biết nội dung của nó đang được sao chép và các 

bản sao sẽ đến các vị trí khác nhau. Mô hình thiết kế của LSTM là một bảng 

mạch số, gồm các mạch logic và các phép toán logic 



55 

 

Chương 3: Phân loại hành vi bằng Random Forest và ảnh hưởng của 

độ lệch vị trí cảm biến đến hiệu suất phân loại hành vi 

Thường rất khó để theo dõi hành vi của bò sữa vì việc chăn thả góp 

phần tỷ lệ đáng kể trong chế độ ăn của bò sữa và giảm sự tiếp xúc với bò. 

Chúng tôi trước đây đã phát triển một mô hình hành vi của bò sữa trên đồng 

cỏ đòi hỏi dữ liệu GPS chuyển đổi đến được thu thập từ gia súc để được phân 

chia thành các phân đoạn một khoảng thời gian cố định trước khi phân loại 

hành vi thành chăn thả, nghỉ ngơi hoặc đi bộ. Tuy nhiên, phân đoạn theo thời 

gian cố định gây ra vấn đề trong quá trình phân loại hành vi bởi vì ranh giới 

phân khúc có thể không được định vị chính xác tại điểm hành vi chuyển đổi, 

dẫn đến lỗi phân loại. Mục tiêu của công việc này là cố gắng khắc phục vấn 

đề này bằng cách điều chỉnh thống kê các dự đoán hành vi. Đây là đạt được 

bằng cách sử dụng mô hình Markov ẩn được đào tạo bằng 90 giờ dữ liệu được 

giám sát được thu thập từ một nhóm bò sữa được nghiên cứu trước đây.  

Xác suất thống kê của các hành vi được bộ phân loại dự đoán là các 

hành vi thực sự (ẩn) được thể hiện bởi bò sữa và xác suất thay đổi các hành vi 

của chúng được phân loại nhằm đưa ra dự đoán. Sử dụng 51 giờ hành vi dữ 

liệu xác thực được gắn nhãn, hành vi chăn thả, nghỉ ngơi và đi lại của bò sữa 

Holstein (phân loại tổng thể độ chính xác = 0,85 (CI = 0,83 – 0,87) so với 

0,94 (CI = 0,92 – 0,95)) cho riêng bộ phân loại và sau khi áp dụng mô hình 

Markov ẩn vào các hành vi được dự đoán tương ứng được thay đổi đáng kể. 

Để kiểm tra thêm các mô hình kết hợp của chúng tôi, cho ăn đệm, khỏe mạnh, 

cho con bú sớm (trung bình ± SD; 43 ± 20,9 DIM) đồng cỏ nguyên thủy (n = 

12) và đồng cỏ đa bội (n = 12) bò sữa dựa trên Holstein được gắn GPS 

GlobalSat DG-100 và được theo dõi cách ngày trong 10 ngày theo tỷ lệ thời 

gian dành cho việc chăn thả, nghỉ ngơi và đi dạo.  
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3.1. Vật liệu và phương pháp 

3.1.1. Phân loại hành vi 

Bước đầu tiên trong quá trình nhận dạng hành vi là tạo ra một loạt các 

nhãn hành vi được dự đoán (lượng khí thải) để đưa vào HMM. Việc phân loại 

hành vi được chia thành các giai đoạn:  

- Phân tích chuyển động 

- Phân đoạn và trích chọn đặc trưng 

- Dự đoán hành vi. 

3.1.2. Phân tích chuyển động 

Phân tích chuyển động tính toán thông tin cơ bản cần thiết cho tính 

năng trích xuất như quãng đường bò đi được (m), tốc độ (m/s), gia tốc (m/s2) 

và góc quay (độ) giữa tọa độ liền kề và dữ liệu tốc độ. Trong này hoạt động, 

tốc độ lấy mẫu GPS được đặt thành 5 giây vì điều này được cho là mang lại 

kết quả tốt nhất cân bằng giữa năng lượng pin và độ phân giải chuyển động. 

3.1.3. Phân đoạn và trích xuất đặc trưng 

Sau khi phân tích chuyển động hoàn tất, toàn bộ tập dữ liệu được chia 

thành các đoạn có kích thước xác định trước. Ở đây, kích thước của mỗi phân 

đoạn được thiết lập sao cho mỗi phân đoạn chứa 32 chuyển động hoặc các 

trường hợp dữ liệu được thu thập liên tục (160 giây dữ liệu). Ví dụ, một máy 

thu GPS được thiết lập để thu thập tọa độ vị trí với tốc độ lấy mẫu là 5 giây sẽ 

thu thập khoảng 17.280 bản sửa lỗi vị trí trong 24 giờ mang lại 540 phân 

đoạn. Sau khi phân chia một số các tính năng có thể được trích xuất từ dữ liệu 

được lấy từ thông tin được thu thập trong phân tích chuyển động. Giai đoạn 

trích xuất đặc trưng thu thập thêm thông tin từ dữ liệu giúp xác định các lớp 

quyết định mà trong trường hợp này đang được chăn thả (trong đó bò đang 

đứng và đang tích cực ăn nguyên liệu thực vật hoặc đang tìm kiếm), nghỉ ngơi 
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(nơi bò đứng yên hoặc nằm và không biểu hiện thêm đặc điểm nào của chăn 

thả) và đi bộ (nơi con bò di chuyển có mục đích thường với cường độ cao). 

Để phân loại, tổng cộng 13 đặc điểm được trích xuất từ mỗi phân đoạn trong 

tác phẩm này, ví dụ trong đó bao gồm tối thiểu, trung bình và tốc độ tối 

đa(m/s) và tốc độ thay đổi hướng trên mỗi đoạn.  

3.1.4. Dự đoán hành vi 

Cuối cùng, bằng cách sử dụng tất cả các đặc điểm được trích xuất, mỗi 

phân đoạn dữ liệu được phân loại thành chăn thả, nghỉ ngơi hoặc đi dạo bằng 

cách sử dụng mô hình hành vi dựa trên quy tắc của bò. Đầu ra của quá trình 

phân loại trên thực tế là trình tự phát xạ sau đó được đưa vào HMM được mô 

tả trong phần tiếp theo. 

3.2. Phân loại hành vi bằng Random Forest  

Rừng ngẫu nhiên hoặc rừng quyết định ngẫu nhiên là một phương pháp 

học tập tổng hợp để phân loại, hồi quy và các nhiệm vụ khác hoạt động bằng 

cách xây dựng vô số cây quyết định tại thời điểm đào tạo. Đối với các nhiệm 

vụ phân loại, đầu ra của rừng ngẫu nhiên là lớp được hầu hết các cây chọn. 

Đối với các tác vụ hồi quy, giá trị dự đoán trung bình hoặc trung bình của 

từng cây sẽ được trả về. Rừng quyết định ngẫu nhiên điều chỉnh thói quen 

trang bị quá mức của cây quyết định cho tập huấn luyện của chúng. Rừng 

ngẫu nhiên thường hoạt động tốt hơn cây quyết định nhưng độ chính xác của 

chúng thấp hơn cây được tăng cường độ dốc. Tuy nhiên, đặc điểm dữ liệu có 

thể ảnh hưởng đến hiệu suất của chúng.  

3.2.1. Thuật toán 

a) Cây quyết định 

Cây quyết định là một phương pháp phổ biến cho các nhiệm vụ học 

máy khác nhau. Cây học máy "tiến gần nhất đến việc đáp ứng các yêu cầu 
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phục vụ như một thủ tục có sẵn để khai thác dữ liệu". "Bởi vì nó bất biến khi 

chia tỷ lệ và nhiều phép biến đổi khác của các giá trị đối tượng, rất mạnh mẽ 

để bao gồm các đối tượng không liên quan và tạo ra các mô hình có thể kiểm 

tra được. Tuy nhiên, chúng hiếm khi chính xác". [28] 

Đặc biệt, những cây được trồng rất sâu có xu hướng học các mẫu rất 

bất thường: chúng phù hợp quá mức với tập huấn luyện của chúng, tức là có 

độ lệch thấp nhưng phương sai rất cao. Rừng ngẫu nhiên là một cách lấy trung 

bình nhiều cây quyết định sâu, được huấn luyện trên các phần khác nhau của 

cùng một tập huấn luyện, với mục tiêu giảm phương sai.  Điều này phải trả giá 

bằng sự gia tăng nhỏ về độ lệch và mất đi một số khả năng diễn giải, nhưng 

nhìn chung làm tăng đáng kể hiệu suất trong mô hình cuối cùng. [28] (trang 

587-588). 

b) Đóng gói 

Thuật toán huấn luyện cho các khu rừng ngẫu nhiên áp dụng kỹ thuật 

chung về tổng hợp bootstrap hoặc đóng gói cho người học cây. Cho một tập 

huấn luyện X = x1, ..., xn với các phản hồi Y = y1, ..., yn, đóng bao liên tục (B 

lần) chọn một mẫu ngẫu nhiên thay thế tập huấn luyện và ghép cây vào các 

mẫu này: 

Với b = 1, ..., B: 

- Mẫu, có thay thế, n ví dụ huấn luyện từ X, Y; gọi đây là Xb, Yb. 

- Huấn luyện cây phân loại hoặc cây hồi quy fb trên Xb, Yb. 

Sau khi đào tạo, các dự đoán cho các mẫu không nhìn thấy x' có thể 

được thực hiện bằng cách lấy trung bình các dự đoán từ tất cả các cây hồi quy 

riêng lẻ trên x': 

 

hoặc bằng cách lấy phiếu đa số trong trường hợp cây phân loại. 
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Quy trình khởi động này dẫn đến hiệu suất mô hình tốt hơn vì nó làm 

giảm phương sai của mô hình mà không làm tăng độ lệch. Điều này có nghĩa 

là mặc dù dự đoán của một cây rất nhạy cảm với nhiễu trong tập huấn luyện 

của nó, nhưng giá trị trung bình của nhiều cây lại không như vậy, miễn là các 

cây đó không có mối tương quan. Đơn giản chỉ cần huấn luyện nhiều cây trên 

một tập huấn luyện sẽ tạo ra các cây có mối tương quan chặt chẽ (hoặc thậm 

chí cùng một cây nhiều lần, nếu thuật toán huấn luyện mang tính xác định); 

lấy mẫu bootstrap là một cách khử tương quan giữa các cây bằng cách hiển 

thị cho chúng các tập huấn luyện khác nhau. 

Ngoài ra, ước tính độ không đảm bảo của dự đoán có thể được thực 

hiện dưới dạng độ lệch chuẩn của các dự đoán từ tất cả các cây hồi quy riêng 

lẻ trên x': 

 

Số lượng mẫu/cây (đại lượng B) là một tham số miễn phí. Thông 

thường, vài trăm đến vài nghìn cây được sử dụng, tùy thuộc vào quy mô và 

tính chất của tập huấn luyện. Có thể tìm thấy số lượng cây B tối ưu bằng cách 

xác thực chéo hoặc bằng cách quan sát lỗi ngoài bao đóng: lỗi dự đoán trung 

bình trên mỗi mẫu huấn luyện xi, chỉ sử dụng những cây không có xi trong 

mẫu bootstrap của chúng. Lỗi huấn luyện và kiểm tra có xu hướng chững lại 

sau khi một số cây đã phù hợp. 

c) Từ đóng gói đến rừng cây ngẫu nhiên 

Quy trình trên mô tả thuật toán đóng bao ban đầu cho cây. Rừng ngẫu 

nhiên cũng bao gồm một loại sơ đồ đóng bao khác: chúng sử dụng thuật toán 

học cây đã sửa đổi để chọn, tại mỗi phần phân chia ứng viên trong quá trình 

học, một tập hợp con ngẫu nhiên của các tính năng. Quá trình này đôi khi 

được gọi là "đóng bao tính năng". Lý do thực hiện điều này là do mối tương 

quan giữa các cây trong một mẫu bootstrap thông thường: nếu một hoặc một 
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vài đặc điểm là yếu tố dự báo rất mạnh cho biến phản hồi (đầu ra mục tiêu), 

thì các đặc điểm này sẽ được chọn trong nhiều cây B, khiến chúng bị ảnh 

hưởng. trở nên tương quan.  

3.2.2. Các thuộc tính 

a) Biến quan trọng 

Rừng ngẫu nhiên có thể được sử dụng để xếp hạng tầm quan trọng của 

các biến trong bài toán hồi quy hoặc phân loại một cách tự nhiên. Kỹ thuật 

sau đây được mô tả trong bài báo gốc của Breiman và được triển khai trong 

gói R RandomForest. [29] 

b) Hoán vị quan trọng 

Bước đầu tiên trong việc đo lường tầm quan trọng của biến trong tập dữ 

liệu  

 

là để khớp một khu rừng ngẫu nhiên với dữ liệu. Trong quá trình điều chỉnh, 

lỗi ngoài túi của mỗi điểm dữ liệu được ghi lại và tính trung bình trên toàn 

nhóm (các lỗi trên bộ kiểm tra độc lập có thể được thay thế nếu không sử 

dụng tính năng đóng bao trong quá trình huấn luyện).  

Để đo lường tầm quan trọng của tính năng thứ j sau khi đào tạo, các giá 

trị của tính năng thứ j được hoán vị trong các mẫu xuất túi và lỗi xuất túi một 

lần nữa được tính toán trên tập dữ liệu bị nhiễu loạn này. Điểm quan trọng đối 

với tính năng thứ j được tính bằng cách lấy trung bình chênh lệch về lỗi xuất 

túi trước và sau khi hoán vị trên tất cả các cây. Điểm số được chuẩn hóa bằng 

độ lệch chuẩn của những khác biệt này. 

Các đặc điểm tạo ra giá trị lớn cho điểm này được xếp hạng quan trọng 

hơn các đặc điểm tạo ra giá trị nhỏ. Phương pháp xác định tầm quan trọng 

thay đổi này có một số nhược điểm: 
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 Đối với dữ liệu bao gồm các biến phân loại có số cấp khác nhau, các 

khu rừng ngẫu nhiên sẽ thiên về những thuộc tính có nhiều cấp hơn.  

 Nếu dữ liệu chứa các nhóm đặc điểm tương quan có mức độ liên 

quan tương tự đối với đầu ra thì các nhóm nhỏ hơn sẽ được ưa 

chuộng hơn các nhóm lớn hơn.  

 Ngoài ra, quy trình hoán vị có thể không xác định được các đặc 

điểm quan trọng khi có các đặc điểm thẳng hàng. Trong trường hợp 

này, việc hoán vị các nhóm đặc điểm tương quan với nhau là một 

giải pháp. 

c) Mối quan hệ với K láng giềng gần nhất 

Rừng ngẫu nhiên và K láng giềng gần nhất có nhiều điểm tương đồng 

với nhau. Chúng đều sử dụng một sơ đồ vùng lân cận có trọng số. Trong đó, 

các mô hình được xây dựng từ một tập huấn luyện 

 

Với phán đoán y^ cho mỗi điểm mới x’được xác định bới các láng giềng gần 

nhất của nó. Công thức tính: 

 

Trong đó, W(x, x’) là có trọng số không âm của điểm được huấn luyện 

thứ i’ liên quan đến x’ trong cùng cây. Cho từng phần x’, trong số cho điểm xi 

phải có tổng bằng 1. Hàm trọng số được thực hiện như sau: 

 Trong k-NN, các trọng số W(x, x’) = 1/k nếu xi là 1 trong k láng 

giềng gần nhất và bằng 0 nếu ngược lại. 

 Trong 1 cây, các trọng số W(x, x’) = 1/k’ nếu xi là 1 trong k’ 

láng giềng gần nhất và bằng 0 nếu ngược lại. 

Từ đó, một phán đoán trung bình của rừng là một tập m cây với tập 

trọng số Wj và quyết định là: 
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Điều này cho thấy rằng toàn bộ khu rừng lại là một sơ đồ lân cận có 

trọng số, với trọng số trung bình là trọng số của từng cây riêng lẻ. Những 

người lân cận của x' theo cách hiểu này là những điểm xi chia sẻ cùng một lá 

ở bất kỳ cây j. Theo cách này, lân cận của x' phụ thuộc một cách phức tạp vào 

cấu trúc của cây và do đó phụ thuộc vào cấu trúc của tập huấn luyện. Gán 

nhãn tự động so sánh. 

3.3. Kết quả thực nghiệm 

Thử nghiệm được thực hiện với mục đích đánh giá tác động đến hiệu 

suất phân loại khi gia tốc kế gắn trên cổ áo bị lệch. Chúng tôi đã so sánh hiệu 

suất của bộ phân loại đối với bảy bộ dữ liệu về độ chính xác, độ nhạy và độ 

chính xác. 

 Tập dữ liệu gốc (dữ liệu thử nghiệm): DATA01 

 10% dữ liệu xoay 4 độ (mô phỏng 10% dữ liệu): DATA02 

 30% dữ liệu với góc xoay 4 độ (mô phỏng 30% dữ liệu): DATA03 

 50% dữ liệu với góc xoay 4 độ (mô phỏng 50% dữ liệu): DATA04 

 10% dữ liệu xoay 8 độ (mô phỏng 10% dữ liệu): DATA05 

 30% dữ liệu với góc xoay 8 độ (mô phỏng 30% dữ liệu): DATA06 

 50% dữ liệu với góc xoay 8 độ (mô phỏng 50% dữ liệu): DATA07 

 Tác động làm lệch cảm biến đã được thử nghiệm trong hai trường hợp 

 Hệ thống sử dụng cảm biến gắn trên vòng cổ (chỉ sử dụng dữ liệu gia 

tốc của cảm biến vòng cổ trên bò để phân loại hành vi). Kết quả được 

thể hiện trong Hình 16. 

 Hệ thống sử dụng cảm biến gắn ở chân và vòng cổ – hệ thống được đề 

xuất (sử dụng dữ liệu gia tốc đồng bộ của cảm biến ở chân và vòng cổ 

trên bò để phân loại hành vi). Kết quả được thể hiện ở Hình 17 
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Dữ liệu thử nghiệm được thể hiện trong hình 12. 

 

Hình 12: Bảng dữ liệu thu thập 1CowData_2sensor phục vụ đánh giá 

 

Hình 13a: Accuracy 4 hành vi của 7 dataset chỉ dùng cổ 
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Hình 13b: Precision 4 hành vi của 7 dataset chỉ dùng cổ. 
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Hình 13c: Recall 4 hành vi của 7 dataset chỉ dùng cổ 
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Hình 14a: Accuracy 4 hành vi của 7 dataset dùng chân + cổ 
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Hình 14b: Precision 4 hành vi của 7 dataset dùng chân + cổ 
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Hình 14c: Recall 4 hành vi của 7 dataset dùng chân + cổ 

Hình 13(a), Hình 13(b) và Hình 13(c) biểu thị sự so sánh về sự chính 

xác, độ chính xác và độ nhạy (trung bình của tất cả các con bò) đối với bốn 

hành vi tương ứng trong bảy trường hợp khi hệ thống sử dụng và cảm biến 

gắn trên cổ. Trong Hình 14(a), Hình 14(b) và Hình 14(c), cho thấy sự chính 

xác, độ chính xác và độ nhạy trung bình trong bảy trường hợp thử nghiệm là 

tương tự nhau. Điều đó có nghĩa là tác động của độ lệch cảm biến sẽ không 

đáng kể nếu hệ thống sử dụng cảm biến gắn trên chân và gắn trên cổ. Những 

kết quả này có ý nghĩa vì lợi thế khi sử dụng cả cảm biến gắn trên chân và gắn 

trên cổ. Lưu ý rằng trong Hình 13(a), đường Nằm và Đường Đi chồng lên 

nhau, Đường Cho ăn và Đường Đứng chồng lên nhau. Những điều tương tự 

có thể được tìm thấy trong Hình 13(b) và Hình 13(c). Nó không thay đổi quan 

điểm mà chúng tôi quan tâm. 
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Bảng 2 và Bảng 3 cho thấy kết quả về hiệu suất trung bình trong hai 

trường hợp: hệ thống sử dụng cảm biến gắn trên cổ và hệ thống sử dụng cảm 

biến gắn trên chân và cổ. Bảy bộ dữ liệu trong Bảng 4 có độ chính xác, độ 

nhạy và độ chính xác tương tự nhau. Trong Bảng 2, DATA01 có độ nhạy và 

độ chính xác cao nhất. Vì vậy, có thể kết luận tương tự: 

• Tác động làm lệch cảm biến là đáng kể nếu hệ thống chỉ sử dụng cảm 

biến gắn ở cổ. 

• Tác động làm lệch cảm biến sẽ không đáng kể nếu hệ thống sử dụng 

cảm biến gắn trên chân và gắn trên cổ. 

Bảng 2: Bình quân các chỉ số của cảm biến cổ 

DATASET 

Behavior 

pattern Accuracy Recall Perccision 

1 

Feeding 0,9361 0,934 0,842 

Lying 0,9992 0,996 1 

Standing 0,9361 0,872 0,96 

Walking 0,9989 0,996 0,998 

2 

Feeding 0,920 0,938 0,824 

Lying 0,940 0,886 0,844 

Standing 0,841 0,784 0,798 

Walking 0,924 0,682 0,842 

3 

Feeding 0,922 0,936 0,824 

Lying 0,924 0,894 0,864 

Standing 0,866 0,8 0,838 

Walking 0,925 0,782 0,89 

4 

Feeding 0,923 0,934 0,822 

Lying 0,947 0,89 0,862 

Standing 0,866 0,802 0,838 

Walking 0,953 0,784 0,892 
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5 

Feeding 0,925 0,932 0,83 

Lying 0,948 0,892 0,864 

Standing 0,868 0,806 0,84 

Walking 0,952 0,784 0,888 

6 

Feeding 0,920 0,934 0,818 

Lying 0,945 0,894 0,862 

Standing 0,864 0,792 0,838 

Walking 0,953 0,784 0,896 

7 

Feeding 0,923 0,934 0,822 

Lying 0,947 0,89 0,862 

Standing 0,865 0,802 0,838 

Walking 0,952 0,784 0,892 

 

 Bảng 3: Bình quân các chỉ số của cảm biến gắn chân + cổ 

DATASET Behavior pattern Accuracy Recall Perccision 

1 

Feeding 0,9361 0,934 0,842 

Lying 0,9992 0,996 1 

Standing 0,9361 0,872 0,96 

Walking 0,9989 0,996 0,998 

2 

Feeding 0,936 0,934 0,842 

Lying 0,999 0,996 1 

Standing 0,936 0,87 0,96 

Walking 0,999 0,996 0,998 

3 

Feeding 0,935 0,936 0,84 

Lying 0,999 0,996 1 

Standing 0,936 0,87 0,96 

Walking 0,999 0,996 0,998 
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4 

Feeding 0,936 0,934 0,842 

Lying 0,999 0,996 1 

Standing 0,936 0,872 0,96 

Walking 0,999 0,996 0,998 

5 

Feeding 0,935 0,936 0,84 

Lying 0,999 0,996 1 

Standing 0,936 0,87 0,96 

Walking 0,999 0,996 0,998 

6 

Feeding 0,936 0,934 0,842 

Lying 0,999 0,996 1 

Standing 0,936 0,87 0,96 

Walking 0,999 0,996 0,998 

7 

Feeding 0,936 0,934 0,842 

Lying 0,999 0,996 1 

Standing 0,936 0,872 0,96 

Walking 0,999 0,996 0,998 
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KẾT LUẬN 

Trong luận văn này, tôi đã nghiên cứu để xác định mức độ ảnh hưởng 

của độ lệch cảm biến gia tốc đến kết quả phân loại hành vi bò. Từ một dataset 

luận văn mô phỏng thực nghiệm cho các dataset ứng với mức độ đeo lệch 

khác nhau của thiết bị. Từ đó, luận văn đưa giá kết quả đánh giá cho các tham 

số Accuracy, Precision và Recall cho bài toán phân loại 4 hành vi: đi, nằm, ăn 

và đứng của bò. Kết quả nghiên cứu có thể góp phần giúp các nhà nghiên cứu 

dự đoán được độ chính xác của các hệ thống phân loại hành vi trong bài toán 

quản lý nông trại thông minh. Mức độ ảnh hưởng của các độ lệch thiết bị có 

khả năng gây ảnh hưởng tới bài toán phân loại từ đó có giải pháp phù hợp cho 

việc thiết kế cách đeo thiết bị và gia cố phù hợp hơn trong chăn nuôi bò. 

Những đóng góp của luận văn 

 Xây dựng tập dữ liệu từ 1 dataset dữ liệu không đeo lệch thành 7 dataset 

khác nhau ứng với các độ lệch: 0, 4, 8, 12, 16, 20, 24 và 28 phục vụ cho 

việc đánh giá phân loại hành vi 

 Đưa ra các biểu đồ đánh giá các tiêu chí Accuracy, Precision và Recall cho 

bài toán phân loại  

 Ứng dụng bài toán phân loại bằng Random Forest để phân loại hành vi bò 

Định hướng nghiên cứu trong tương lai 

Trong các nghiên cứu tiếp theo, học viên sẽ mở rộng đánh giá các yếu 

tố khác có thể ảnh hưởng đến bài toán phân loại. Xây dựng một hệ thống giúp 

giám sát hoạt động quản lý chăn nuôi bò để phục vụ nghiên cứu và ứng dụng 

vào thực tiễn trong chăn nuôi.  
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