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TÓM TẮT 

Hành vi phản ánh tình trạng sức khoẻ động vật, phân tích dữ liệu hành vi có thể hỗ trợ phát 

hiện sớm một số bệnh của vật nuôi. Theo dõi sức khoẻ của bò thông qua việc giám sát hành vi là 

công cụ hỗ trợ đắc lực cho trang trại lớn, giúp nâng cao hiệu hiệu quả chăn nuôi. Dữ liệu gia 

tốc là một trong những giải pháp hữu hiệu cho hệ thống phân loại hành vi của bò sử dụng gia 

tốc kế gắn trên vật nuôi. Chúng tôi đã đề xuất các bộ đặc trưng, cửa sổ dữ liệu và sử dụng thuật 

toán Rừng ngẫu nhiên nhằm phân loại bốn hành vi cơ bản của bò, bao gồm: ăn, nằm, đứng và 

đi. Trong bài báo này, nhằm mục đích nâng cao hiệu suất của hệ thống phân loại, chúng tôi 

khảo sát một số tham số quan trọng của thuật toán Rừng ngẫu nhiên trên bộ dữ liệu thực nghiệm 

để tìm ra bộ tham số tối ưu. Kết quả cho thấy với giá trị của bộ tham số: số lượng cây = 25 và 

độ sâu = 15 cho hiệu suất phân loại tốt với độ chính xác là 95,9%. 

Từ khoá: Phân loại; Giám sát; Cảm biến gia tốc; Hành vi; Bò; Random forest. 

1. MỞ ĐẦU 

Đối với ngành chăn nuôi bò để cho chất lượng và sản lượng sữa tốt thì việc đảm bảo sức khoẻ 

cho bò là rất quan trọng [1]. Nhiều nghiên cứu đã chỉ ra, thông qua việc giám sát hành vi bò giúp 

theo dõi sức khoẻ của chúng một cách hữu ích [2-4]. Thông qua dữ liệu hoạt động và hành vi ăn 

ở bò giúp dự đoán một số bệnh [5-7]. Những bệnh này tác động trực tiếp đến hành vi của bò, làm 

giảm hoạt động và dẫn đến biếng ăn [8-9]. 

Đối với chăn nuôi thâm canh thì việc theo dõi thủ công rất tốn kém chi phí và nhân lực, đây là 

một thách thức lớn cho các nhà quản lý [10]. Giải pháp sử dụng các thuật toán học máy [11] dựa 

trên dữ liệu thu được từ các cảm biến gắn trên chân và cổ bò giúp phân loại các hành vi của 

chúng. Cảm biến gia tốc có chi phí rẻ, lắp đặt gọn nhẹ, phù hợp với việc thu thập dữ liệu [12].  

Trong nghiên cứu trước [13], chúng tôi đã đề xuất các bộ đặc trưng, cửa sổ dữ liệu cho thuật 

toán Random Forest (RF) giúp phân loại bốn hành vi quan trọng của bò bao gồm: ăn, nằm, đi và 

đứng [14]. Nghiên cứu này có mục đích kiểm chúng và tìm ra bộ tham số tốt nhất của thuật toán 

RF đối với bộ dữ liệu thực nghiệm của chúng tôi, điều này giúp nâng cao chất lượng hệ thống 

giám sát, phân loại hành vi của bò. Kết quả của nghiên cứu được thảo luận và so sánh với Wang 

và cộng sự [15]. 

2. PHƯƠNG PHÁP 

2.1. Tổng quan các thành phần 

Mô hình tổng quan hệ thống giám sát hành vi của bò bằng thuật toán Rừng ngẫu nhiên thể 

hiện ở hình 1. 

Xem hình 1, ở phần (1) tất cả con bò của trang trại đều được đeo hai thiết bị là gia tốc bậc tự 

do 3DoF (Degrees of Freedom) gắn ở cổ và chân bò để đo chuyển động quay xung quanh các 

trục toạ độ: trục X, trục Y, trục Z. Để có hiệu quả hơn trong phân loại thì hai thiết bị 3DoF phải 

được đồng bộ hoá dữ liệu với nhau. 
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Hình 1. Sơ đồ tổng quan các thành phần chính. 

Các dữ liệu từ hai gia tốc 3DoF được gắn ở các con bò sữa trong trang trại thu được sẽ được 

gửi sang phần (2) để các dữ liệu này được đưa vào mô hình học máy để xác định các hành vi của 

bò sữa. Sau đó, các kết quả phân loại hành vi của bò tại phần (2) sẽ gửi lên phần (3) để sao lưu, 

lưu trữ dữ liệu của toàn bộ kết quả phân loại thu được vào cơ sở dữ liệu. Để kiểm tra kết quả 

phân loại từng con bò, chủ trang trại sẽ sử dụng các thiết bị đầu cuối như laptop, tablet, máy tính 

để bàn để theo dõi hành vi của các con bò ở trong phần (4) và phần (5).             

2.2. Thiết bị thu thập dữ liệu gia tốc ba trục 

2.2.1. Sơ đồ khối thiết bị gia tốc kế gắn ở chân và cổ bò 

Để có cái nhìn tổng quan hơn về sơ đồ khối của thiết bị chúng tôi đang sử dụng để đeo cho bò 

được mô tả trong hình 2. 

Trên hình 2, phía trên (A) là sơ đồ thiết bị được gắn ở chân bò để đo chuyển động để đo chuyển 

động xung quanh các trục X,Y,Z. Thiết bị này gồm có các thành phần sau: Cảm biến MPU-6050 là 

loại 3DoF, Nhân vi xử lý Atmega 328, Modul truyền thông RF24L01, modul có tần số 2.4 GHz, 

Pin Lithium 3.7 V-4500 mAh để cấp nguồn năng lượng điện để thiết bị hoạt động. Phía dưới (B) là 

sơ đồ thiết bị gắn ở cổ bò dùng để đo các chuyển động tại phần cổ của bò. Những thành phần của 

loại thiết bị đeo ở cổ của bò gồm: Cảm biến gia tốc kế MPU-6050 là loại 3DoF, nhân vi xử lý 

Atmega 328, modul truyền thông RF24L01, modul LoRa, pin Lithium 3.7 V – 4500 mAh cung cấp 

nguồn điện, cuối cùng là modul LoRa sẽ tạo thành một mạng cảm biến không dây.  



 

 

 

 

 

Kỹ thuật điều khiển & Điện tử  

 

Đ. V. Mạnh, …, T. Đ. Nghĩa, “Phân loại hành vi bò: Bộ tham số … thuật toán Rừng ngẫu nhiên.”  36 

 (A) 

 
 

(B) 

                                             

Hình 2. Sơ đồ khối thiết bị đo chuyển động gắn ở chân và cổ bò. 

2.2.2. Đồng bộ dữ liệu hai cảm biến gia tốc gắn trên chân và cổ 

Điểm mấu chốt của nghiên cứu là đồng bộ hóa dữ liệu giữa hai thiết bị (A) và (B) (hình 2). 

Bộ xử lý sẽ thực hiện những việc sau: 

+ Lấy số mẫu gia tốc chân bò nhận được trong một giây gọi là N, N<=10, tính trung bình 

cộng giá trị gia tốc của N mẫu thu được trên mỗi trục X, Y, Z. 

+ Lấy số mẫu gia tốc nhận được từ cổ bò trong một giây gọi là M, M<=10, tính trung bình 

cộng giá trị gia tốc của M mẫu thu được trên mỗi trục X, Y, Z. 

+ Nếu các mẫu chỉ thu được dữ liệu ở chân hoặc ở cổ do đường truyền thì các mẫu này sẽ bị 

loại bỏ. Chúng tôi lưu các giá trị trung bình mà thông tin thời gian (tính bằng giây) tồn tại ở cả 

chân và cổ 

Ở bộ vi điều khiển, dữ liệu gia tốc cổ và chân được đồng bộ hóa theo đơn vị là giây và được 

đóng gói thành một siêu khung bao gồm các thành phần sau: 

+ Mã định danh (ID) của bò 

+ Thời gian tính bằng giây 

+ Phần trăm pin còn lại trong thiết bị cổ và chân 

+ Gia tốc ba trục X, Y, Z đo ở chân bò. 

+ Gia tốc ba trục X, Y, Z đo ở cổ con bò. 

Dữ liệu đóng gói được gửi đến nút trung tâm thông qua mô-đun giao tiếp LoRa. Chúng tôi đã 

sử dụng mô-đun LoRa từ AI-Thinker. Con chip RA-02 có lõi SX1278 của SEMTech có tần số 

hoạt động 433 MHz và khoảng cách giao tiếp 10 km. 

Chúng tôi tiến hành thử nhiệm trên 5 con bò. Để đánh giá sự thích nghi của con bò khi đeo 

thiết bị, những con bò được chia thành hai nhóm. Các cảm biến được gắn vào bò của nhóm đầu  
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tiên (bao gồm ID1 và ID4) hai tuần trước khi thử nghiệm, và cho bò của nhóm còn lại (bao gồm 

ID2, ID3 và ID5) vào ngày thử nghiệm. 

20 mẫu/giây là tốc độ lấy mẫu của tín hiệu thô; chúng tôi lấy trung bình ở một mẫu/giây để 

lưu trữ tín hiệu lấy mẫu xuống. Không có hạn chế hoặc ảnh hưởng đến các hoạt động của bò 

được công nhận trong quá trình thử nghiệm.  

2.3. Phân loại hành vi của bò sử dụng thuật toán Random Forest 

2.3.1. Mô hình thuật toán 

 

 Hình 3. Mô hình thuật toán phân loại hành vi của bò. 

Hình 3 mô tả mô hình thuật toán phân loại hành vi của bò được sử dụng trong nghiên cứu 

này. Mở đầu là “Dữ liệu gia tốc kế gắn ở chân và cổ bò (đã được đồng bộ hóa)” với “Chuẩn hoá 

dữ liệu theo độ dài cửa sổ window_size = 16”. “Trích xuất các đặc trưng” để tính toán cho các 

bản ghi gồm các: giá trị hiệu dụng (RMS), độ lệch chuẩn (SD) và giá trị trung bình được (mean). 

“Các nhãn hành vi” gồm bốn lớp: ăn, nằm, đứng, đi. 

Dữ liệu sử dụng cho thuật toán RF sẽ được chia thành dữ liệu đào tạo 60% (train data) dựa 

trên dữ liệu đề xuất, dữ liệu thử nghiệm 40% (test data) dựa trên mô hình phân loại. Các dữ liệu 

của kết quả về hành vi của bò được đánh giá từ quan sát tại hiện trường. 

2.3.2. Các hành vi được phân loại 

Nhóm nghiên cứu của chúng tôi tập trung vào bốn hành vi phân loại chính gồm: Ăn - Bò đang 

ăn (nhai/cắn và lấy thức ăn dùng miệng), Nằm - Bò đang ở tư thế nằm nghỉ ngơi, Đứng - Bò 

đang đứng trên tất cả 4 chân, Đi - Bò đang bước trong vòng 1 giây. 

2.3.3. Trích chọn đặc trưng 

Đây là bước quan trọng nhất trong mô hình phân loại giúp huấn luyện mô hình tốt hơn, các 

đặc trưng được trích chọn được mô tả như sau: 

      𝑚(𝑋𝑗) =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑗
𝑁
𝑗=1        (1) 

 

𝜎(𝑋𝑗) = √
1

𝑁
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2
𝑘
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   (2) 

 

𝑅𝑀𝑆𝑋𝑗 = √
1

𝑁
∑ 𝑥𝑗

2
𝑁

𝑗=1
 

                 (3) 

Các công thức ở trên là của trục X, với X là dữ liệu của trục X; X j là bản ghi j; N là số lượng 

mẫu của một bản ghi (độ dài cửa sổ); xi là mẫu i của bản ghi Xj; m(Xj) là trung bình của Xj; (Xj) 

là độ lệch chuẩn của Xj; RMSXj là giá trị hiệu dụng của Xj. Các công thức (1),(2),(3) dành cho trục 

X; các trục khác có công thức tương tự như trục X. 

2.3.4. Đánh giá phân loại 

Công thức để tính độ chính xác trong phân loại như sau: 


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Accuracy = 
TP+TN

TP+FP+TN+FN
        (4) 

Dương tính thật (True Positive - TP) là các giá trị dự đoán khớp với giá trị thực tế, giá trị thực 

tế là hành vi nào đó và mô hình dự đoán đúng hình vi đó. Âm tính thật (True Negative - TN) là 

giá trị dự đoán khớp với giá trị thực tế, giá trị thực tế là không phải hành vi nào đó và mô hình 

dự đoán đúng không phải hành vi đó. Dương tính giả (False Positive - FP) - là giá trị dự đoán đã 

được dự đoán sai, giá trị thực tế là không phải hành vi nào đó nhưng mô hình dự đoán đó là hành 

vi đó. Âm tính giả (False Negative - FN) - là giá trị dự đoán đã được dự đoán sai, giá trị thực tế 

là hành vi nào đó nhưng mô hình dự đoán không phải hành vi đó. 

2.3.5. Khảo sát các tham số của RF 

Chúng tôi lựa chọn thuật toán Rừng ngẫu nhiên với ưu điểm tránh được vấn đề overfitting và 

thực hiện tốt ngay cả khi dữ liệu bị thiếu (trong quá trình thu thập dữ liệu hoặc truyền dữ liệu, dữ 

liệu có thể bị mất). Tuy nhiên vì nó dựa trên kết quả dự đoán của các cây quyết định con nên mỗi 

lần thực hiện phân loại hành vi sẽ tốn thời gian hơn, điều này cũng là vấn đề hạn chế khi triển 

khai trên vi mạch. 

Trong nghiên cứu này hai tham số chính để khảo sát của thuật toán Rừng ngẫu nhiên gồm: số 

lượng cây (n_estimators) và độ sâu (max_depth). Với số lượng cây chúng tôi khảo sát các giá trị 

trong khoảng từ 10 đến 100 cây. Đối với độ sâu chúng tôi khảo sát các giá trị từ 3 đến 50.  

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

Như đã trình bày trong phần 2.2.5, nghiên cứu này khảo sát giá trị của tham số số lượng cây 

và độ sâu nào là phù hợp nhất cho mô hình phân loại do chúng tôi đề xuất. Với mỗi giá trị của 

hai tham số trong quá trình huấn luyện sẽ cho ra các mô hình tương ứng, tiêu chí độ chính xác 

được sử dụng để đánh giá các mô hình này, từ đó giúp lựa chọn được các giá trị tham số phù hợp 

nhất. Độ chính xác thể hiện trong kết quả là độ chính xác bình quân của việc phân loại 4 hành vi 

gồm: ăn, đứng, đi, nằm. 

A. Kết quả khảo sát số lượng cây 

 

Hình 4. Kết quả khảo sát giá trị số lượng cây trong RF. 

 Biểu đồ đường thể hiện kết quả trên hình 4, cho thấy với giá trị số lượng cây n_estimators = 25 

cho độ chính xác tốt hơn các giá trị từ 10 đến 20 và tương đương với các giá trị cây lớn hơn 40 

(đều là 0.96). Với giá trị số lượng cây càng lớn thì độ phức tạp tính toán của mô hình cao hơn. Do 

đó, chúng tôi xác định được với số lượng cây n_estimators = 25 là phù hợp nhất với mô hình. 
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B. Kết quả khảo sát độ sâu 

 

 

Hình 5. Kết quả khảo sát giá trị độ sâu trong RF. 

Từ hình 5, với các giá trị độ sâu của cây từ max_depth = 3 đến max_depth = 5 cho kết quả 

phân loại thấp hơn dưới 0.95. Các giá trị độ sâu từ 15 trở lên đều cho kết quả phân loại tốt với 

giá trị đều đạt trên 0.95. Trong đó với giá trị độ sâu max_depth = 35 và max_depth = 45 cho kết 

quả tốt nhất đều là 0.961. Với giá trị max_depth = 15, độ chính xác của mô hình đạt kết quả là 

gần 0.958, đây là giá trị tham số phù hợp với mô hình. Với giá trị độ sâu là 15 nhỏ hơn sẽ mang 

lại lợi ích giúp mô hình tính toán nhanh hơn, độ phức tạp thấp hơn mà vẫn đảm bảo được độ 

chính xác trong mô hình phân loại. So sánh công trình liên quan. 

C. Thảo luận 

Bảng 1. So sánh công trình liên quan. 

Nghiên cứu Hành vi 
Công nghệ sử 

dụng 

Tỷ lệ lấy 

mẫu 

Cửa sổ 

dữ liệu 

Thuật 

toán 

Độ 

chính 

xác 

Wang và các 

cộng sự[15] 

đứng, nằm, 

ăn, đi bộ, 

nằm xuống, 

đứng lên, đi 

bộ tích cực 

kết hợp gia tốc kế 

gắn trên chân và 

cảm biến vị trí 

1 Hz 6 giây AdaBoost 86% 

Chúng tôi 
đứng, nằm, 

ăn, đi bộ 

kết hợp gia tốc kế 

gắn trên cổ áo và 

gia tốc kế gắn trên 

chân 

20 Hz 16 giây 
Random 

Forest 
95% 

Wang và cộng sự [15] đề xuất một phương pháp dựa trên việc kết hợp cảm biến gia tốc và vị 

trí gắn trên chân và thuật toán AdaBoost để phân loại bảy hành vi của bò. Trong thí nghiệm của 

họ, tốc độ lấy mẫu là 1 Hz, thời lượng cửa sổ là 6 giây. Trong đó có bốn hành vi như nghiên cứu 

của chúng tôi: ăn, nằm, đứng, đi. Độ chính xác của hệ thống được đề xuất trong nghiên cứu này 

tốt hơn của Wang và cộng sự [15] (0,95 so với 0,86). Để phân biệt giữa cho ăn và đứng, kết quả 

phân loại và vị trí của bò đã được phân tích. Kết quả hành vi ăn của Wang và cộng sự [15] độ 
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chính xác 0,75, kết quả đứng là độ chính xác 0,75. Những kết quả này thấp hơn trường hợp xấu 

nhất của chúng tôi. Nó chứng minh rằng giải pháp kết hợp cảm biến chân và cảm biến cổ của 

chúng tôi hoạt động tốt hơn so với giải pháp cảm biến chân và cảm biến vị trí của Wang và cộng 

sự [15]. Hơn nữa, giải pháp của Wang và cộng sự [15] chỉ phù hợp với bò nuôi ở chuồng vì vị trí 

cho ăn đã cố định. Trong trường hợp này, sự nhầm lẫn có thể xuất hiện nếu bò đang đứng ở vị trí 

cho ăn cố định. 

4. KẾT LUẬN 

Nhằm mục đích nâng cao hiệu suất của hệ thống phân loại hành vi bò từ dữ liệu gia tốc đồng 

bộ thu được từ gia tốc kế gắn trên chân và cổ, chúng tôi đề xuất sử dụng thuật toán Rừng ngẫu 

nhiên/Random Forest với bộ đặc trưng giá trị trung bình, độ lệch chuẩn, giá trị hiệu dụng và lựa 

chọn giá trị tối ưu cho hai tham số: n_estimators = 25 (số lượng cây) và max_depth = 15 (độ sâu 

cây) giúp mô hình đạt độ chính xác 0.96. Điều này giúp cải tiến hiệu suất phân loại tốt hơn, phù 

hợp triển khai trên vi mạch phần cứng. Trong tương lai, chúng tôi tiếp tục nghiên cứu các vấn đề 

ảnh hưởng tới kết quả phân loại của mô hình, ví dụ như vấn đề cảm biến bị đeo lệch để giúp cải 

tiến tốt mô hình hơn nữa và triển khai mô hình phân loại được nhiều hành vi hơn. 

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được tài trợ bởi Quỹ Phát triển khoa học và công nghệ Quốc gia 

(NAFOSTED) trong đề tài mã số: 02/2022/TN. Trần Đức Nghĩa được tài trợ bởi Chương trình học bổng 

sau tiến sĩ trong nước của Quỹ Đổi mới sáng tạo Vingroup (VINIF), mã số VINIF.2022.STS.38. 
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ABSTRACT 

Cow behavior classification: The optimal set of parameters for the random Forest algorithm 

Accelerometer data are key in animal behavior classification systems using pet-

mounted accelerometers. Behavioral data reflecting the health status, early detection of 

some diseases of cows, monitoring the health of cows through behavior are effective 

support tools for ranchers to help improve performance and save money cost. In the 

previous study, we proposed feature sets, data windows and used a random forest 

algorithm to classify four important cow behaviors, including: eating, lying, standing and 

walking. In this study, in order to improve the performance of the classification system, we 

propose to use suitable values for the important parameter set of the random forest 

algorithm on the experimental data set. The experimental results show that with the value 

of the parameter set: number of trees = 25 and depth = 15, the classification performance 

is good with an accuracy of 95,9%. 

Keywords: Classification; Monitoring; Accelerometer; Behavior; Cow; Random forest. 

 


