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Precision livestock farming has emerged as an effective approach for improving animal health, welfare, 

and production efficiency through continuous behavioral monitoring. Among the various behavioral 

indicators, feeding and rumination are recognized as two of the most informative physiological activities 

because changes in these behaviors are closely associated with metabolic disorders, digestive diseases, and 

overall animal health. Conventional monitoring techniques, including visual observation and camera-based 

systems, are labor-intensive, costly, and difficult to implement in large-scale dairy farms. Consequently, the 

development of low-cost intelligent monitoring systems capable of real-time behavioral analysis has 

become an important research objective. 

Introduction 

This study presents a comparative investigation of two signal processing approaches for dairy cattle 

behavior recognition using a low-power piezoelectric sensing system integrated with artificial intelligence 

techniques. The primary objective was to evaluate the effectiveness of conventional time-domain feature 

extraction and Discrete Wavelet Transform (DWT)-based feature extraction for identifying feeding and 

rumination behaviors while considering both classification accuracy and computational efficiency. The 

proposed framework combines wearable sensing, wireless data acquisition, signal preprocessing, deep 

learning, and Internet of Things (IoT) communication into a unified monitoring platform suitable for 

precision livestock farming. 

Materials and Methods 

Data acquisition was performed at the dairy farm of the University of Tabriz using a piezoelectric sensor 

mounted on the animal's halter to capture jaw movement vibrations during different activities. An ESP32 

microcontroller was employed for signal acquisition and Bluetooth communication with a mobile 

application, enabling wireless data collection and storage. The recorded datasets were transferred to a cloud 

storage platform for subsequent processing in Python using the Google Colab environment. Signal 

preprocessing included digital noise filtering, Min–Max normalization, and segmentation into fixed-length 

windows containing 20–30 samples. Because of the imbalance between behavioral classes, particularly the 

limited number of feeding samples, the Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) was 

applied to generate balanced training data. 
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Results and Discussion 

Two independent feature extraction strategies were investigated. In the first approach, statistical time-

domain descriptors, including the mean, standard deviation, minimum, and maximum values, were 

extracted from each signal segment. In the second approach, Discrete Wavelet Transform (DWT) was 

employed to obtain time-frequency representations capable of capturing transient characteristics of jaw 

movements. Both feature sets were subsequently used to train identical one-dimensional Convolutional 

Neural Network (1D-CNN) models implemented in TensorFlow/Keras. The network architecture consisted 

of successive convolutional, batch normalization, activation, pooling, dropout, and fully connected layers. 

Model optimization was performed using the Adam optimizer with categorical cross-entropy loss, while 

Early Stopping and adaptive learning-rate reduction were incorporated to improve convergence and prevent 

overfitting. Model performance was evaluated using validation accuracy, precision, recall, F1-score, 

confusion matrices, and learning curves. 

The experimental results demonstrated clear differences between the two signal processing strategies. 

The time-domain approach achieved the highest overall performance, reaching a validation accuracy of 

78.86%, while requiring only 21.68 minutes for model training and approximately 0.17 million trainable 

parameters. In contrast, the DWT-based approach achieved a validation accuracy of approximately 76%, 

required 23.44 minutes of training time, and increased the model complexity to approximately 0.19 million 

parameters. These findings indicate that eliminating wavelet transformation significantly reduces 

computational complexity while maintaining superior classification performance, making the proposed 

approach particularly suitable for resource-constrained intelligent monitoring systems. 

A detailed analysis of individual behavioral classes revealed different strengths for the two approaches. 

For the Feeding class, the DWT-based method achieved a slightly higher F1-score (0.7627) than the time-

domain approach (0.752), suggesting that time-frequency decomposition can better represent the transient 

and irregular characteristics of feeding behavior. Conversely, the time-domain method produced superior 

performance for Rumination, achieving an F1-score of approximately 0.9903, compared with 0.9888 

obtained by the DWT-based model. Since rumination exhibits highly repetitive and periodic jaw 

movements, its essential characteristics can be effectively captured using simple statistical features without 

requiring computationally expensive spectral analysis. 

The comparative evaluation indicates that the selection of signal processing techniques should be guided 

by the intended operational objectives of intelligent livestock monitoring systems. For large-scale dairy 

farms where computational resources, energy consumption, and implementation costs are important 

considerations, the conventional time-domain approach provides an excellent balance between 

classification accuracy, processing speed, and model simplicity. In contrast, DWT-based analysis may be 

advantageous in applications requiring enhanced sensitivity for detecting feeding behavior, despite its 

higher computational cost. 

Conclusion 

Overall, this study demonstrates that accurate behavioral monitoring of dairy cattle can be achieved 

using a low-cost piezoelectric sensing platform combined with deep learning techniques. The proposed 

framework offers a practical solution for IoT-enabled precision livestock farming by integrating wearable 

sensing, wireless communication, intelligent signal processing, and automated behavioral classification. 

The results further suggest that computationally efficient time-domain feature extraction represents the most 

suitable strategy for real-time deployment in practical livestock monitoring systems, while wavelet-based 

analysis remains a promising complementary technique for applications requiring more detailed 

characterization of complex behavioral patterns. These findings contribute to the development of intelligent 

animal health monitoring systems capable of supporting sustainable dairy farming through continuous, 

automated, and data-driven behavioral assessment. 

 



 

This is an open-access article under the CC BY NC license 

(https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/) 

 

 

نشریه  نشریه   

 مکانیزاسیون کشاورزی  

  2717-4107 الکترونیکی: شاپا

 https://jam.tabrizu.ac.irدرگاه نشریه: 
 

 مقاله پژوهشی 

پایش هوشمند سلامت گاو شیری با پردازش سیگنال مبتنی بر هوش مصنوعی:  

 (IoTهای اینترنت اشیاء )راهکاری یکپارچه در کشاورزی دقیق و سیستم

 2 ینخانیحس  یعل  ،،  1زاده بهرامهادی رحمن،  1 * حسین نوید 

          1405/ 03/ 19تاریخ پذیرش:                       1405/ 03/ 18تاریخ بازنگری:                                 1404/ 06/ 10تاریخ دریافت:

 . ایران  ،تبریز   ،دانشگاه تبریز  ،دانشکده کشاورزی  ،گروه مهندسی بیوسیستم  -1

 . ایران  ،تبریز   ،دانشگاه تبریز  ،دانشکده کشاورزی  ،گروه مهندسی تغذیه دام  -2

 
 navid@tabrizu.ac.ir mail:-E         * نویسنده مسئول:

 

 چکیده 
( در پایش هوشهمند (DWT)این مطالعه باهدف مقایسهه دو روش پردازش سهیگنال )بدون تبدیم مو و و با تبدیم مو و گسهسهته 

ها های گاو شیری انجام شد. با تو ه به اهمیت کشاورزی دقیق و پایش سلامت دام، تمرکز اصلی بر تحلیم عملکرد این روشفعالیت

های مورد اسههتداده از اسههگر ( قرار گرفت. دادهRumination( و نشههصوار )Feedingدر تشههصیا الگوهای ایاتی مانند تیذیه )

ههای پیشههرفتهه یهادگیری عمیق و پردازش  آوری شههد و بها اسههتدهاده از تکنیهوهرتز  مع  ۲4برداری  پیزوالکتریهو بها فرکهانم نمونهه

دقیقه(   ۲1/ 68تر )، زمان آموزش کوتاه٪78/ 86با دقت اعتبارسهنجی    DWTسهیگنال تحلیم گردید. نتای  نشهان داد که روش بدون  

های عملیاتی با محدودیت منابع محاسهباتی شهناهته ه بهینه برای سهیسهتمعنوان گزینپارامتر(، به  0M/ 17و پیچیدگی مدل کمتر )

( نشهان داد که ااکی 0/ 75۲نسهبت به    76۲7 /0)  F1-Scoreبهبود  زئی در   Feedingدر کلاس   DWTشهود. با این اال، روش با می

 Ruminationدر تشهصیا کلاس   DWTهای ایاتی اسهت. در مقابم، عملکرد روش بدون  تر فعالیتاز پتانسهیم آن در پایش دقیق

در کشهاورزی هوشهمند ارائه   IoTهای  برتری واضهحی داشهت. این پهوهش راهکاری کاربردی برای توسهعه سهامانه≈ F1-Score  0/ 99با

های های عملیاتی )دقت، سرعت، یا تمرکز بر کلاسنماید که انتصاب روش پردازش سیگنال باید مبتنی بر اولویتکند و تأکید میمی

تری مانند پردازش تصهاویر سهنجش از دور و های گسهتردهها در اوزهشهود که اررا  این روشهاص( باشهد. همچنین پیشهنهاد می

 ی قرار گیرد. رباتیو کشاورزی مورد بررس

 

 (IoT) اءیاش نترنتیا ق،یعم یریادگیمو و گسسته،  میدام، تبد شیهوشمند، پا یکشاورز :یکلید کلما 
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 مقدمه  -1

یکی از رفتارهای فیزیولوژیک کلیدی در گاوهای    عنواننشخوار به  

بهره  و  رفاه  سلامت،  در  حیاتی  نقش  ایفا  شیری،  حیوانات  این  وری 

تواند  دهد که کاهش زمان نشخوار میکند. مطالعات متعدد نشان می می

های متابولیک نظیر کتوز، اسیدوز و اختلالات  نشانگر ابتلا به بیماری 

 Soriani et al., 2013, Beauchemin, 2018 and)  گوارشی باشد

Stangaferro et al.,2016   .) های سنتی پایش این  در مقابل، روش

های مبتنی بر دوربین، به دلیل رفتار، مانند مشاهده بصری یا سیستم

های  هزینه بالا، نیاز به نیروی انسانی متخصص و عدم کارایی در محیط

 Chen et al., 2017)   های جدی مواجه هستندبزرگ، با محدودیت 

and White et al., 2017.)   برای نمونه، پژوهشReiter    و همکاران

 SCR Tagsنشان داد که هزینه استفاده از حسگرهای تجاری مانند  

دلار است و نیاز به تعویض باتری هر   2۰۰به ازای هر رأس گاو بیش از  

 . (Reiter, et al., 2018)  ماه دارد  ۶

چالش  این  به  پاسخ  فناوری در  پردازش  ها،  بر  مبتنی  نوین  های 

اند.  سیگنال و یادگیری عمیق به عنوان راهکاری امیدبخش مطرح شده 

  ( Rutter et al., 1997)  و  (Penning, 1983)  تحقیقات اولیه توسط

بررسی   برای تشخیص نشخوار  را  از حسگرهای فشار و صدا  استفاده 

های سه محوره به دلیل دقت بالا  سنجهای اخیر، شتاب کردند. در سال 

گرفته قرار  توجه  مورد  گاو  سر  و  ثبت حرکات فک  -Rayas)   انددر 

Amor et al., 2017 and Benaissa Said, 2019 .) 

نشان داد که نصب حسگرهای    (Bikker, et al., 2014)  مطالعه

% در تشخیص رفتارهای  ۸۹تواند دقت  سنج بر روی گوش گاو می شتاب 

 نشخوار و تغذیه فراهم کند.

( گسسته  موجک  روش DWTتبدیل  از  یکی  عنوان  به  های  ( 

های زمانی  پیشرفته پردازش سیگنال، امکان استخراج همزمان ویژگی 

( و  Shen, et al., 2020)  هایکند. پژوهش و فرکانسی را فراهم می

(Tian, et al., 2013  ) کرده موجک  تأکید  از  استفاده  که  اند 

Daubechies 4 (db4)    به دلیل شباهت به الگوی جویدن گاو، بهترین

می ارائه  نشخوار  تشخیص  در  را  با  نتایج  مقایسه  در  روش  این  دهد. 

(، قادر به کاهش نویزهای محیطی و بهبود  FFTتبدیل فوریه سریع )

تا   است1۵دقت   %  (Ungar & Rutter, 2006 and Laca & 

WallisDeVries, 2000.)  های اخیر در حوزه  از سوی دیگر، پیشرفت

بندی رفتارهای دام ایجاد کرده  یادگیری عمیق تحول بزرگی در طبقه

با قابلیت شناسایی    CNN + LSTMهای ترکیبی مانند  است. مدل 

  اند % دست یافته۹۵های بالای  مکانی، به دقت  -الگوهای پیچیده زمانی

(Mei et al., 2023 and Chang et al., 2022)مطالعه .  (TIAN et  

 
1 Long Range Wide Area Network 

al, 2021)   های شتاب و ژئومغناطیس با  نیز نشان داد که ادغام داده

شبکه  از  تا  استفاده  را  تشخیص  دقت  کانولوشنی،  عصبی  %  ۹۷های 

 دهد. افزایش می 

بی ارتباطات  حوزه  فناوری در  کمسیم،  مانند  های  مصرفی 

LoRaWAN1   ،به دلیل پوشش چندکیلومتری و مصرف انرژی پایین

در کشاورزی شناخته    IoTهای  آل برای سیستمای ایده به عنوان گزینه

)شده  انتقال  Alvarenga et al., 2016اند  امکان  پروتکل  این   .)

کند های ابری را با حداقل تأخیر فراهم میهای حسگرها به پلتفرم داده 

پژوهش  در  مانندو  متعددی  )Pereira et al., 2017)   های  و   ) 

Giovanettia et al., 2017)    با وجود مورد تأیید قرار گرفته است. 

مانده  پیشرفت  باقی  توجهی  قابل  تحقیقاتی  خلأهای  چشمگیر،  های 

 است: 

های بالا  برداری پایین: اکثر مطالعات از فرکانس . فرکانس نمونه 1

استفاده کرده   ≤  ۵۰) افزایش می هرتز(  را  انرژی    دهداند که مصرف 

(Kappes et al., 2021 .) 

های محدودی به  افزار: پژوهش افزار و نرم سازی سخت . یکپارچه 2

عملیاتی کمطراحی سیستم پرداخته های   Nydegger et)  اندهزینه 

al., 2012 .) 

یکپارچه   سیستمی  خلأها،  این  کردن  پر  باهدف  پژوهش  این 

 متشکل از چهار مؤلفه کلیدی طراحی کرده است: 

کم1 پیزوالکتریک  حسگر  نمونه.  فرکانس  با    2۴برداری  مصرف 

 هرتز. 

های زمانی و روش مبتنی بر  . مقایسه دو روش مبتنی بر ویژگی 2

( گسسته  موجک  ویژگیDWTتبدیل  استخراج  برای  طیفی(  -های 

 مانی. ز

 ها. برای انتقال داده   LoRaWAN. ارتباطات  3

 هامواد و روش -2

 افزاراسگرها و سصت -2-1

برای ضبط   ESP32در این تحقیق، از حسگر پیزوالکتریک و برد  

وتحلیل رفتار نشخوار گاوهای شیری استفاده شده است. این  و تجزیه

ای طراحی شده است که امکان ارتباط بلوتوثی با یک  گونه افزار به سخت 

صورت  ها بهکند و داده اپلیکیشن نصب شده روی موبایل را فراهم می

می بی انتقال  سیستم  به  داده سیم  گاوداری  یابند.  مرکز  در  برداری 

 (.1)شکل    دانشگاه تبریز انجام گرفته است



 75                                                 1۴۰۵سال  /1شماره    11نشریه مکانیزاسیون کشاورزی/ دوره                        و همکاران  نوید     

 

 

 

 های رفتارگاو( داده برداری با سامانه پایش نشصوار گاو)برچسب گذاری داده -1شکم 
Fig 1. Data collection employing the ruminant monitoring system (annotation of cattle behavioral data). 

 هاداده  پردازششیو پ  تاستید -2-2

 Googleخام حاصل از حسگرها پس از ضبط، در پلتفرم    یهاداده 

Drive  دسترس  رهیذخ امکان  تا  تجز  یشدند  و  در   لیوتحلهیآسان 

استخراج    پردازش،ش ی مراحل پ  یتمام   مختلف فراهم شود.  یهاطیمح

و در   تونیپا  یسینوبا استفاده از زبان برنامه   هاگنال یس  ل یو تحل  یژگیو

ا  Google Colab  طیمح   ی دسترس  لیپلتفرم به دل  نیانجام گرفت. 

  شرفته، یپ  یهااز کتابخانه   یبانیو پشت  یابر  یبه منابع محاسبات  گانیرا

شد. داده   پس  انتخاب  انتقال  به  از  عملGoogle Colabها    ات ی، 

نو  پردازشش یپ ف  زیشامل حذف  از  استفاده  و  تالیجید  یلترهای)با   )

از    یانمونه   2( انجام شد. در شکل  Min-Max)به روش    یساز نرمال 

داده شده    شیمختلف گاو نما  یرفتارها   یشده برا  ضبط  ی هاگنال یس

 . است
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 . مصتلف گاو یرفتارها یضبط شده برا یهاهایسیگنالنمونه  -۲شکم 

Fig 2. Representative recorded signals corresponding to different behavioral states in cattle. 

 

با طول مشخص    یزمان  یهاها به پنجرهداده   تر،قیدق   لیتحل  یبرا 

تقس  3۰  ای  2۰)مانند   و  مینقطه(  سپس    ی زمان  یهای ژگیشدند. 

)با    یموجک  یهای ژگی( و وممیماکز  مم،ینیم  ار،یانحراف مع  ن،یانگی)م

  ن ی. ادیموجک گسسته( از هر پنجره استخراج گرد  لیاستفاده از تبد

  ی ساز اده یپ  Pandasو    NumPyمانند    تونیپا  یاهبا کتابخانه   ندیفرآ

  ی ها ها )مانند تعداد کم نمونه کلاس   عیعدم تعادل در توز  لیدل  به  شد.

شده با کتابخانه    یسازاده ی)پ  SMOTE  کی(، از تکنFeedingکلاس  

imbalanced-learn  پا برا تونیدر  و    یمصنوع  یهانمونه   دی تول  ی( 

 ها استفاده شد. کلاس   یساز متعادل 

 مو و  میبا استداده از تبد  گنالیس  میتحل -3-2

 :گنالیس میوتحلهیتجز -1-3-2

( DWTموجک گسسته )  لی با استفاده از تبد  هاداده   اسپکتروگرام

  با   یموجک  یهای ژگیو  شد.  میترس  تونیدر پا  PyWaveletsو کتابخانه  

( استخراج  PyWavelets)از کتابخانه    pywt.wavedecتابع    یفراخوان

 . دیگرد

 ساهت و آموزش مدل: -2-3-2

  تون یدر پا  ریز  ی( با معمارCNN)  یکانولوشن  یعصب  شبکه  کی

استخراج    یبرا   MaxPooling1Dو    Conv1D  یهاهیلا  شد:  یطراح

کاهش کاهش    یبرا   Dropoutو    Dense  یهاهیلای  مکان  یهایژگیو

  ی دار یبهبود پا  یبرا  Batch Normalizationو همچنین    برازش  شیب

 آموزش. 

کتابخانه    یساز اده ی)پ  Swish  یساز فعال   تابع با  شده 

TensorFlowبا    مدلی و  انیم  یهاهی( در لاAdam Optimizer    نرخ(

  Categorical Crossentropy  نهی( و تابع هز۰۰1/۰:  هیاول  یریادگی

 آموزش داده شد. 
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 آموزش مدل -3-3-2

با    آموزش دسته    2۰۰مدل  اندازه  و  شد.  2۵۶اپاک    از  انجام 

EarlyStopping    تحمل آموزشی  1۰)با  و  دور   )

ReduceLROnPlateau  ( به منظور  ی ریادگینرخ    یا یپو  می تنظ  ی)برا

آموزش استفاده   ندیفرآ یسازنهیو به  برازش شیاز کاهش ب یر یجلوگ

 . دیگرد

 مدل  یابیارز -4-3-2

 

با    عملکرد -F1و    Recall،  (Accuracy)دقت    یارها یمعمدل 

Score  شد.   یابیارز 

شده با کتابخانه    یساز اده ی)پ اغتشاش  سی با استفاده از ماتر  جینتا

Scikit-learn تار  ی ر یادگی  ی( و نمودارها(دقت و    خچهیLoss تحل )ل ی 

نهایت    دیگرد در  نتاداده   یمصورساز و  و  کتابخانه   جیها    ی هابا 

Matplotlib    وSeaborn   .انجام شد 

 نتای  و بحث  -3

های روش مبتنی بر ویهگیتحلیم نمودارهای   -1-3

 1زمانی

 (Accuracy History)  نمودار دقت  -1-1-3

 (Train) در مجموعه آموزش  مدلدقت  دهد که  نشان می   3شکل  

 .کندطی دوره آموزش چگونه تغییر می (Validation) و اعتبارسنجی

یابد و به حدود  سرعت افزایش می دقت مدل در مجموعه آموزش به 

است 75% در  و همچنین    رسیده  مدل  اعتبارسنجی    مجموعهدقت 

در نهایت بوضوح    .رسیده است %75–70نسبتاً ثابت است و به حوالی  

است و دقت بالایی  درستی آموزش داده شده مدل به مشخص است که 

 train اختلاف بین دقت  .دارد validation و train در هر دو مجموعه

پذیر  دهد مدل به خوبی تعمیمکم است، که نشان می validation و

می Early Stopping وجود.است دوره نشان  در  مدل  که  های  دهد 

 .جلوگیری شده است overfitting بعدی از آموزش از

 

 
 .ی(زمان یهایهگیبر و یروش مبتن) در هر دور آموزشی  دقتتیییرا  نمودار  -3شکم 

Fig 3. Training accuracy over epochs using the time-domain feature-based approach. 

 (Loss History) افتنمودار  -2-1-3

مدل در مجموعه    افت  دهد کهنشان می   ۴در شکل    افتنمودار  

اعتبارسنجی (Train) آموزش آموزش   (Validation) و  دوره  طی 

مدل در مجموعه آموزش به سرعت کاهش   خطا .کندچگونه تغییر می

حدود  می به  و  است  ۶/۰یابد  مجموعه    خطای  .رسیده  در  مدل 

 .رسیده است  ۷/۰  –  ۶/۰اعتبارسنجی نسبتاً ثابت است و به حوالی  

 

1 Time-Domain Feature-Based Method (TD-FBM) 

 در هر دو مجموعه  خطامقدار  که    دهدمی لذا این نمودار نشان  

train و validation  خطااختلاف بین    .استدرستی کاهش یافتهبه 

train و validation می نشان  که  است،  خوبی  کم  به  مدل  دهد 

استتعمیم روش   .پذیر  از  مثلاستفاده   و Early Stopping هایی 

ReduceLROnPlateau     مدل شده است  پایداریمنجر به. 
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 (Loss History)  افتنمودار  -4شکم 

Fig 4. Training and validation loss history. 

 

 ( Confusion Matrix) اغتشاشماتریم  -3-1-3

خوبی    :که  دهدمینشان    ۵در شکل    اغتشاشماتریس   به  مدل 

  کلاس  و    دهد، اما برخی از اشتباهات وجود داردها را تشخیص میکلاس 

rumination  بدون  استخوبی تشخیص داده شده به False Positive 

اما   توجهی  otherو     idleهایکلاس و  قابل  تعداد   False دارای 

Positive   و False Negative این    .هستند نشاندهده  مجموع  در 

دهد،  های مختلف را تشخیص میمدل به خوبی کلاس مطلب است که  

ماننداما کلاس  از  می .  دارند  بهبود  ازمندنی   otherو   idleهایی  توان 

های  ها برای بهبود کلاس دهی کلاس یا وزن  SMOTE هایی مثلروش 

 .ضعیف استفاده کرد

 
 (یزمان یهایهگ یبر و یروش مبتن) اغتشاشماتریم  -5شکم 

Fig 5. Confusion matrix (time-domain feature-based method). 
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 ( Feature Importance) هانمودار اهمیت ویهگی  -4-1-3

اهم شکل    هایژگی و  تینمودار  م  ۶در  و  دهدی نشان    یژگیکه 

Mean   تشخ  نیترمهم در  را  دارد. سا  یرفتارها  صینقش    ر ی مختلف 

دارند،    یکمتر  تیاهم  Medianو    Std  ،Min  ،Maxمانند    هایژگیو

 بهبود مدل استفاده کرد.   یها برا از آن   توانی اما م

  ییدر شناسا  ییو دقت بالا  دهیآموزش د  یمدل به خوب  ،یطور کل  به

به    ازیهستند و ن  ترفیضع  Otherو    Idle  یهارفتارها دارد، اما کلاس 

  ی زمان  یهای ژگیبهبود دارند. نقاط قوت مدل شامل استفاده مؤثر از و

(Mean, Std, Min, Max و نشانه )کمتر    یهاOverfitting    است، و

 فیضع  یها( در کلاس FNو    FPنقاط ضعف آن، اشتباهات قابل توجه )

 است. 

  لیبا استفاده از تبد  گنالیپردازش س  ینمودارها   لیادامه، تحل  در

. موجک ارائه خواهد شد

 
 ( یزمان یهایهگ یبر و یروش مبتن) هایهگ یو تیمودار اهم ن -6شکم

Fig 6. Feature importance plot (time-domain feature-based method). 

 1فرکانم -روش ترکیبی زمان -2-3

 :زیر  هایروش دوم شامل استفاده از تکنیک

برای اسدددتخراج   : (DWT) تبددیدل موجدک گسدددسدددتده •

 .فرکانسی-های زمانیویژگی

بندی و تشددخیص الگوهای  برای طبقه  :های عصددبیشددبکه •

 .مختلف

  نمودارهدای آمداری مختلفدر ادامده، بده تجزیده و تحلیدل   •

 ؛بررسی می شود  این روشمربوط به  

 :دهند کهنشان می  ۷در شکل  نمودارهای تبدیل موجک  

• Idle: فرکانسدددی کلاس  -الگوهای زمانیidle   صدددورت  به

 .تر هستندمنظم و پراکنده

 

1 Time-Frequency Hybrid Method (TF-HM) 

• Other:   کددلاس الددگددوهددای    دارای   otherالددگددوهددای 

های  تواند به عنوان شدداخصتری هسددتند، که میمشددخص

 .مفید برای تشخیص این کلاس استفاده شود

• Feeding  :   الگوهای کلاسfeeding     دارای الگوهای قابل

 .های بالاتر هستندتوجهی در فرکانس

• Rumination  :   الگوهدای کلاسRumination   طور  بده

دهد این  اند، که نشدان میتر نمایش داده شددهواضد  و قوی

 .شوددرستی شناسایی میکلاس به

هدای  خوبی ویژگیبده (DWT) تبددیدل موجدک گسدددسدددتده •

 .دهدفرکانسی رفتارهای مختلف را نمایش می-زمانی

وضددوح قابل شددناسددایی  به   ruminationالگوهای کلاس   •

درسدتی شدناسدایی  دهد این کلاس بههسدتند، که نشدان می

 .شودمی

 .اندتر عمل کردهنسبتاً ضعیف   otherو     idleهای  کلاس •
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 ( Wavelet Transform) نمودارهای تبدیل موجک    -۷شکل

 

 :دهد کهنشان می  ۸شکل  تغییرات دقت در   نمودار  

 و اعتبارسدددنجی (Train) دقت مدل در مجموعه آموزش •

(Validation)   کندطی دوره آموزش چگونه تغییر می. 

یابد و  دقت مدل در مجموعه آموزش به سدرعت افزایش می •

 .رسیده است %  ۷۵به حدود  

  دقت مدل در مجموعه اعتبارسدنجی نسدبتاً ثابت اسدت و به •

 .رسیده استدرصد    ۷۰-۷۵حوالی  

اسدت و دقت بالایی در هر  درسدتی آموزش داده شددهمدل به •

 .دارد validation و train دو مجموعه

آموزش    مجموعهمدل در    دقتنشان می دهد که    ۸شکل  همچنین  

مدل در   دقتو  است دهی% رس ۷۶و به حدود  افتهی شیبه سرعت افزا

باق  ۷۵صورت ثابت در حدود  به  زین  یمجموعه اعتبارسنج مانده    ی% 

در هر دو   ییآموزش داده شده است و دقت بالا  یخوببه  مدللذا    است

  ReduceLROnPlateauو    Early Stopping  وجود  مجموعه دارد.

 شده است.   Overfittingاز    یر یمنجر به جلوگ
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 (فرکانم-ترکیبی زمان) در هر دور آموزشی  دقتتیییرا   نمودار  -8شکم

Fig 8. Accuracy variation per training epoch (time-frequency hybrid method). 

 

 که:  دهدیمنشان    ۹در شکل    یختگیردرهم   سیماتر

)بدون  ییشناسا  یخوببه  rumination  کلاس است   Falseشده 

Positive.)   یهاکلاس  idle    وother   یتعداد قابل توجه  یدارا  False 

Positive    وFalse Negative  .کلاس  هستند  feeding  عملکرد    زین

مختلف    یهاکلاس   یخوببه   مدللذا    بهبود است  ازمندیندارد، اما    یخوب

 بهبود هستند.   ازمندین  otherو    idle  یهااما کلاس   دهد،ی م  صیرا تشخ

 

 
 ( Confusion Matrix) اغتشاش میماتر -9شکم

Fig 9. Confusion matrix (time-frequency hybrid method). 
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شکل   و    Feeding)  حیاتی  هایکلاس عملکرد    1۰نمودار 

Rumination)  معیارهای اساس  بر  -F1 و   Precision،Recall   را 

Score    دهدنشان می. 

Feeding:   و بین  بازیابیدقت  تعادل  اما  دارد،  بالایی   نسبتاً 

Precision و Recall   است  بهبودهنوز قابل. 

Rumination:   دارد و هر سه معیار تقریباً    خوبیعملکرد بسیار

 .هستند  1برابر  

 DWT فرکانس با استفاده از-، روش ترکیبی زمانکلیبه طور  

های  کند و کلاس فرکانسی را به خوبی استخراج می -های زمانیویژگی

به میحیاتی  شناسایی  دو  درستی  هر  در  بالایی  دقت  مدل  شوند. 

 و Idle هایو اعتبارسنجی دارد. با این حال، کلاس   آموزشمجموعه  

Other   نیاز به بهبود دارند که میتر عمل کردهضعیف و  با  اند  توان 

مانندتکنیک وزنSMOTE  هایی  کلاس،  از  دهی  استفاده  یا  ها 

ها را کاهش  این ضعف (CNN + LSTM) های عصبی ترکیبیشبکه 

 .داد

 
 (Critical Classes Performance) یاتیا یهانمودار عملکرد کلاس -10شکم

Fig 10. Performance plot for critical behavioral classes. 

 

روش پردازش سیگنال مقایسه شده تا نقاط ضعف و    دودر ادامه  

(،  1بر اساس جدول ).  قوت هر کدام با وضوح بیشتری مشخص شوند

مبتن عدم    یروش  تبد  استفادهبر  )  لیاز  -Non-Waveletموجک 

Based۶۸/21)  ترکوتاه   آموزش  زمان  ،٪۸۶/۷۸  ی( با دقت اعتبارسنج  

  ی پارامتر(، عملکرد برتر  ونیلیم  1۷/۰ مدل کمتر )  ی دگیچی( و پقهدقی

مبتن روش  به  تبد  ی نسبت  گسسته    ل یبر   (DWT-Based)موجک 

نشان    1۹/۰Mو    آموزشزمان    قهدقی  ۴۴/23  دقت،  ۷۶٪) پارامتر( 

موجک، علاوه بر    لیاز آن است که حذف تبد  یحاک  جینتا  نی. ادهدیم

-DWTزمان آموزش در روش    شی افزا  قهیدق  2)  یکاهش بار محاسبات

Basedسادگ نیاز  مد  ی(،  مورد  انرژی  کاهش  مدل،  ل، کاهش حجم 

به همراه    زیرا نبرای پردازش    نیازبرای پردازش و کاهش فضای مورد  

 دارد. 

 . دو روش تحلیم سیگنال هلاصه مقایسه عملکرد  -1 دول
Table 1. Summary comparison of the performance of the two signal analysis methods. 

Method Validation 

Accuracy 
Training Time 

(min) 
Model Parameters Feeding F1 Rumination F1 

Non-Wavelet-

Based 
۷۸۸۶ /۰ ۶۸ /21 1۷ /۰M ۷۵2 /۰ ۹۹۰3 /۰ 

DWT-Based ۷۶2۷ /۰ ۴۴ /23 1۹ /۰M ۷۶2۷ /۰ ۹۸۸۸ /۰ 
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 ی اتیا یهاکلاس  یابیارز -1-2-3

  F1-Scoreبا    DWT-Based(، روش  Feeding)  هیکلاس تغذ  در

( بهبود ۷۵2/۰)  Non-Wavelet-Basedنسبت به روش    ۷۶2۷/۰برابر  

برا   نشان(  %1/1)  یجزئ مقابل،  در  نشخوار    یداد.  کلاس 

(Rumination  روش ،)Non-Wavelet-Based    باF1-Score    برابر

( داشت.  ۹۸۸۸/۰)  DWT-Basedبرتر از روش    ی، عملکرد ۹۹۰3/۰

  ص یموجک گسسته در تشخ  لیآن است که تبد  انگریها بتفاوت   نیا

تغذ  ترده یچیپ  یالگوها  مفهی)مانند  برااست   دی(  اما  با    یرفتارها  ی، 

 .کندیم  تیتر کفا)مانند نشخوار(، روش ساده   دارتریپا  یالگو

   گیری نهایینتیجه -4

 لی)بدون تبد  گنالیجامع دو روش پردازش س  سهیمقابر اساس  

گاو    یهات یفعال  شی( در پا(DWT)موجک گسسته    لیموجک و با تبد

 حاصل شد:   ریز  جینتا  ،ی ریش

 ییو کارا دقت -1-4

  آموزش   زمان  ،٪۸۶/۷۸  یبا دقت اعتبارسنج  DWTبدون    روش

پقهدقی  ۶۸/21)  ترکوتاه  و  )  ی دگیچی(  پارامتر(،    M  1۷/۰مدل کمتر 

گزبه محدود  یاتیعمل  یهاستم یس  یبرا   نهیبه  نهیعنوان  منابع    تیبا 

  ی و سرعت بالا، برا   یسادگ  ل یروش به دل  نیشد. ا  ییشناسا  یمحاسبات

 ( مناسب است. یصنعت  یهای بزرگ )مانند گاودار   اسیدر مق  شیپا

  23%( و زمان آموزش )۷۶)  یاگرچه از نظر دقت کل   DWTبا    روش

ضعقهیدق عملکرد  جزئ  یترفی(  بهبود  اما    F1-Scoreدر    یداشت، 

به    Feeding  (۷۶2۷/۰کلاس   ا۷۵2/۰نسبت  داد.  نشان  بهبود    نی( 

-یفیط  یهایژگیموجک گسسته با استخراج و  ل یکه تبد  دهدینشان م

(  هیتغذ  تی)مانند فعال  ترده یچیپ  ی گوها ال  ییدر شناسا  تواندیم  ،یزمان

 مؤثر باشد. 

 یات یا یهاکلاس عملکرد  -2-4

روش  Rumination  کلاس برابر     F1-Scoreبا    DWT  بدون: 

عملکرد ۹۹/۰ تشخ  ییاستثنا  ی،  نشخوار    یرفتارها  صی در  با  مرتبط 

  دار، یپا یبا الگو  یرفتارها  یکه برا  کندیم  دییتأ  جهینت  نینشان داد. ا

 .کنندیم  تیکفا  زیتر نساده   یهاروش 

 رغمی، علDWT-Based  روش  در  %  1/1  بهبود:  Feeding  کلاس

  ق یدق  شیاست؛ چرا که پا  تیحائز اهم  یاتیکوچک بودن، از نظر عمل

عنوان    هیتغذ کل  کیبه  پ  ید یشاخص  ب  یری شگیدر    ی های ماریاز 

 .کندی م  فایا  یاتی( نقش حدوز ی)مانند کتوز و اس  کیمتابول

 یکاربرد شنهادا یپ -3-4

گاوداراسیمق  بزرگ  یهاستمیس.  1 در  با    یصنعت  یهای : 

بدون    ،ی افزارمنابع سخت   تیمحدود دل  DWTروش   ،یسادگ  لیبه 

 ارج  است.  نهیگز  ن،ییپا  نهیسرعت و هز

  هیتغذ  شیکه تمرکز بر پا  یحساس: در موارد   یهاکلاس   شی. پا2

عنوان   ح  کی)به  با  یاتیرفتار  است، روش   )DWT  ن وجود  به    ازیبا 

 استفاده شود.   مکملبه عنوان    تواندی بهبود، م

فناور3 توسعه  ای.  ادغام  )روش   نی:  لبه  پردازش  با   Edgeها 

Computing  و انرژ   تواندیم  ،یتیتقو  یریادگی(  را کاهش    یمصرف 

  ش ی( افزاOtherو    Idleنمونه )مانند  کم  یهاداده و دقت را در کلاس 

 دهد.

 هوشمند یپهوهش بر کشاورز ریتأر -4-4

مؤثر    یو کارآمد، گام  نهیهزچارچوب کم  کیپژوهش با ارائه    نیا

 سلامت دام برداشته است. روش  شیو پا  قیدق  یکشاورز   یدر راستا

Non-Wavelet-Based     به دلیل سادگی الگوریتم و کاهش پیچیدگی

مانند گوشی تلفن  های پردازشی ساده  محاسباتی، قادر است با سیستم 

بههمراه   منابع محدود  به سختو  نیازی  و  اجرا شود  افزارهای  خوبی 

های بالایی  که قیمت  پیچیده  های ثابتا و مرکز دادههپرقدرت یا سامانه 

در    دارند، بلادرنگ  پایش  برای  روش  این  از  استفاده  بنابراین  ندارد، 

هزینه تحمیل  بدون  بزرگ،  امکان مقیاس  اضافی،  استهای    .پذیر 

بهره   یشنهادیپ  ستمیسهمچنین   فناور   یریگبا  هوش    IoT  یاز  و 

و    کندیدام را فراهم م  یبلادرنگ رفتارها  نگیتوریامکان مان  ،ی مصنوع

  ک یمانند ربات  ییهادر حوزه   کپارچهی  یتوسعه راهکارها   یرا برا   نهیزم
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