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Résumé :
Des données d’activité de vaches laitières sont col-

lectées chaque heure afin de détecter des anomalies com-
portementales possiblement précurseurs de problèmes de
santé. À ces données s’ajoutent des étiquettes spécifiant
l’état de santé de la vache. Celles-ci sont relevées quo-
tidiennement par l’éleveur. Le comportement de la vache
est modifié quand elle est malade. Cependant, dû aux pos-
sibilités d’erreurs d’étiquetage, il est difficile d’évaluer
la robustesse d’un algorithme de détection d’anomalies.
Nous proposons de mettre en place un modèle de si-
mulation de comportement de vaches laitières à l’aide
des chaı̂nes de Markov. L’objectif est de créer un jeu
de données synthétique proche de la réalité, sur lequel il
sera possible de tester différents algorithmes de détection
d’anomalie. Des règles floues sont également introduites
afin de présenter un jeu de données dans lequel le passage
d’un état de santé à un autre se fasse de manière progres-
sive.

Mots-clés :
chaı̂nes de Markov, ensembles flous, règles floues, si-

mulation

Abstract:
Dairy cow activity data is collected hourly to detect

behavioural anomalies that could be precursors to health
problems. This data is supplemented by tags indicating
the cow’s health status. These are collected daily by the
farmer. Cows behave differently when they are sick. Ho-
wever, due to the possibility of labelling errors, it is diffi-
cult to assess the robustness of an anomaly detection al-
gorithm. We propose to build a simulation model of dairy
cow behaviour using Markov chains. The aim is to create
a synthetic dataset close to reality on which it will be
possible to test different anomaly detection algorithms.
Fuzzy rules will also be introduced to represent a data set
where the transition from one health state to another is
gradual.
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1 Introduction

Depuis quelques années, l’agriculture est en
pleine révolution numérique. L’utilisation de
capteurs dans les bâtiments, les champs, et les
animaux permet d’avoir accès à l’information
sur un maximum de paramètres qui régissent
l’exploitation [6]. L’élevage de précision s’ins-
crit dans ce cadre et consiste à utiliser simul-
tanément l’ensemble des capteurs à disposi-
tion afin de recueillir de nombreuses données.
Les données collectées sont traitées par divers
modèles numériques qui fournissent à l’éleveur
des informations qui lui permettent d’avoir une
gestion plus efficace de son élevage, que ce soit
par la réduction de la main d’œuvre ou par la
rapidité d’intervention.

Le cycle circadien est la représentation du pro-
cessus biologique sur un cycle de 24 heures. Il
se manifeste sous la forme d’activités comme
le repos, le repas, le mouvement, etc. Les outils
actuels d’élevage de précision permettent de re-
cueillir des informations sur le rythme d’activité
de vaches laitières (capteurs de géolocalisation,
accéléromètres). Une représentation de ce cycle
circadien peut être réalisée par le biais de
courbes d’activité [1]. Leurs allures permettent
de visualiser l’évolution du comportement de la



vache dans le temps, avec des valeurs élevées
si la vache est active (mange, marche) sur le
temps observé, et des valeurs basses si elle se
repose. La modification du cycle circadien est
un indicateur très précoce d’un changement de
l’état interne d’un animal [9, 7] (Figure 1).
Cette altération peut être de nature physiolo-
gique (oestrus : période de chaleurs), patholo-
gique (mammite, boiterie), physique (accident)
ou émotionnelle (stress).

FIGURE 1 – Modification du rythme d’activité
moyen lors d’œstrus (ligne pointillée) par rap-
port au rythme habituel (ligne pleine) [7].

Puisqu’il est possible d’identifier des anoma-
lies dans les courbes des rythmes d’activité des
vaches, il est intéressant d’étudier des méthodes
qui permettraient de relever automatiquement
des changements soudains de comportement.
Parmi les enjeux d’une telle détection, notons
la capacité pour l’éleveur d’anticiper les chan-
gements d’états d’une vache afin de prendre
rapidement les mesures nécessaires : adapter
son planning dans la gestion de ses troupeaux
dans le cas d’une perturbation physiologique ou
bien contacter un vétérinaire dans le cas d’une
perturbation pathologique. Il y a également un
enjeu éthique de bien-être de l’animal. Enfin,
nous pouvons envisager une application future
à d’autres animaux.

Dans cet article, nous décrivons la nature
spécifique de nos données, rendant les algo-
rithmes classiques de détection d’anomalies
difficiles à appliquer, dû à la variabilité des

données et à l’incertitude des étiquettes. Nous
proposons un modèle de simulation de données
afin de contrôler au mieux la robustesse des al-
gorithmes à tester par rapport à la variabilité
des données et l’incertitude des étiquettes. Des
résultats sont fournis pour donner un aperçu du
modèle construit jusqu’à présent ainsi que des
perspectives futures d’amélioration.

2 La complexité du jeu de données

2.1 Description des données

Le jeu de données utilisé est issu de la ferme
expérimentale Herbipôle d’INRAE [4] (DOI :
10.15454, UE 1414, Marcenat, France). Les
données sont collectées grâce au système Cow-
View. Il s’agit de capteurs de localisation en
temps réel, donnant chaque seconde la posi-
tion de la vache dans la ferme par triangula-
tion avec des récepteurs de position. Les vaches
sont regroupées dans des aires par groupe de 28.
Dans chaque aire, les vaches peuvent être posi-
tionnées dans 3 zones différentes : les logettes
pour se reposer, près des auges pour manger,
et les allées qui se situent entre les logettes et
les auges (Figure 2). La position de la vache in-
dique son activité :

— ALLEE : La vache est debout immobile
ou marche dans une allée.

— LOGETTE : La vache se repose dans
une logette.

— AUGE : La vache mange.

FIGURE 2 – Plan de l’étable [3].

Ces données d’activité par seconde sont en-
suite traduites en séries temporelles avec une



valeur de niveau d’activité par heure, obtenue
par une somme pondérée des temps effectués
dans chaque activité. Les coefficients sont cal-
culés avec une Analyse Factorielle des Cor-
respondances (AFC), les heures de la journée
étant les observations et les variables étant les
temps passés dans chaque activité. Sur le jeu de
données utilisé, les coefficients sont de +0.16
pour ALLEE, -0.23 pour LOGETTE et +0.42
pour AUGE [4]. Remarquons que les coeffi-
cients sont ordonnés de l’activité associée au
plus faible niveau d’éveil (LOGETTE) au plus
élevé (AUGE).

Ces données d’activités sont complétées par
des étiquettes correspondant à des observations
de l’éleveur. Ce dernier relève quotidiennement
l’état de chaque vache (problème de santé ou
état physiologique particulier comme l’œstrus
ou le vêlage) et l’étiquette est attribuée aux 24
heures de la journée.

2.2 La variabilité des données

Les données présentent une variabilité inter-
individuelle importante. Chaque vache suit
une tendance comportementale qui lui est
propre. Mais nous observons aussi une varia-
tion intra-individuelle : deux courbes d’acti-
vité de deux jours différents provenant d’une
même vache peuvent être très différentes (Fi-
gure 3), sans qu’il y ait eu un change-
ment d’état. Ces différences de comportement
peuvent être issues de nombreux facteurs ex-
ternes : évènements naturels (températures, lu-
minosité, météo, durée du jour), interactions
avec les personnels qui diffèrent entre un jour
ouvré et un jour non ouvré, interventions tech-
niques (nettoyage, changement ou réparation
d’un outil) ou perturbations diverses extérieures
(animal domestique, visite de personnes sur le
site). Mais ces variabilités de comportement
peuvent également provenir du libre-arbitre de
la vache. Enfin dans un contexte où les vaches
évoluent dans un troupeau dont une hiérarchie
de dominance est formée, un phénomène de
cascade où le changement de comportement

d’une vache influe sur celui des autres vaches
peut aussi avoir lieu.

FIGURE 3 – Trois courbes d’activité de trois
jours successifs pour une même vache.

2.3 Transition d’étiquettes

Les observations de l’éleveur sur les états des
vaches ne nous donnent que des étiquettes
brutes : la vache est soit dans un état normal
(c’est-à-dire non particulier) ou soit dans un
état ≪ anormal ≫. Pourtant, le changement d’état
n’est pas soudain d’un jour à l’autre. En effet,
les processus biologiques respectent une cer-
taine forme de continuité dans leur réalisation.
Par exemple, avant que la vache souffre pleine-
ment de mammite au premier jour déclaré, elle
a vraisemblablement pu ressentir la douleur le
jour précédent mais à moindre échelle. L’attri-
bution d’étiquettes brutes aux données ne per-
met donc pas d’identifier la période transitoire
d’un changement d’un état interne à un autre.

3 Simulation de l’activité des
vaches laitières

3.1 Motivation

L’ensemble des rythmes d’activité que peut
adopter une vache saine est vaste et un jeu de
données qui en témoigne est nécessaire. Cepen-
dant nous manquons de données sur les jours
qui sont relevés comme étant anormaux. Sur
l’ensemble des observations, la proportion de
jours étiquetés comme anormaux est beaucoup



plus faible que celle des jours notés comme
normaux. À cela s’ajoute la variété des per-
turbations possibles, qui vont chacune modi-
fier différemment l’activité de la vache. Enfin,
il est important d’avoir un modèle ayant un bon
taux de spécificité pour que l’éleveur ne soit
pas fréquemment mobilisé à tort pour la gestion
de son élevage, auquel cas il perdrait confiance
dans le modèle de détection.

Nous proposons de mettre en place un modèle
qui permettrait de simuler le comportement
d’une vache. L’idée est de disposer d’un jeu de
données de vaches simulées, qui soit d’un vo-
lume élevé. Ce jeu de données simulées doit
aussi bien comporter des étiquettes de jours
normaux que de jours anormaux. Cette simu-
lation doit également comporter des données
représentant la période transitoire entre le pas-
sage d’un état normal à un état anormal et vice-
versa dans le cas d’un rétablissement.

Les enjeux d’une telle simulation sont non
seulement d’avoir accès à beaucoup plus de
données, mais aussi d’avoir à disposition des
données dont les étiquettes soient exemptes
d’erreur d’annotation.

Idéalement, l’objectif serait de définir un
modèle de simulation défini uniquement à par-
tir de variables concernant la gestion de la ferme
(mode de distribution de la nourriture, heure de
hausse/baisse de la luminosité), de l’individu
(vache à tendance plus ou moins active par rap-
port à la moyenne du troupeau) et l’environne-
ment extérieur (température/météo/saison).

Une première étape vers cet objectif est de
construire un modèle basé sur un premier jeu de
données réelles à disposition, qui cherche à re-
produire le comportement d’une vache laitière
normale (donc sans état particulier).

3.2 Processus de Markov

Un processus markovien discret est un proces-
sus sans mémoire, c’est-à-dire une séquence de
variables aléatoires X1, X2, ... telle que pour

tout n ≥ 0 et tout état x :

P (Xn+1 = x|Xn, Xn−1, ..., X0) =

P (Xn+1 = x|Xn)

La probabilité d’être dans un état précis à
l’étape n+1 ne dépend que de l’état à l’étape n.
Si {x1, x2, ..., xk} représentent les k états pos-
sibles, notons pi,j la probabilité de passer de
l’état i à l’état j, nommée probabilité de tran-
sition, et P la matrice k × k des probabilités
pi,j , nommée matrice de transition [5].

Le comportement d’une vache est simulé à tra-
vers plusieurs chaı̂nes markoviennes qui en-
cadrent le cycle de 24 heures. Le modèle donne
un ensemble de probabilités de transition as-
sociées à la vache et s’en sert comme base de si-
mulation. Pour construire ce modèle, le cycle de
24 heures est découpé en m périodes de taille p
minutes, et une chaı̂ne de Markov est construite
pour chacune de ces périodes (par exemple pour
une chaı̂ne de Markov par heure, m = 24 et
p = 60 ; Figure 4). Chaque chaı̂ne de Markov
comprend trois états : ALLEE, LOGETTE et
AUGE. Il y a donc un total de 9m probabilités
de transition pour représenter le comportement
de la vache. Ces probabilités de transition sont
calculées en se basant sur le jeu de données, en
effectuant le rapport entre le nombre de tran-
sitions de l’état xi à l’état xj sur une période
donnée par rapport à l’ensemble des transitions
possibles sur cette période. Il est important de
ne pas se restreindre à une seule chaı̂ne de Mar-
kov à trois états pour l’ensemble de la journée
pour ne pas perdre la notion horaire qui influe
sur le comportement. Néanmoins, nous sup-
posons que les probabilités de transition entre
deux chaı̂nes successives ont une différence
négligeable, justifiant ainsi le découpage des 24
heures.

3.3 Critères de validation

Avant d’utiliser les données simulées pour tes-
ter des algorithmes de détection d’anomalies,
il est nécessaire de vérifier que celles-ci sont
cohérentes avec l’activité réelle de la vache.



FIGURE 4 – Modèle de simulation d’une vache.

L’idée est de mettre en place une série de
critères permettant de valider le modèle de si-
mulation et ses paramétrages. Les critères sont
les suivants :

— Les moyennes des temps passés dans
les états ALLEE/LOGETTE/AUGE par
jour doivent correspondre.

— La répartition des activités dans la
journée (ex : pics d’activité) doit corres-
pondre.

— Les jours simulés doivent individuel-
lement admettre un volume journalier
minimum et maximum dans les états
LOGETTE et AUGE (limites définies
par l’écart-type des données réelles) afin
d’éviter des simulations aberrantes.

— Chaque courbe de rythme d’activité si-
mulée ne doit pas excéder une certaine
distance avec la courbe moyenne des
rythmes d’activités réels.

L’ensemble de ces vérifications peut nous
confirmer avec une certaine confiance que la si-
mulation est cohérente.

4 Définition de données floues

Nous souhaitons introduire une notion
d’étiquetage flou, qui permettrait d’attribuer à
une donnée un statut qui représente un degré
d’appartenance à un état. Un tel étiquetage
peut s’interpréter comme un degré d’intensité
d’anomalie qui pourrait illustrer l’aspect tran-
sitoire des maladies, dont les symptômes des
premières heures se manifestent moins que par
la suite.

Notons T le temps total d’observation, U =
[0;T ], et t ∈ U exprimé en heures. La fonction
d’appartenance d’un élément de U dédié à l’état
anormal est donnée par µ : U → [0; 1] [8]. Elle
est telle que :

— Si µ(t) = 0, alors la vache est
considérée comme étant dans un état
normal.

— Si µ(t) = 1, alors la vache est
considérée comme étant dans un état
anormal.

— Si 0 < µ(t) < 1, alors la vache est dans
un état ≪ transitoire ≫.

Les zones floues sont considérées comme
les intervalles de temps avant et après l’ob-
servation de l’anomalie. Pour connaı̂tre ces
zones floues, des règles sur leurs tailles sont
établies selon l’anomalie observée. Les tra-
vaux précédents ont permis d’ériger un tableau
de règles vis-à-vis de l’observation de certains
états [2]. Considérons par exemple le cas de
l’œstrus. Notons d0 le jour de l’observation,
et {..., d−2, d−1, d0, d1, d2, ...} l’ensemble des
jours. Supposons que le temps t′ représente mi-
nuit du jour d0.

— Pour t ∈ [t′, t′ + 24], µ(t) = 1.
— Pour t ∈ [t′ − 12, t′] ∪ [t′ + 24, t′ + 36],

0 < µ(t) < 1.
— Sous réserve d’absence d’autres anoma-

lies, µ(t) = 0 sinon.
La zone floue regroupe les 12 heures précédant
le début du jour d0 de l’œstrus et les 12 heures
suivant la fin de ce jour (donc entre 12h00
et 23h59 le jour d−1 et entre 00h00 et 11h59
le jour d1). Dans ces zones floues, le degré



d’appartenance à l’état anormal n’est ni nul ni
total. L’évolution de µ(t) dans la zone floue
précédant (resp. suivant) d0 est croissante (resp.
décroissante) (Figure 5). Cette évolution peut
être représentée par une fonction affine, ou bien
avec des fonctions plus complexes pour faire
apparaı̂tre une évolution parabolique, exponen-
tielle ou logarithmique. Un autre exemple est
fourni avec le cas de la boiterie dont les zones
floues concernent les 48 heures précédant le
jour d0 et les 24 heures qui suivent.

œstrus

t (jour)
0

É
ta

t

1

d−1 d0 d1 d2

boiterie

t (jour)
0

É
ta

t

1

d−2 d−1 d0 d1 d2

FIGURE 5 – Règles floues pour les états œs-
trus et boiterie (lignes bleues pleines) avec les
étiquettes brutes (lignes grises pointillées).

Dans le cas où plusieurs anomalies sont ren-
contrées sur un court laps temporel, la mesure
du degré d’appartenance du temps t à l’état
anormal est obtenue par le maximum des degrés
d’appartenance relatifs à chaque anomalie. Si
{e1, ..., en} sont les n anomalies possibles, et
µei la mesure du degré d’appartenance relatif à
l’anomalie i, alors

µ(t) = µe1∪e2∪...∪en(t) = max
i
µei(t)

Si les données transitoires peuvent être
étiquetées de cette manière, alors elles peuvent
servir à ajuster notre modèle de simulation.
Les données situées dans les zones floues se-
raient utilisées pour approvisionner une chaı̂ne
d’une vache sous un état bien spécifique,
avec un poids en correspondance avec la
fonction d’appartenance de l’état. Mais des
modèles plus sophistiqués où les données floues

permettraient de construire des modèles de
scénarios plus spécifiques sont envisageables.
Un exemple serait une représentation marko-
vienne spécifique qui se baserait sur une durée
de 48 heures, qui simulerait un comportement
de vache sous œstrus ainsi que les transitions
qui ont lieu avant et après.

5 Résultats préliminaires

Dans cette section nous proposons quelques
résultats préliminaires sur la simulation. Un
traitement préalable consiste à éliminer du jeu
de données toutes les dates qui comportaient
plus de 60 minutes de données manquantes.
Pour simuler le comportement des vaches
saines, les données des jours anormaux ont été
supprimées ainsi que les jours qui s’inscrivent
dans les zones floues de l’anomalie. Lorsqu’une
anomalie autre que les perturbations diverses,
l’œstrus ou l’acidose est détectée pour un jour,
alors les 6 jours qui suivent ne sont pas pris
en compte. Les résultats de simulation sont ob-
tenus en générant 1000 jours d’activité pour
chaque vache. Les périodes considérées pour
construire le modèle sont d’une heure. Pour
justifier que les probabilités de transition entre
deux chaı̂nes successives ont une différence
négligeable, les tableaux 1 et 2 indiquent les
moyennes et écarts-types des différences des
probabilités de transition entre deux chaı̂nes
successives, pour les 9 transitions possibles.

µ AL. h+1 LO. h+1 AU. h+1
AL. h 0.0057 0.0036 0.0018
LO. h 0.0012 0.0013 0.00001
AU. h 0.0010 0.0002 0.0015

TABLEAU 1 – Tableau des moyennes des
différences des probabilités de transition entre
deux chaı̂nes successives pour toutes les vaches.

Les temps moyens de toutes les vaches passés
dans chaque activité sont de 4.28 h/jour pour
ALLEE, 12.95 h/jour pour LOGETTE et
6.76 h/jour pour AUGE. La figure 6 montre
le diagramme des temps moyens journaliers



σ AL. h+1 LO. h+1 AU. h+1
AL. h 0.0031 0.0020 0.0016
LO. h 0.0007 0.0008 0.00002
AU. h 0.0010 0.0003 0.0014

TABLEAU 2 – Tableau des écarts-types des
différences des probabilités de transition entre
deux chaı̂nes successives pour toutes les vaches.

que passe chaque vache dans chaque activité.
Chaque vache est associée à deux barres : celle
de gauche correspond aux données réelles, celle
de droite correspond aux données simulées. Les
temps moyens de toutes les vaches passés dans
chaque activité pour les données simulées sont
de 4.28 h/jour pour ALLEE, 12.94 h/jour pour
LOGETTE et 6.78 h/jour pour AUGE. La fi-
gure 7 représente la distribution du comporte-
ment des vaches entre chaque période, et laisse
voir les mêmes tendances en moyenne entre les
données simulées et les données normales.

FIGURE 6 – Histogramme des moyennes des
temps passés dans chaque état pour 28 vaches.

Nous affichons ensuite les résultats sous forme
de courbes d’activité. La figure 8 affiche les
deux courbes de rythme d’activité moyenne
entre les données réelles et les données si-
mulées. L’allure des deux courbes est similaire
et celle de l’écart-type également. Cependant
notons que l’écart-type moyen s’est légèrement
resserré dans le cas des données simulées. Les
figures 9 et 10 permettent de comparer l’allure
de la courbe moyenne avec des courbes d’ac-
tivité individuelles. La figure 9 se base sur la

FIGURE 7 – Répartition de la proportion de
temps passé dans chaque activité au cours de
la journée (orange : données réelles ; rose :
données simulées), avec les intervalles de
confiance à 95%.

vache 6601 et le modèle impliqué dans la figure
10 concerne également la vache 6601.

FIGURE 8 – Moyennes des courbes d’activité
de toutes les vaches saines avec l’écart-type,
données réelles et simulées.

6 Pistes d’amélioration

À l’aide des chaı̂nes de Markov nous sommes
capable d’amorcer un premier modèle permet-
tant de simuler des données de vaches laitières
dans le but d’étoffer un jeu de données ad-
mettant quelques spécificités. Aujourd’hui les
résultats montrent que le modèle implémenté
est capable de respecter les tendances générales
du comportement. Les données simulées ad-
mettent une complexité sur le plan individuel,
de la même manière que les données réelles.



FIGURE 9 – Courbe d’activité moyenne des
vaches et trois courbes d’activité individuelle
pour la même vache, données réelles.

FIGURE 10 – Courbe d’activité moyenne des
vaches et trois courbes d’activité individuelle
pour la même vache, données simulées.

D’une part nous sommes capables de reproduire
la variabilité des données dans notre simulation,
d’autre part cela rend difficile d’identifier des
critères qui valideraient la simulation. En ef-
fet, chaque courbe de résultat est différente à sa
façon, et il est difficile d’identifier un schéma
précis. Cela peut freiner le modèle dans la
mesure où nous pouvons difficilement vérifier
la cohérence de nos données par l’analyse de
simple courbes.

L’enjeu de fournir des critères permettant de
vérifier la cohérence du comportement est pri-
mordial pour valider le modèle, de la même
manière que des travaux précédents établissent
une liste de descripteurs pour vérifier un modèle
de détection d’anomalies [10].

Le comportement de vaches saines semblent si-
mulables. Il nous faudra ensuite vérifier que le
comportement de vaches dans un état spécifique
est simulable. Pour cela nous intègrerons la no-
tion de logique floue dans le modèle, ce qui
permettra d’affiner le modèle, et un schéma de
configuration permettant de pouvoir simuler des
états transitoires de la vache.
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en élevage : la révolution numérique de l’agricul-
ture permettra-t-elle de prendre en compte les be-
soins des animaux et des éleveurs? ≫, INRA Prod.
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