
Nguyễn Lương Nhật, Đào Duy Liêm 

ĐÁNH GIÁ HIỆU NĂNG CÁC THUẬT TOÁN 
THEO VẾT ĐỐI TƯỢNG CHUYỂN ĐỘNG

Nguyễn Lương Nhật*, Đào Duy Liêm+ 
*Học viện Công nghệ Bưu chính Viễn thông 

+Trường Đại học Công Nghệ Sài Gòn 
 
 

Tóm tắt:  Theo vết đối tượng đóng một vai trò quan 
trọng trong các hệ thống giám sát, các kết quả theo 
dõi và dự đoán chính xác sẽ giúp hệ thống hoạt động 
hiệu quả hơn. Bài báo này trình bày một số kết quả 
nghiên cứu các thuật toán theo vết đối tượng di 
chuyển trong video. Trước tiên, các đối tượng chuyển 
động được phát hiện theo thuật toán trừ nền. Sau đó, 
bộ lọc được áp dụng cho mọi đối tượng chuyển động 
để có được vị trí dự đoán. Các bộ lọc được áp dụng 
bao gồm: bộ lọc Kalman mở rộng (EKF – Extended 
Kalman Filter), bộ lọc Kalman có chọn lọc (UKF – 
Unscented Kalman Filter) và bộ lọc hạt (PF – Particle 
Filter).1 

Từ khóa:  EKF, PF, UKF, theo vết đối tượng 
chuyển động. 

I.  GIỚI THIỆU 
Trong những năm gần đây thị giác máy tính là một 

trong những lĩnh vực phát triển nhanh nhất trong khoa 
học máy tính với nhiều ứng dụng khác nhau. Phát hiện 
và theo dõi đối tượng chuyển động là một trong các 
hướng nghiên cứu được quan tâm nhiều bởi các nhà 
khoa học. Việc theo dõi các vật thể chuyển động 
thường được chia làm hai giai đoạn chính: 1- phát hiện 
đối tượng di chuyển trong một khung hình và 2- liên 
kết của các đối tượng này với những phát hiện trong 
tất cả khung hình còn lại [1]. 

Trong giai đoạn đầu, phương pháp trừ nền [2] 
được áp dụng với việc tính toán sự khác biệt giữa 
những khung hình liên tiếp tạo ra mặt nạ chuyển động. 
Sau đó nhiễu trên mặt nạ sẽ được loại bỏ bằng cách sử 
dụng các hoạt động hình thái học. Kết quả là những 
đối tượng chuyển động tương ứng được phát hiện từ 
các nhóm điểm ảnh kết nối. Giai đoạn thứ hai gọi là 
liên kết dữ liệu dựa trên chuyển động của đối tượng 
được phát hiện. Trong bài báo này chúng tôi áp dụng 
các bộ lọc EKF [3], UKF [4] và PF [5] để ước lượng 
chuyển động của từng đối tượng từ đó đưa ra dự báo 
về vị trí của các quỹ đạo chuyển động. 
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Các thuật toán dựa trên bộ lọc Kalman đã trở nên 
phổ biến trong các hệ thống định vị và theo dõi đối 
tượng vì chúng có thể cho kết quả trong thời gian thực. 
Bộ lọc Kalman cho phép ước tính lỗi hoặc trạng thái 
của một đối tượng trong bước thứ k trên cơ sở các 
phép đo ở bước thứ (k-1).  

Trong các hệ thống có chuyển động phi tuyến, các 
phương trình quan sát và phương trình chuyển động 
được tuyến tính hóa bằng bộ lọc Kalman mở rộng.  
Việc tuyến tính hóa được thực hiện bằng các dẫn xuất 
một phần của các hàm trạng thái phi tuyến hoặc mở 
rộng chuỗi Taylor [3], [6], [7]. Thay thế cho EKF là bộ 
lọc Kalman có chọn lọc [4], [8], [9]. Bộ lọc này dựa 
trên biến đổi có chọn lọc, thực hiện chuyển đổi vectơ 
trạng thái thành một tập hợp các điểm sigma có trọng 
số. Thuật toán UKF là một tập hợp những phương 
trình cần thiết để thực hiện các bước dự đoán, cải tiến 
và hiệu chỉnh. Các kỹ thuật tiên tiến hơn như bộ lọc 
hạt [5], [10], [11] cung cấp ước tính rất chính xác với 
độ phức tạp tính toán cao.  

Hình 1 mô tả tổng quát về các kỹ thuật ước tính 
trạng thái khác nhau dựa trên phân loại của chúng 
cũng như các phương pháp tiếp cận. Phần cuối của bài 
báo chúng tôi sẽ đánh giá hiệu năng của bộ lọc thông 
qua các tham số: sai số bình phương trung bình gốc 
(RMSE -  Root Mean Square Errors), tỷ lệ trùng lắp 
(Overlap Rate), độ chính xác (Accuracy) và thời gian 
bám bắt các đối tượng. 

 
Hình 1.  Phân loại kỹ thuật ước tính trạng thái 
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Nội dung còn lại của bài báo được tổ chức như 
sau: phần II lần lượt mô tả bộ lọc Kalman mở rộng, bộ 
lọc Kalman có chọn lọc và bộ lọc hạt; phần III, trình 
bày các bước phát hiện và theo vết chuyển động trên 
video; kết quả thực nghiệm được trình bày trong phần 
IV nhằm so sánh hiệu năng của các bộ lọc và cuối 
cùng là kết luận của bài báo. 

II. BỘ LỌC ƯỚC TÍNH TRẠNG THÁI 
Các phương pháp phổ biến nhất để ước tính trạng 

thái động thuộc về nhóm ước lượng Bayes, bao gồm 
các bộ lọc EKF, UKF và PF [3], [12], [5]. Đối với các 
ứng dụng theo dõi đối tượng, trạng thái đích phát triển 
theo mô hình thời gian riêng biệt sau [13]: 

( ),1 1x wk kkx f − −=             (1) 

Trong đó xk là vector trạng thái ở thời gian hiện tại 
và wk-1 là nhiễu trắng. Các quan sát tương đối thường 
được mô tả bởi một mô hình khác như sau: 

( )x vkk kz h +=              (2) 

Trong đó zk là vector quan sát và vk cũng là nhiễu 
trắng độc lập với wk-1; f và h là các hàm phi tuyến. 

Với một tập các quan sát { }, 1,...,z i kikZ =� , hàm 

mật độ xác suất ( )| 1x Zk kp −  có thể biểu thị như sau: 

( ) ( ) ( )| | |1 1 1 1 1p x Z p x x p x Z dxk k k k k k k=− − − − −∫  (3) 

Trong đó mật độ chuyển tiếp ( )| 1p x xk k−  được 
xác định bởi (1). Từ (3), áp dụng quy tắc Bayes, mật 
độ xác suất hậu nghiệm có thể được tính theo: 

( ) ( ) ( )
( )

1

1

| |
|

|
k k k k

k k
k k

p z x p x Z
p x Z

p z Z
−

−

=        (4) 

Trong đó mẫu số là một hệ số được chuẩn hóa theo 
(5) và ( )|k kp z x phụ thuộc vào (2). 

( ) ( ) ( )1 1| | |k k k k k k kp x Z p z x p x Z dx− −= ∫   (5) 

Công thức (3) và (4) lần lượt là dự đoán và cập 
nhật trạng thái của công cụ ước tính Bayes. 

A. Bộ lọc Kalman mở rộng 
Bộ lọc Kalman mở rộng ban đầu được xây dựng 

cho lớp hệ thống tuyến tính với tác động của nhiễu 
Gausian. Tuy nhiên có thể đạt hiệu suất tốt đối với hệ 
thống phi tuyến bằng cách áp dụng khai triển Taylor 
giúp mô tả hệ thống phi tuyến bởi các xấp xỉ tuyến 
tính. Trước hết tại mỗi bước, đạo hàm riêng Jacobian 
từng phần Fk, Wk, Hk phải được tính như sau [3], [13]: 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

,
1

,
1

,

, 0

,0

i j i
k k

j

i j i
k k

j

i j i
k k

j

fF x
x
fW x
w

hH x
x

−

−

−

⎧ ∂
=⎪
∂⎪

⎪ ∂
=⎨ ∂⎪

⎪ ∂
=⎪ ∂⎩

)

)

)

           (6) 

Ước lượng tiền nghiệm kx−) và sai số hiệp phương 

sai kP− theo (7) và (8) với Qk-1 là ma trận hiệp phương 
sai của nhiễu trạng thái. 

( )1,0k kx f x−
−=) )

            (7) 

-1 -1
T T

k k k k k k kP F P F W Q W− = +         (8) 

Với Rk là ma trận hiệp phương sai của nhiễu quan 
sát, quy trình hiệu chỉnh sử dụng độ lợi Kalman Kk để 
tính toán ước lượng hậu nghiệm kx) và sai số hiệp 
phương sai Pk như sau: 

1T
k k k kK P H S− −=               (9) 

( )k k k k kx x K z z−= + −) ) )                (10) 

T
k k k k kP P K S K−= −                  (11) 

Trong đó T
k k k k kS H P H R−= +  và thuật ngữ 

( )k kz z− )  với ( )k kz h x−= ))  là sự khác biệt giữa phép 
đo thực so với dự đoán. 

Ý tưởng của thuật toán lọc Kalman mở rộng được 
trình bày như trong hình 2 dựa trên việc tuyến tính hóa 
các chuyển động phi tuyến và các hàm đo lường. 

Một khuyết điểm của thuật toán này là việc tuyến 
tính hóa các mô hình động và các hệ thống phi tuyến 
có thể đưa ra lỗi trong ước tính trạng thái. Trong một 
số trường hợp bộ lọc có thể gây ra độ lệch cao cho 
hàm phi tuyến. 

 

Hình 2.  Lưu đồ thuật toán EKF 
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B. Bộ lọc Kalman có chọn lọc 
Trong UKF, tuyến tính hóa bậc nhất của EKF được 

thay thế bằng biến đổi có chọn lọc (UT - Unscented 
Transformation) [14]. 

Cho ước tính trạng thái x)  với kích thước n và sai 

số hiệp phương sai P; 2n+1 điểm sigma iχ và trọng 
số liên quan Wi của UT được tính như sau [12] - [14]: 
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Trong đó i = 1,…,n và β là tham số điều chỉnh 
moment của xấp xỉ (với phân phối Gaussian n+β = 3). 
Thuật ngữ ( )( )

i
n Pβ+ là cột hoặc hàng thứ i của căn 

bậc hai ma trận P. 

Để thực hiện việc ước tính với UKF, từ (12) các 
điểm sigma tương đối được tạo ra từ ước tính tiền 
nghiệm 1kx −

)
. kx−)  và kP− được dự đoán với UT như 

sau: 

( ) k  1     for =0,...,2i i kf i n−
−=χ χ          (13) 
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Sử dụng mô hình quan sát và các điểm sigma mới 
trong (13), phép đo dự kiến cũng được tính toán: 

( )        for =0,....,2i k i kh i n−= χZ         (16) 
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Sau đó hiệp phương sai Sk và tương quan chéo Ck 
được tính như sau: 
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Ước tính hậu nghiệm kx) và hiệp phương sai Pk 
cuối cùng được cho bởi (10) và (11) giống với EKF 
nhưng độ lợi Kk được cho bởi: 

1
k k kK C S -=                     (20) 

Tóm lại, thuật toán lọc Kalman có chọn lọc là một 
sự mở rộng trực tiếp của phép biến đổi UT bao gồm 
các quá trình khởi tạo, dự đoán và hiện thực hóa như 
được trình bày trong hình 3. UKF không đưa ra bất kỳ 
giả định nào về tính phi tuyến của trạng thái hoặc mô 
hình đo lường, do đó nó phù hợp để ước tính các biến 
trạng thái trong các trường hợp phi tuyến cao. 

 

Hình 3.  Lưu đồ thuật toán UKF 

Giống như EKF, bộ lọc Kalman có chọn lọc chỉ có 
thể được sử dụng cho các mô hình có nhiễu Gaussian 
Để ước tính trạng thái với các các mô hình nhiễu 
không phải Gaussian cần sử dụng bộ lọc hạt dựa trên 
phương pháp Monte Carlo. 

C. Bộ lọc hạt 
Bộ lọc hạt là triển khai thực tế của công cụ ước 

tính Bayes đệ quy sử dụng mô phỏng Monte Carlo [5]. 
Ưu điểm chính của các bộ lọc này là có thể áp dụng 
cho cả hệ thống tuyến tính và phi tuyến với bất kỳ 
phân phối xác suất nào. 

Trong PF, vế phải của (4) có thể được xấp xỉ bằng 
tổng trọng số sau: 

( ) ( )
1

|
N

i i
k k k k k

i

p x Z x xd
=

» -å w          (21) 

Trong đó các mẫu i
kx  được rút ra từ 

( )1| ,i i
k k kq x x z-  và các trọng số được tính như sau: 
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| |
  

| ,
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-

-
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µw w          (22) 

Khi N  ∞, phép xấp xỉ (21) có xu hướng tiến đến 
( )|k kp x Z . Việc triển khai phổ biến nhất của PF là 

bộ lọc SIR (Sampling Importance Resampling) [13]. 
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Trong trường hợp này mật độ chuyển tiếp phụ thuộc 
vào mô hình trạng thái: 

( ) ( )1 1| , |i i
k k k k kq x x z p x x- -=          (23) 

Các trọng số đơn giản được đưa ra bởi phép đo: 

( )  |i i
k k kp z xµw                   (24) 

Vào cuối mỗi lần lặp, thuật toán SIR thực hiện 
bước lấy mẫu lại để loại bỏ các hạt có trọng số rất 
thấp, và sau đó tạo ra các hạt mới có trọng số tương 
đương từ các mẫu còn lại. 

Dự đoán của bộ lọc SIR bao gồm việc tạo ra hạt 
mới từ các hạt trước đó bằng cách sử dụng (1) và các 
mẫu được rút ra từ pdf của nhiễu trạng thái. Sau đó, 
ngay khi có một phép đo mới, từ mô hình quan sát (2) 
bản cập nhật được thực hiện tính toán các trọng số 
(24), từ đó lấy ra giá trị gần đúng (21). Các hạt cuối 
cùng được ghép lại cho lần lặp tiếp theo [5], [13]. 

Bộ lọc hạt là một công cụ ước tính phi tuyến hoàn 
toàn dựa trên xác suất, nó không đưa ra bất kỳ giả định 
nào về loại nhiễu liên quan, không tuyến tính hóa hệ 
thống phi tuyến. Lưu đồ thực hiện của bộ lọc hạt được 
thể hiện như trong hình 4. Khuyết điểm của PF là độ 
phức tạp tính toán cao đòi hỏi cấu hình phần cứng 
mạnh và tốn nhiều thời gian thực hiện. 

 

Hình 4.  Lưu đồ thuật toán PF 

III. PHÁT HIỆN VÀ THEO VẾT ĐỐI TƯỢNG 
CHUYỂN ĐỘNG 
Phát hiện vật thể chuyển động và theo vết chuyển 

động là các thành phần quan trọng của nhiều ứng dụng 
thị giác máy tính, bao gồm nhận dạng hoạt động, giám 
sát giao thông và an toàn ô tô. Quá trình phát hiện và 
theo vết chuyển động trên video có thể được mô tả 
như hình 5. 

Đối tượng chuyển động sẽ được phát hiện bởi thuật 
toán trừ nền [2], [15] dựa trên các mô hình hỗn hợp 
Gaussian. Các hoạt động hình thái được áp dụng cho 
mặt nạ nền để loại bỏ nhiễu. Cuối cùng, phân tích blob 
phát hiện các nhóm pixel được kết nối, các nhóm này 
có khả năng tương ứng với các đối tượng chuyển 
động. Hình 6 chỉ ra sự khác biệt của kết quả hai quá 
trình trừ nền trực tiếp và trừ nền có áp dụng các 
phương pháp loại nhiễu ở khung ảnh thứ 121 trong 
video Atrium.mp4. 

 

Hình 5.  Mô hình theo vết đối tượng chuyển động 

 
Hình 6.  (a) ảnh gốc, (b) trừ nền trực tiếp, (c) loại nhiễu 
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Sự liên kết của các phát hiện đến cùng một đối 
tượng chỉ dựa trên chuyển động. Chuyển động của 
mỗi đối tượng theo vết được ước tính bởi các bộ lọc 
(EKF, UKF và PF). Bộ lọc được sử dụng để dự đoán 
vị trí của đối tượng theo vết trong mỗi khung hình và 
xác định khả năng các phát hiện này được chỉ định cho 
từng vết. Trong bất kỳ khung cụ thể nào, một số phát 
hiện có thể được chỉ định cho các vết, trong khi một số 
phát hiện và vết khác có thể vẫn chưa được chỉ định. 
Các vết đã chỉ định được cập nhật bằng cách sử dụng 
những phát hiện tương ứng, số còn lại được đánh dấu 
vô hình. Một phát hiện chưa được chỉ định sẽ bắt đầu 
một cho một vết mới. Mỗi đối tượng được theo vết sẽ 
giữ một số lượng khung hình liên tiếp, nếu đối tượng 
rời khỏi khung hình hay bị che khuất trong nhiều 
khung liên tiếp chúng sẽ bị xóa đi. 

IV. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 
Trong phần này, chúng tôi sẽ thực hiện các thí 

nghiệm để đánh giá hiệu năng của từng bộ lọc đối với 
bài toán theo vết đối tượng. Toàn bộ thí nghiệm được 
thực hiện trên Matlab 2019a với cơ sở dữ liệu (CSDL) 
lấy từ những bộ dữ liệu nổi tiếng [16], [17], [18],  và 
[19]. Đây là những đoạn video có kích thước, độ dài 
và tốc độ khác nhau như thể hiện trong bảng I. 

Để đánh giá kết quả chúng tôi sử dụng các tham 
số: RMSE cho bởi (25) [20], [21], tỷ lệ trùng lắp (26), 
độ chính xác cho bởi (27) và thời gian dự đoán. 

   Với x’, y’ là giá trị dự đoán và x, y là giá trị thực 
của N mẫu quan sát (theo 2 trục x, y trên khung ảnh). 
Số mẫu quan sát cũng chính là số đối tượng đang được 
theo vết trên mỗi khung ảnh, RMSE sẽ được lấy trung 
bình khi xem xét trên toàn bộ video. Giá trị RMSE 
càng thấp cho thấy thuật toán dự đoán càng chính xác. 
RMSE=0 khi giá trị dự đoán trùng với giá trị thực. 

( ) ( ')  
( ) ( ')

area S area Soverlap
area S area S

∩=
∪

         (26) 

( ) ( ')
min( ( ), ( '))

area S area Saccuracy
area S area S

∩=         (27) 

Với: area(S) là vùng đối tượng thực (được phát 
hiện bằng phương pháp trừ nền) và area(S’) là vùng 
đối tượng dự đoán, những vùng này được xác định dựa 
trên một khung chữ nhật bao quanh đối tượng như 
được mô tả trong hình 7. 

Bảng I.  Đặc điểm về cơ sở dữ liệu mô phỏng 

Video CLDL Kích thước 
ảnh 

Độ dài 
(giây) 

Tốc độ
(khung/s)

AVG-
TownCentre [17] 540 x 960 30 15 

View1 [16] 576 x 768 17 30 
Sample1 ÷ 
Sample 9 [19] Nhiều kích 

thước 11 ÷ 301 24 ÷ 30 

MOT17-04 [18] 540 x 960 70 15 
Atrium Matlab 360 x 640 19 30 

 
Hình 7.  Sai số dự đoán và thực tế 

A. So sánh RMSE và thời gian dự đoán 
Thí nghiệm này thực hiện ước tính trạng thái của 

bộ dao động Val Der Pol (VDP) [22] bằng các thuật 
toán EKF, UKF và PF. VDP là bộ tạo dao động phi 
tuyến được mô tả bằng một phương trình vi phân bậc 
hai theo thời gian (28); với x là tọa độ vị trí theo thời 
gian t và mlà tham số vô hướng biểu thị độ phi tuyến: 

( )
2

2
2 1 0d x dxx x

dt dt
m- - + =        (28) 

Hình 8 trình bày kết quả ước tính trạng thái của các 
thuật toán EKF, UKF và PF so với trạng thái của dao 
động thực trong 101 mẫu (thuật toán PF được thực 
hiện lần lượt với 500 hạt và 10000 hạt). Có thể dễ 
dàng nhận ra rằng cả ba bộ lọc đều cho thấy khả năng 
dự đoán tốt đối với chuyển động phi tuyến. 

 
Hình 8.  So sánh kết quả ước tính trạng thái của các bộ 

lọc với dao động VDP 

Bảng II.  So sánh tham số RMSE và tổng thời gian 
thực hiện của các thuật toán EKF, UKF, PF 

Bộ lọc RMSE Tổng thời gian 
thực hiện (giây) 

EKF 0.0328 0.0390 
UKF 0.0310 0.0349 

PF 500 hạt 0.0304 0.0841 
PF 10000 hạt 0.0302 0.4640 

Để phân tích rõ hơn kết quả của các thuật toán này, 
bảng II trình bày các tham số so sánh RMSE và tổng 
thời gian thực hiện dự đoán của thí nghiệm trên. Theo 
đó chúng tôi nhận thấy rằng thuật toán EKF cho khả 
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năng dự đoán thấp nhất (RMSE lớn nhất), thuật toán 
PF có khả năng dự đoán tốt nhất (số hạt càng tăng dự 
đoán càng chính xác) nhưng thời gian thực hiện của 
PF lại lớn hơn nhiều so với EKF và UKF. 

B. Theo vết chuyển động trên video 
Trong thí nghiệm này chúng tôi áp dụng mô hình 

theo vết đối tượng chuyển động như đã trình bày trong 
phần III với các bộ lọc khác nhau. Các kết quả theo vết 
chuyển động được thể hiện như trong hình 9, 10 và 11 
ứng với ba thuật toán EKF, UKF và PF (300 hạt). Các 
tham số đánh giá: RMSE, tỷ lệ trùng lắp và độ chính 
xác của ba thuật toán được trình bày trong bảng III với 
tất cả video trong CSDL. 

 

Hình 9.  Kết quả theo vết chuyển động với EKF 

 

Hình 10.  Kết quả theo vết chuyển động với UKF 

 

Hình 11.  Kết quả theo vết chuyển động với PF 

Bảng III.  Hiệu năng của các thuật toán theo vết đối tượng chuyển động 

Video 
EKF UKF PF 

RMSE  Overlap  Accuracy RMSE  Overlap  Accuracy RMSE  Overlap  Accuracy
Sample1 9.9426 0.6688 0.7500 7.6325 0.6493 0.7379 2.7864 0.7717 0.8690 
Sample2 5.1721 0.8097 0.8642 4.1821 0.8038 0.8614 2.1365 0.8753 0.9330 
Sample3 11.2638 0.6870 0.7851 9.1636 0.7242 0.8224 6.4488 0.7938 0.8817 
Sample4 12.0099 0.6905 0.7517 6.7882 0.7020 0.7685 3.7955 0.8160 0.8961 
Sample5 17.9189 0.5868 0.6845 10.7511 0.6666 0.7684 6.7430 0.8024 0.8871 
Sample6 9.0871 0.6797 0.7644 6.7445 0.7238 0.8127 3.6140 0.8548 0.9188 
Sample7 14.5291 0.6184 0.7144 9.4168 0.6782 0.7794 5.0025 0.7990 0.8847 
Sample9 14.5516 0.6022 0.6983 9.8756 0.6469 0.7486 5.8887 0.8013 0.8866 
Wiew1 14.2602 0.6169 0.7054 8.8915 0.6669 0.7638 4.2151 0.8102 0.8917 
Atrium 7.3311 0.6644 0.7610 5.7918 0.6945 0.7968 4.9399 0.7598 0.8601 

Mot17-04 8.9450 0.7017 0.7992 7.0271 0.7407 0.8371 4.8381 0.8005 0.8855 
Trung bình 11.3647 0.6660 0.7526 7.8423 0.6997 0.7906 4.5826 0.8077 0.8904 
 

Từ hình 9, có thể nhận thấy bộ lọc Kalman mở rộng 
cho kết quả bám bắt khá tốt khi thuật toán trừ nền hoạt 
động hiệu quả (đối tượng 2 và 3). Trong một số trường 
hợp bộ lọc này cho độ lệch cao (đối tượng 1) dẫn đến các 
tham số đánh giá thấp tại bảng III. Trong hình 10, bộ lọc 
Kalman có chọn lọc bám đối tượng rất tốt (đối tượng 2, 9, 
10 và 16). Với đối tượng 3 (thực chất là 2 người nhưng 
có cùng quỹ đạo chuyển động), tại các khung ảnh 9 đến 
13,  kết quả bám đối tượng bị lệch do lúc này có sự trùng 
lắp giữa đối tượng 3 và đối tượng 17. Còn trong hình 11, 
bộ lọc hạt hoạt động rất tốt trong cả 3 đối tượng, Mặc dù 
ở một số khung ảnh, đối tượng 1 đã bị che khuất bởi tán 
cây. 

Dựa trên các tham số đánh giá RMSE, tỷ lệ trùng lắp 
và độ chính xác được trình bày ở bảng III, chúng ta có 

thể nhận thấy rằng thuật toán theo vết chuyển động với 
bộ lọc hạt cho kết quả tốt nhất trong tất cả các trường hợp, 
cụ thể RMSE = 4.5826 thấp hơn nhiều so với EKF 
(11.3647) và UKF (7.8423) trong khi độ chính xác trung 
bình đạt được là 89%. Thuật toán EKF cho kết quả kém 
nhất với cả 3 thông số RMSE, Overlap rate và Accuracy.  

Như vậy với kết quả của hai thí nghiệm trên, chúng ta 
có thể nhận thấy rằng thuật toán theo vết đối tượng với 
bộ lọc hạt cho hiệu năng cao nhất với độ chính xác đến 
89%, độ chính xác của UKF và EKF lần lượt là 79% và 
75%. Từ kết quả đạt được trong bài báo này cùng các 
nghiên cứu liên quan chúng tôi rút ra ưu khuyết điểm của 
ba bộ lọc như được trình bày trong bảng IV. 
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Bảng IV.  Ưu - khuyết điểm của các bộ lọc 

Bộ lọc Ưu đểm Khuyết điểm 

EKF [7] 
[23], [24] 

• Phù hợp cho hệ 
thống phi tuyến. 
• Thực hiện được 
ngay cả khi thay 
đổi cấu trúc liên 
kết. 

• Phải tuyến tính hóa 
mô hình chuyển động. 
• Có thể gây ra độ 
lệch cao. 
• Chỉ sử dụng với mô 
hình có nhiễu Gaussian. 

UKF [4] 
[25], [26] 

• Không cần 
tuyến tính hóa mô 
hình chuyển động. 
• Hiệu suất cao 
trong các hệ thống 
phi tuyến. 

• Các điểm sigma 
được chọn một cách xác 
định. 
• Chỉ sử dụng với mô 
hình có nhiễu Gaussian. 

PF [10] 
[27], [28] 

• Độ chính xác rất 
tốt cho các hệ thống 
phi tuyến cao. 
• Có thể áp dụng 
cho các mô hình có 
nhiễu không phải 
Gaussian. 

• Độ phức tạp tính 
toán cao. 
• Khó thực hiện. 

V. KẾT LUẬN 
Bài báo đã trình bày các kết quả nghiên cứu và thí 

nghiệm về các thuật toán theo vết đối tượng chuyển động 
trên video với ba bộ lọc EKF, UKF và PF. Kết quả được 
đánh giá qua các tham số RMSE, tỷ lệ trùng lắp, độ chính 
xác và thời gian dự đoán đã cho thấy hiệu năng của từng 
bộ lọc. Toàn bộ quá trình thí nghiệm đều thực hiện trên 
Matlab 2019a với các video của nhiều bộ CSDL khác 
nhau. Từ kết quả ghi nhận được có thể hỗ trợ phục vụ 
trong các nghiên cứu về điều khiển lưu lượng giao thông, 
theo dõi giám sát đối tượng, an ninh quốc phòng; giúp học 
viên cao học có nhiều cơ sở để lựa chọn và áp dụng trong 
các nghiên cứu sau này. 
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PERFORMANCE EVALUATION ALGORITHMS 
TRACKING MOVING OBJECTS 

Abstract: Objects tracking plays an important role in 
surveillance systems, and accurate tracking and 
prediction results make the system more efficient. This 
article presents some research results of tracking 
algorithms for moving objects in videos. First, moving 
objects are detected by the background subtraction 
algorithm. Then, the filter is applied to all moving objects 
in order to get an estimated location. The filters applied 
include: Extended Kalman filter (EKF), Unscented 
Kalman filter (UKF) and particle filter (PF). 
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