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ABSTRAK – Pelacakan objek merupakan hal yang menantang dalam computer vision. Pelacakan objek dibagi 
menjadi dua, yaitu bisa berupa satu objek atau beberapa objek, tergantung pada objek yang sedang diamati. Proses 
dalam pelacakan objek berupa satu objek adalah memperkirakan target pada urutan setelahnya berdasarkan informasi 
dari frame pertama yang diberikan. Dalam pelacakan objek berupa single object tracking, Ada lima langkah yang 
sering digunakan dalam metode diskriminatif, diantaranya model gerak, ekstraksi ciri, model observasi, pembaruan 
model dan metode integrasi. Meskipun berbagai algoritma dari pelacakan objek diusulkan, masih terdapat  kegagalan 
dalam proses pelacakan objek yang disebabkan oleh oklusi, deformasi target yang non-rigid, dan faktor lainnya. 
Penelitian ini mengusulkan implementasi metode kalman filter, particle filter, dan correlation filter untukpelacakan 
objek pada data video. Hasil implementasi ketiga metode tersebut dapat melacak objek pada data video lalu lintas dan 
video sirkuit naskar. Dalam kalkulasi tracking objek dan analisis metode, Kalman filter mendapatkan 96,89% dimana 
metode Kalman lebih baik dari segi akurasi dibandingkan dengan metode lainnya. Sedangkan dalam performansi 
rata-rata waktu komputasi, metode korelasi mendapatkan 26,69 FPS, dimana metode korelasi lebh unggul dibanding 
metode kompetitor lainnya.  

Kata Kunci – Kalman Filter; Partikel Filter; Correlation Filter; Pelacakan Objek; Pelacakan Objek Dalam Video.  

 

Analysis of Kalman Filter Method, Particle Filter Method and  
Correlation Filter Method for Object Tracking 

ABSTRACT – Object tracking is a challenging in computer vision. Object tracking is divided into two, which can be 
one object or several objects, depending on the object being observed. The process of tracking an object in the form of 
one object is to estimate the target in the next sequence based on information from the first frame given. In object 
tracking in the form of single object tracking, there are five steps that are often used in discriminatory methods, 
including motion models, feature extraction, observation models, model updates and integration methods. Although 
various algorithms of object tracking are proposed, there are still failures in the object tracking process caused by 
occlusion, non-rigid target deformation, and other factors. This study proposes the implementation of the Kalman 
filter, particle filter, and correlation filter methods for object tracking in video data. The results of the implementation 
of the three methods can track objects in traffic video data and the script circuit video. In object tracking calculations 
and method analysis, the Kalman filter gets 96.89% where the Kalman method is better in terms of accuracy compared 
to other methods. Meanwhile, in the average performance of computation time, the correlation method gets 26.69 FPS, 
where the correlation method is superior compared to other competitor methods. 

Keywords – Kalman Filter; Particle Filter; Correlation Filter; Object Tracking; Object Tracking in Video.  
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1. PENDAHULUAN 

Pelacakan objek merupakan hal yang menantang 
dalam computer vision [1], [2], [3]. Pelacakan objek 
dibagi menjadi dua, yaitu bisa berupa satu objek atau 
beberapa objek, tergantung pada objek yang sedang 
diamati [4]. Proses dalam pelacakan objek berupa 
satu objek adalah memperkirakan target pada urutan 
setelahnya berdasarkan informasi dari frame 
pertama yang diberikan [1], [5], [6].  

Dalam pelacakan objek berupa satu objek (single 
object tracking), terdapat dua metode yaitu metode 
diskriminatif dan metode generative [1], [5], [6] [7]. 
Ada lima langkah yang sering digunakan dalam 
metode diskriminatif, diantaranya model gerak, 
ekstraksi ciri, model observasi, pembaruan model 
dan metode integrasi [7], [8]. Meskipun berbagai 
algoritma dari pelacakan objek diusulkan, masih 
terdapat permasalahan atau kegagalan dalam proses 
pelacakan objek yang disebabkan oleh oklusi, 
deformasi target yang non-rigid, dan banyak faktor 
lainnya [9]. 

Dalam Penelitian [3], metode kalman filter 
merupakan metode yang bagus dan diusulkan dalam 
pelacakan objek secara real-time. Selanjutnya dalam 
penelitian [10] telah dibahas bahwa implementasi 
metode kalman filter dan metode partikel filter pada 
bidang Wireless Sensor Networks (WSN), metode 
kalman filter lebih baik dalam mendeteksi lokasi 
objek terutama dalam kasus robot lokalisasi.  Namun, 
dalam penelitian [5] metode korelasi filter dalam 
pelacakan objek merupakan algoritma yang 
komprehensif yang dapat melakukan pelacakan 
objek dengan baik.   

Selain itu, Terdapat banyak sekali referensi terkait 
penanganan permasalahan atau kegagalan dalam 
pelacakan objek, diantaranya Kalman Filter, Particle 
Filter, dan Correlation Filter [1]-[18]. Pada paper ini 
akan diimplementasikana pelacakan objek pada 
video dengan metode tersebut. Selanjutnya hasil 
pelacakan tersebut akan dianalisis pemantauan gerak 
objek.   

 

2. METODE DAN BAHAN 

Metode Kalman Filter  

Kalman diambil dari nama author yaitu Rudolf 
Kalman. Kalman filter merupakan suatu filter sama 
dengan filter pada umumnya. Sebagai contoh, low-
pass filter menerima sejumlah frekuensi dan 
menyaring low-frekuensi dengan meminimalisir 
high-frekuensi [3], [9], [10], [11]. 

Kalman filter sendiri menerima sejumlah 
informasi (dengan noise) dan menyaring informasi 
tersebut dengan meminimalisir noise [3], [10], [12]. 
Kalman filter didesain pada ruang linear sehingga 
Kalman filter juga dinamakan linear quadratic 

estimation. Kalman filter didefinisikan oleh [3], [9], 
[10]: 

𝒙𝒌 = 𝑭𝒌𝒙𝒌−𝟏 + 𝑮𝒌−𝟏𝒖𝒌−𝟏 + 𝒘𝒌−𝟏 

𝒚𝒌 = 𝑯𝒌𝒙𝒌 + 𝒗𝒌 
(1) 

dimana 
𝑥 : vector state (𝑛𝑥 × 1) 
𝑢 : vector input (𝑛𝑢 × 1) 
𝑦 : vector output (𝑛𝑦 × 1) 

𝑤 : vector noise/proses (𝑛𝑥 × 1) 
𝑣 : vector noise/measure (𝑛𝑦 × 1) 

𝐹 : koefisien matriks state (𝑛𝑥 × 𝑛𝑥) 
𝐺 : koefisien matriks input (𝑛𝑥 × 𝑛𝑢) 
𝐻 : observasi matriks (𝑛𝑦 × 𝑛𝑥) 

 
Selain itu, juga terdapat 𝑃, 𝑄, dan 𝑅 yang berturut-

turut merupakan error kovarian matriks dari state, 
proses, dan measure [3], [10]. 

Kalman filter terdiri dari proses prediksi dan 
koreksi. Proses tersebut biasa dinamakan prediksi-
koreksi. Kalman filter menggunakan informasi (state) 
yang diketahui untuk memprediksi satu langkah ke 
depan [3], [5], [10]. Sebagai contoh, jika diketahui 
posisi dan kecepatan suatu mobil sebelumnya, maka 
dapat diprediksi posisi mobil selanjutnya. Kemudian 
proses koreksi membandingkan pengukuran dari 
prediksi dengan nilai sebenarnya [3], [5], [10], [11]. 

Kalman filter merupakan algoritma rekursif. 
Kalman filter dimulai dengan mengasumsikan inisial 
state �̂�0 dan inisial state error kovarian matriks 𝑃0 [3], 
[10], [11]. 

Proses Kalman filter dapat dibagi menjadi 
beberapa bagian sebagai berikut [3], [10], [11]: 

• Mengasumsikan initial state �̂�0 dan initial state 
error kovarian matriks 𝑃0. 

• Memprediksi vector state melalui: 

𝒙𝑘|𝑘−1 = 𝑭𝑘−1𝒙𝑘−1 + 𝑮𝑘−1𝒖𝑘−1 (2) 

• Memprediksi error kovarian matriks melalui 

𝑷𝑘|𝑘−1 = 𝑭𝑘−1𝑷𝑘−1𝑭𝑘−1
𝑇 + 𝑸𝑘−1 (3) 

• Setelah proses prediksi selesai, dihitung matriks 
Kalman gain melalui  

𝑲𝑘 = 𝑷𝑘|𝑘−1𝑯
𝑇(𝑯𝑘𝑷𝑘|𝑘−1𝑯𝑘

𝑇 + 𝑹𝑘)
−1

 (4) 

• Update vector state menggunakan Kalman gain 

melalui  

𝒙𝑘 = 𝒙𝑘|𝑘−1 + 𝑲𝑘(𝒛𝑘 − 𝑯𝑘𝒙𝑘|𝑘−1) (5) 

• Update error kovarian matriks menggunakan 
Kalman gain melalui  

𝑷𝑘 = (𝑰 − 𝑲𝑘𝑯𝑘)𝑷𝑘|𝑘−1 (6) 



Ridho Sholehurrohman, M Reza Habibi, Igit Sabda Ilman, Rahman Taufiq, dan Muhaqiqin 
Komputika: Jurnal Sistem Komputer, Vol. 12, No. 2, Oktober 2023 

  

 
23 

Metode Particle Filter  

Particle Filter merupakan metode state space untuk 
menerapkan filter Bayesian [10], [12], [13], [14], [15]. 
Gagasan utamanya adalah mendekati perkiraan 
distribusi probabilitas posterior oleh partikel. Setiap 
partikel mewakili satu keadaan hipotetis objek, 
dengan sampling diskrit yang sesuai dengan 
probabilitas (berat) [10], [12], [14]. Partikelnya 
biasanya dilakukan resampling untuk meringankan 
degenerasi partikel [10], [12], [13]. Efisiensi dan 
keakuratan filter partikel untuk pelacakan 
bergantung pada distribusi dan model observasi 
yang efektif untuk pembobotan partikel [10], [12], 
[13], [14], [15]. Berawal dari model Bayesian, 
distribusi posterior dari state dapat ditulis [10], [12], 
[13], [14]: 

𝑝 (
𝑥𝑡

𝑦�̅�

) = 𝛽 𝑝 (
𝑦𝑡

𝑥𝑡

) 𝑝 (
𝑥𝑡

�̅�𝑡−1

) 

(7) 

Dimana:    
𝛽  : faktor normalisasi 
𝑥𝑡 : sistem state pada waktu ke-t 
�̅�𝑡 : informasi yang terkumpul hingga waktu ke-t 

 
Terlihat Persamaan (6) sistem 𝑥𝑡 bergantung pada 

kondisi �̅�𝑡. Particle Filter memberikan estimasi dari 
peluang posterior dari Persamaan (2) dalam 3 
langkah, yaitu proses sampling, pembobotan dan 
resampling. Proses sampling terdiri dari mengambil 
sample (partikel) dari 𝑝(𝑥𝑡/ �̅�𝑡−1) yang disebut 
sebagai distribusi prior. Setelah itu dilakukan proses 
pembobotan, dimana hasil dari partikel tersebut 
diberi bobot dengan likelihood 𝑝(𝑦𝑡/ 𝑥𝑡). Setelah 
dilakukan pembobotan maka dilakukan resampling 
untuk menghindari degenerali- sasi partikel yang 
tidak terpakai [10], [12], [13], [14]. 

Dari Bayesian tersebut didapatkan pengembang- 
annya yang salah satunya disebut Particle Filter. 
Algoritma Particle Filter yang digunakan dalam 
makalah ini adalah Adaptive Particle Filter. Adaptive 
Particle Filter merupakan metode Particle Filter 
dengan menerapkan adaptive motion model untuk 
mendapatkan pendekatan distribusi yang lebih baik. 
Untuk lebih menyaring gangguan-gangguan yang 
ada, motion continuity dan kehalusan lintasan 
dikombinasikan dengan template korelasi dalam 
observasi likelihood [12], [13], [14]. 

Didefinisikan vektor keadaan objek sebagai 
X=(x,y) dengan (x,y) adalah pusat objek. Model 
ruang keadaan dari objek yang dilacak adalah [10], 
[13], [14]: 

𝑋𝑡+1 = 𝑓(𝑋𝑡 , 𝜇𝑡) 
𝑍𝑡 = 𝑔(𝑋𝑡 , 𝜉𝑡) 

(8) 

Dimana:  
𝑋𝑡 : representasi vektor keadaan objek  

𝑋𝑡 : [
𝑥
𝑦] dimana 𝑥, 𝑦 adalah pusat objek 

𝑍𝑡 : vektor observasi, juga terbentuk [
𝑥
𝑦] 

𝑡   : waktu 
𝑓  : model dinamik 
𝑔  : model observasi 
𝜇𝑡 : proses noise (digunakan jika ada noise) 
𝜉𝑡 : observasi noise (digunakan jika ada noise) 

Dalam metode Adaptive Particle Filter ini 
dibedakan menjadi 2 yaitu model dinamik serta 
model observasi, yang masing-masing memiliki 
fungsi yang berbeda-beda. Model dinamik untuk 
menentukan peubahan keadaan objek pada frame 
sedangkan model observasi digunakan untuk 
melakukan pembobotan partikel berasarkan fungsi 
likelihoodnya [10], [12], [13], [14]. 

Model dinamik mencirikan perubahan keadaan 
objek pada frame. Estimasi gerak onjek dinotasikan 
𝑉𝑡 dan 𝜇𝑡 adalah error prediksi keadaan dan dapat 

diperoleh dari |𝑢𝐼𝑥 + 𝑣𝐼𝑦 + 𝐼𝑡  |, 𝑢 adalah besar 

gerakan pada sumbu 𝑥, 𝑣 merupakan besaran gerak 
pada sumbu 𝑦, sedangkan 𝐼𝑥 , 𝐼𝑦  dan 𝐼𝑡 adalah 

perubahan turunan parsial dari fungsi terhadap 
𝑥, 𝑦, 𝑡. Maka model dinamik (1) dapat dibentuk 
kembali menjadi [13], [14] 

𝑋𝑡+1 = 𝑋𝑡 + 𝑉𝑡 + 𝜇𝑡 (9) 

Model Observasi merupakan model yang 
digunakan untuk melakukan pembobotan partikel 
berdasarkan fungsi likehood. Fungsi likelihood 
didefinisikan [13], [14]: 

𝑃(𝑍𝑡|𝑋𝑡) = 𝑃(𝑍𝑡
𝑖𝑛𝑡|𝑋𝑡)𝑃(𝑍𝑡

𝑚𝑜𝑡|𝑋𝑡)
0𝑡−1  

    𝑃(𝑍𝑡
𝑡𝑟𝑗

|𝑋𝑡)
1−0𝑡−1

 

(10) 

dengan 𝑍𝑡 = {𝑍𝑡
𝑖𝑛𝑡 , 𝑍𝑡

𝑚𝑜𝑡 , 𝑍𝑡
𝑡𝑟𝑗

} 

Dimana: 

𝑍𝑡
𝑖𝑛𝑡  : pengukuran intensitas yang independen 

terhadap 𝑍𝑡
𝑚𝑜𝑡 dan 𝑍𝑡

𝑡𝑟𝑗
 

𝑍𝑡
𝑚𝑜𝑡 : Pengukuran gerakan 

𝑍𝑡
𝑡𝑟𝑗

 : Pengukuran lintasan 

0      : 0 jika objek mengalami okluasi dan n1 untuk 
yang lain. 

 
Sebuah pengukuran intensitas dihitung berdasar- 

kan kemiripan objek yang dilacak dengan partikel 
menggunakan Sum of Squece Differeces (SSD) yang 
didefinisikan [13], [14]: 

𝑟(𝑋𝑡) = ∑[𝑇(𝜒) − 𝐼(𝜒 + 𝑋𝑡]
2

𝜒∈𝑊

 (11) 
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Dimana: 
𝑈  : sebuah kekacauan background yang diasumsikan     
       berdistribusi uniform  
𝐶𝑁 : faktor normalisasi 

𝑞𝑗  : 
1−𝑞0

𝑗
 adalah peluang prior dengan 𝑞0 = 0,5 

 
Likelihood gerakan objek dihitung berdasarkan 

selisih antara perubahan posisi partikel dengan 
kecepatan rata-rata objek pada waktu sebelumnya 
yaitu [13], [14]: 

𝑑𝑚𝑜𝑡
2 = (∆𝑥𝑡|∆𝑦̅̅̅̅ )2 + (∆𝑦𝑡|∆𝑦̅̅̅̅ )2, 𝑡 > 1               (13) 

Dimana: 
∆𝑥, ∆𝑦 : perubahan posisi partikel 

∆𝑥, ∆𝑦 : kecepatan rata-rata objek pada waktu  
        sebelumnya 

Jika diketahui persamaan sebagai berikut [12], [13], 
[14]: 

∆𝑥̅̅̅̅ = ∑
|𝜒𝑠 − 𝜒𝑠−1|

𝑘

𝑡−1

𝑠=𝑡−𝑘

, 

∆𝑦̅̅̅̅   = ∑
|𝑦𝑠 − 𝑦𝑠−1|

𝑘

𝑡−1

𝑠=𝑡−𝑘

 

(14) 

Maka diperoleh perhitungan likelihood gerakan: 

𝑃(𝑍𝑡
𝑚𝑜𝑡|𝑋𝑡) =

1

√2𝜋𝜎𝑚𝑜𝑡

exp(
𝑑𝑚𝑜𝑡

2

2𝜎𝑚𝑜𝑡
2 ) 

(15) 

Dimana 𝜎𝑚𝑜𝑡
2  adalah varians untuk likelihood 

gerakan. Sedangkan untuk likelihood lintasan dari 
kedekatan partikel terhadap lintasan yang diperoleh 
dari posisi objek pada waktu sebelumnya. 
Didefinisikan fungsi lintasan dalam bentuk 
polynomial [12], [13], [14]: 

𝑦 = ∑𝑎𝑖𝑥
𝑖

𝑚

𝑖=0

 (16) 

Dimana: 
𝑦  : fungsi lintasan dalam bentuk polinomial  
𝑎𝑖 : koefisien polinomial 
𝑚 : order dari polynomial 

Likelihood lintasan ini berdistribusi normal 
sehingga dapat ditulis [13], [14] 

𝑃(𝑍𝑡
𝑡𝑟𝑗

|𝑋𝑡) =
1

√2𝜋𝜎𝑡𝑟𝑗

exp(−
𝑑𝑡𝑟𝑗

2 /𝐹2

2𝜎𝑡𝑟𝑗
2 ) (17) 

Dimana 𝜎𝑡𝑟𝑗
2  adalah varians untuk likelihood 

lintasan, 𝑑𝑡𝑟𝑗 = |𝑦 − ∑ 𝑎𝑖𝑥
𝑖𝑚

𝑖=0 | adalah close metric 

(nilai kedetana dari- lintasan), 𝐹 = 𝜆𝑓
𝑡0  adalah lintasan 

forgotten factor (𝜆𝑓 = 𝑟𝑎𝑠𝑖𝑜 𝑓𝑜𝑟𝑔𝑜𝑡𝑡𝑒𝑛 (0 < 𝜆𝑓 < 1) 

dan 𝑡0 = banyak- nya frame pada saat objek 
mengalami oklusi [12], [13], [14]. 
 
Metode Correlation Filter  

Metode Correlation Filter pertama kali diper-
kenalkan untuk pelacakan objek oleh Bolme, dkk 
pada tahun 2010 yang biasa dikenal dengan MOSSE 
[1], [2], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [16], [17]. Seiring 
berjalannya waktu, algoritma Correlation Filter 
semakin berkembang. Namun pada paper ini akan 
dibahas tentang dasar dari Correlation Filter itu 
sendiri [1], [2], [4], [5], [6], [7], [8]. 

Correlation Filter menggunakan pembelajaran 
yang membedakan antara target dengan 
sekitarannya, dengan tujuan diterapkan ke wilayah 
yang diinginkan pada frame tertentu untuk 
menentukan target [5], [6], [7]. Tujuan dari pelacakan 
objek menggunakan Correlation Filter adalah untuk 
menemukan fungsi yang meminimalkan error 
kuadrat dari matriks 𝑥𝑖 dan target regresi 𝑦𝑖  [5], [6] 

 min
𝑤

∑ (𝑓(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖)
2 + 𝜆 ‖𝑤‖2

𝑖  (18) 

Proses meminimalkan memiliki bentuk [1], [5], [6]: 

𝑤 = (𝑋𝑇𝑋 + 𝜆𝐼)−1𝑋𝑇𝑦 (19) 

Dimana w adalah vektor Correlation Filter, X 
adalah matriks circulant yang terdiri dari semua 
pergeseran circulant berdasarkan sampel 𝑥𝑖 , 𝑦 
merupakan vektor dari Gaussian 2D dan setiap 
elemen dari 𝑦 merupakan target regresi dari 𝑦𝑖 , 𝜆 
adalah parameter regular untuk mengontrol 
overfitting dan 𝐼 adalah matriks identitas. 
Jumlahannya merupakan kompleks di domain 
Fourier, sehingga persamaan (2) dapat dituliskan [1], 
[5], [6]: 

𝑤 = (𝑋𝐻𝑋 + 𝜆𝐼)−1𝑋𝐻𝑦 (20) 

𝑋𝐻 merupakan transpose Hemirtian atau 
transpose konjugat. Matriks circulant dapat 
didiagonalisasi dengan menggunakan Transformasi 
Fourier Diskrit (TFD) sebagai berikut [1], [5], [6]: 

𝑋 = 𝐹 𝑑𝑖𝑎𝑔(�̂�)𝐹𝐻 (21) 

Dimana 𝐹 merupakan matriks Transformasi 
Fourier Diskrit (TFD), 𝐹𝐻 merupakan transpose 
Hemirtian atau gtranspose konjugat, �̂� merupakan 
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notasi Transformasi Fourier Diskrit (TFD) dari vektor 

𝑥 dan �̂� = 𝐹(𝑥) = √𝑛𝐹𝑥. Berikut adalah bentuk dari 
matriks circulant [2], [5], [6], [9]:  

𝑋 = 𝐶(𝑋) =

[
 
 
 
 

𝑥1 𝑥2 𝑥3 … 𝑥𝑛

𝑥𝑛 𝑥1 𝑥2 … 𝑥𝑛−1

𝑥𝑛−2 𝑥𝑛 𝑥1 … 𝑥𝑛−2

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑥2 𝑥3 𝑥4 … 𝑥1 ]

 
 
 
 

 (22) 

Dengan menerapkan persamaan (4) ke persamaan 
(3), dihasilkan model pembaruan yaitu [2], [5], [6], 
[9]: 

�̂� =
�̂�∗ ⊙ �̂�∗

�̂�∗ ⊙ �̂�∗ + 𝜆
 (23) 

Dimana �̂�∗ adalah konjugat kompleks dari �̂�. 
Untuk mendeteksi lokasi dari target baru di frame 
selanjutnya, kita dapat meghitung respon 𝑓(𝑧). 
Untuk semua calon patches 𝑧, diagonalisasikan 𝑓(𝑧) 
untuk memperoleh lokasi target [2], [5], [6], [9]: 

𝑓(𝑧) = 𝑟�̂� = �̂� ⊙ �̂� (24) 

Persamaan (6) dan (7) merupakan solusi dari 
domain primal, dimana solusi pada domain dual 
adalah untuk memperoleh model pembaruan yaitu 
[2], [5], [6], [9]: 

�̂� =
�̂�∗

�̂�∗ ⊙ �̂�∗ + 𝜆
 (25) 

 
Tahapan Penelitian   

Adapun tahapan penelitian pelacakan objek yang 
dilakukan menggunakan metode kalman filter, 
partikel filter dan korelasi filter ditunjukkan pada 
gambar 1. 

 

Gambar 1. Diagram Blok Tahapan Penelitian 

Dalam Gambar 1 tahapan penelitian, data video 
yang digunakan adalah video berupa kendaraan 
yang berada diruas jalan umum dan kendaraan 
disirkuit. Selanjutnya dalam pelacakan objek ini 
menggunakan ROI (region of interest), dimana objek 
yang berada didalam wilayah ROI saja yang akan 
diinvestigasi atau diobservasi [19], [20], [21], [22]. 
Dengan cara menentukan batas endocardial 
pemrosesan pelacakan objek yang akan diteliti akan 
lebih optimal [19], [20], [21].  ROI dapat ditentukan 
dengan beberapa cara seperti menggambar kotak 
pembatas yang diinginkan atau dengan menentukan 
koordinat fokus wilayah yang akan diteliti [19], [20]. 
Metode-metode yang diusulkan akan melacak 
(tracking) objek untuk dianalisis performansi metode 
tersebut. Analisis performa metode dilakukan 
dengan melihat akurasi pelacakan objek dan waktu 
komputasinya.  

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Pada penelitian ini diimplementasikan metode 
kalman filter, particle filter dan metode correlation 
filter untuk tracking objek mobil pada data video lalu 
lintas dan video sirkuit nascar dengan menggunakan 
Python OpenCV. Video input yang digunakan 
memiliki format .mp4 dan sudah tersimpan pada 
komputer yang respresentasikan pada tabel 1. 

 Tabel 1. Jumlah Frame Pada Data Video 

No Nama Jumlah Frame 

1 Nascar 165 
2 Dashcam 157 
3 Drone 228 

 
Selanjutnya dilakukan uji coba tracking objek 

menggunakan ketiga metode tersebut pada data 
pertama yaitu video lalu lintas dalam keadaan cuaca 
bersalju dan data kedua yaitu video nascar pada 
sebuah sirkuit. Hal ini dilakukan untuk menguji 
ketiga metode tersebut dan dapat mengetahui 
tingkat performasi metode. Untuk dapat melihat 
hasil tracking objek yang lebih jelas, diberikan 
visualiasi hasil dari implementasi tracking objek 
terhadap data tersebut sebagai berikut:    
1. Implementasi Data Video Lalu Lintas  

 

Gambar 2. Hasil dari Metode Partikel Filter  
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Gambar 3. Hasil dari Metode Korelasi Filter 

 

Gambar 4. Hasil dari Metode Kalman Filter 

2. Implementasi Data Video Sirkuit Nascar  

 

Gambar 5. Hasil dari Metode Partikel Filter  

 

Gambar 6. Hasil dari Metode Korelasi Filter 

 

Gambar 7. Hasil dari Metode Kalman Filter 

Dalam Gambar 2, 3 dan 4 hasil data video lalu 
lintas tersebut diambil pada frame ke 50 dari total 
frame seluruh video. Analisis visualiasi pada gambar 
diatas terlihat bahwa ketiga metode tersebut sukses 
dalam tracking objek mobil. Selanjutnya hasil 
performansi dari metode partikel filter adalah 5,59 
FPS, untuk metode kalman filter diperoleh 9,54 FPS 
sedangkan dari metode korelasi filter diperoleh hasil 
23,71 FPS. 

Dalam analisis visualisasi waktu komputasi pada 
Gambar 2, 3, dan 4 terlihat bahwa metode korelasi 
lebih unggul dibandingkan dengan metode Partikel 
filter dan Kalman filter yaitu sebesar 23,71 FPS. 
Sedangkan metode Partikel filter merupakan metode 
paling kecil dalam hal komputasi.Dalam Gambar 5, 6 
dan 7 hasil data sirkuit naskar tersebut diambil pada 
frame ke 50 dari total frame video keseluruhan. 
Analisis visualiasi pada gambar diatas terlihat bahwa 
ketiga metode tersebut sukses dalam tracking objek 
mobil. Selanjutnya hasil performansi waktu dari 
metode partikel filter adalah 6,42 FPS, untuk metode 
kalman filter diperoleh 9,23 FPS sedangkan dari 
metode korelasi filter diperoleh hasil 23,53 FPS. 

Dalam analisis visualisasi waktu komputasi pada 
Gambar 5, 6 dan 7 terlihat bahwa metode korelasi 
lebih unggul dibandingkan dengan metode partikel 
filter dan Kalman filter yaitu sebesar 23,53 FPS. 
Sedangkan metode Partikel filter merupakan metode 
paling kecil dalam hal komputasi. 

 
Analisis Metode 

Dalam hasil tracking objek terhadap keseluruhan 
data, terdapat beberapa objek pada frame yang tidak 
terdeteksi. Hasil kalkulasi tracking objek dari ketiga 
metode tersebut terhadap kedua video adalah 
sebagai berikut: 

1. Kalkulasi tracking objek pada video lalu lintas  

Tabel 2. Jumlah Tracking 1  

No Metode 
Jumlah Frame 

Terdeteksi 

Jumlah 
Frame Tidak 
Terdeteksi 

1 Kalman 152 5 
2 Partikel 150 7 
3 Korelasi 141 16 

 
2. Kalkulasi tracking objek pada video sirkuit nascar  

Tabel 3. Jumlah Tracking 2  

No Metode 
Jumlah Frame 

Terdeteksi 

Jumlah 
Frame Tidak 
Terdeteksi 

1 Kalman 160 5 
2 Partikel 153 12 
3 Korelasi 122 43 
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Dalam kalkulasi tracking objek video 1 dan video 2 
diatas terlihat kalman filter lebih unggul 
dibandingkan dengan metode kompetitor yang lain 
dalam jumlah frame yang berhasil terlacak. 
Selanjutnya untuk memudahkan mengetahui 
performansi ketiga tracking objek mobil tersebut 
akan dihitung dengan persamaan berikut. 

 

PK =
JT

JS
× 100%              (26) 

Dimana: 
𝑃𝐾 = persentase performa 
𝐽𝑇 = jumlah frame terdeteksi 
𝐽𝑆 = jumlah frame keseluruhan 
 
Selanjutnya, didapatkan kalkulasi keseluruhan 

persentase performansi akurasi tracking objek oleh 
ketiga metode dapat dilihat pada grafik sebagai 
berikut. 

 

Gambar 8. Persentase performansi akurasi tracking objek 

Dalam Gambar 8 performansi akurasi tracking 
objek ketiga metode terlihat bahwa, kalman filter 
lebih akurat dibandingkan metode partikel filter dan 
korelasi. Error target ketiga metode berturut-turut 
didapatkan persentase error metode kalman yaitu 
3,11%, persentase error metode partikel 5,91% 
sedangkan untuk metode korelasi memiliki 
persentase error 18,33%, dimana metode korelasi 
merupakan metode dengan error terbesar.  

 Selanjutnya dalam hasil tracking objek oleh 
ketiga metode terebut terhadap keseluruhan data, 
telah didapatkan kalkulasi performansi waktu 
komputasi sebagai berikut: 

Tabel 4. Performa waktu komputasi tracking objek  

No Metode 
Jumlah Frame 

Terdeteksi 

Jumlah 
Frame Tidak 
Terdeteksi 

1 Kalman 8,52 10,98 
2 Partikel 5,26 6,04 
3 Korelasi 23,05 30,32 

 

Dalam Tabel 4, terlihat bahwa perfromansi waktu 
komputasi metode korelasi mengungguli metode 
partikel filter dan kalman filter. Jika dilihat dalam 
Gambar 8 dan Tabel 4 tersebut, dapat disimpulkan 
bahwa waktu komputasi berbanding terbalik dengan 
performa akurasi. Sebagaimana perbandingan antara 
rata-rata waktu komputasi dan persentase akurasi 
dapat dilihat dalam Gambar 9 berikut.       

 

Gambar 9. Perbandingan persentase waktu komputasi 
dan performansi akurasi tracking objek 

4. KESIMPULAN 

Dalam penelitian ini, implementasi metode 
kalman filter, partikel filter dan korelasi filter dapat 
melacak objek pada data video lalu lintas dan sirkuit 
naskar. Persentase akurasi dari hasil kalkulasi 
tracking objek dan analisis metode menujukkan 
metode kalman filter mendapatkan 96,89%, dimana 
metode tersebut lebih baik dalam segi akurasi 
dibanding kedua kompetitornya yaitu partikel filter 
dan korelasi flter. Sedangkan dalam performansi 
rata-rata waktu komputasi menunjukkan metode 
korelasi mendapatkan 26,69 FPS, dimana metode 
korelasi menggungguli metode lainnya. Hal ini dapat 
disimpulkan bahwa performansi waktu komputasi 
berbanding terbalik dengan performansi akurasi. 
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