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Abstract. GNSS-mounted data collected from vehicles has become a critical source for urban 

traffic research and management due to its ability to continuously capture position, speed, 

and trajectory in real time, thereby supporting the estimation of traffic density, average speed, 

travel time, congestion detection, and mobility behavior analysis. However, in urban 

environments, GNSS accuracy is often degraded by multipath effects, satellite signal 

obstruction caused by high-rise buildings, and device limitations, leading to noisy speed 

measurements, outliers, and missing data, which can significantly bias results if raw data are 

used directly. This study proposes a three-stage preprocessing framework: (i) applying a 

Hampel filter to detect and replace outliers based on the median; (ii) reconstructing missing 

data using conditional linear interpolation for short gaps, combined with neighboring value 

propagation methods (LOCF and NOCB) for boundary segments; and (iii) employing a 

Kalman filter to smooth the speed time series and eliminate near-zero values caused by GNSS 

noise. The results demonstrate that the proposed approach effectively restores a continuous 

speed profile, reduces measurement noise, and enhances data reliability for subsequent urban 

traffic analysis. 
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Tóm tắt. Dữ liệu GNSS gắn trên phương tiện đang trở thành nguồn thông tin quan trọng 

trong nghiên cứu và quản lý giao thông đô thị nhờ khả năng ghi nhận liên tục vị trí, vận tốc 

và quỹ đạo theo thời gian thực, qua đó hỗ trợ ước lượng mật độ phương tiện, tốc độ trung 

bình, thời gian hành trình, phát hiện ùn tắc và phân tích hành vi di chuyển. Tuy nhiên, trong 

môi trường đô thị, độ chính xác của GNSS bị suy giảm do đa đường dẫn, che khuất vệ tinh 

và hạn chế thiết bị, dẫn đến nhiễu vận tốc, giá trị ngoại lai và thiếu dữ liệu, gây sai lệch nếu 

sử dụng trực tiếp dữ liệu thô. Nghiên cứu đề xuất quy trình tiền xử lý ba bước gồm: (i) sử 

dụng bộ lọc Hampel để phát hiện và thay thế các giá trị ngoại lai dựa trên trung vị; (ii) tái tạo 

dữ liệu thiếu bằng nội suy tuyến tính có điều kiện cho các đoạn ngắn, kết hợp phương pháp 

lan truyền giá trị lân cận (LOCF, NOCB) cho các đoạn đầu và cuối; (iii) áp dụng bộ lọc 

Kalman để làm mượt chuỗi vận tốc và loại bỏ các giá trị gần 0 do nhiễu. Kết quả cho thấy 

phương pháp giúp tái tạo chuỗi dữ liệu liên tục, giảm nhiễu và nâng cao độ tin cậy cho phân 

tích giao thông đô thị. 

 

Từ khóa: ITS, GIS, GNSS, Hampel filter, Kalman filter, Giao thông đô thị. 
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1. ĐẶT VẤN ĐỀ  

Hệ thống định vị vệ tinh toàn cầu (Global Navigation Satellite System- GNSS) đã trở thành 

một trong những nguồn dữ liệu quan trọng trong nghiên cứu và quản lý giao thông [1, 2]. Thông 

qua việc ghi nhận liên tục vị trí, vận tốc và thời gian của phương tiện, dữ liệu GNSS cho phép 

tái tạo quỹ đạo di chuyển, ước lượng mật độ phương tiện, tính toán tốc độ trung bình, phát hiện 

ùn tắc và đánh giá hiệu quả các giải pháp phân luồng trong đô thị. Với chi phí thu thập thấp và 

phạm vi quan sát rộng, dữ liệu GNSS ngày càng được sử dụng rộng rãi trong các hệ thống giao 

thông thông minh [3, 4]. 

Tuy nhiên, chất lượng dữ liệu GNSS trong môi trường đô thị thường bị suy giảm đáng kể. 

Nguyên nhân chủ yếu bao gồm hiện tượng che khuất vệ tinh bởi nhà cao tầng, cây xanh và các 

công trình hạ tầng, dẫn đến mất tín hiệu hoặc giảm độ chính xác [5]. Hiệu ứng đa đường dẫn 

(multipath effect) khiến tín hiệu bị phản xạ trước khi đến anten thu, tạo ra giá trị vận tốc sai 

lệch lớn. Số lượng vệ tinh quan sát được (visible satellites) thay đổi liên tục theo thời gian, đặc 

biệt trong khu vực đô thị, làm tăng sai số tính toán vận tốc. Ngoài ra, các thiết bị giám sát hành 

trình (GPS onboard units) với tần suất ghi thấp hoặc độ phân giải hạn chế cũng tạo ra nhiều bản 

ghi không ổn định. Kết quả là chuỗi vận tốc GNSS thường xuất hiện giá trị nhiễu đột biến, vận 

tốc âm hoặc quá lớn, cùng các đoạn dữ liệu bị thiếu NaN (Not a Number) kéo dài [6]. 

Nếu sử dụng trực tiếp dữ liệu GNSS thô, các sai lệch này có thể làm sai lệch phân bố vận 

tốc, gây sai số trong ước lượng mật độ phương tiện, tốc độ trung bình hoặc phân loại trạng thái 

di chuyển. Các đoạn NaN làm đứt quãng chuỗi vận tốc, trong khi các giá trị gần bằng 0 xuất 

hiện do nhiễu tín hiệu có thể dẫn đến đánh giá sai về tình trạng tắc đường. Do đó, việc xây dựng 

một quy trình tiền xử lý dữ liệu GNSS toàn diện, ổn định và có khả năng khôi phục chuỗi vận 

tốc liên tục là yêu cầu bắt buộc trước khi tiến hành các bước phân tích giao thông [7]. 

Nhằm giải quyết các vấn đề trên, nghiên cứu này trình bày một quy trình tiền xử lý nâng 

cao gồm ba bước: (i) sử dụng Hampel filter để phát hiện và loại bỏ giá trị ngoại lai vận tốc lớn 

bất thường; (ii) khôi phục dữ liệu vận tốc bị thiếu thông qua mô hình nội suy kết hợp bao gồm 

Conditional Linear Interpolation (CLI), Last Observation Carried Forward (LOCF) và Next 

Observation Carried Backward (NOCB); (iii) áp dụng Kalman filter để hiệu chỉnh trạng thái 

chuyển động và loại bỏ các vận tốc nhỏ do nhiễu tín hiệu. Quy trình đề xuất giúp tái tạo chuỗi 

vận tốc GNSS đầy đủ, giảm nhiễu đo và nâng cao độ tin cậy của dữ liệu phục vụ phân tích giao 

thông đô thị.  

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

Phương pháp nghiên cứu được xây dựng nhằm cải thiện chất lượng dữ liệu vận tốc GNSS 

trước khi đưa vào các mô hình phân tích giao thông. Quy trình gồm ba bước chính (Hình 1): (i) 

phát hiện và loại bỏ giá trị ngoại lai bằng Hampel filter; (ii) khôi phục toàn bộ dữ liệu vận tốc 

bị thiếu bằng mô hình nội suy kết hợp; và (iii) hiệu chỉnh trạng thái chuyển động bằng Kalman 

filter. Chuỗi xử lý này giúp dữ liệu GNSS trở nên ổn định, liên tục và phù hợp cho các bước 

phân tích chuyên sâu ở giai đoạn sau. 
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Hình 1. Quy trình tiền xử lý nâng cao dữ liệu GNSS từ thiết bị giám sát hành trình gắn trên 

phương tiện giao thông có đăng ký kinh doanh vận tải. 

2.1. Lọc ngoại lai bằng Hampel filter 

Hampel filter là phương pháp phát hiện ngoại lai dựa trên trung vị, nhằm loại bỏ các giá trị 

đột biến trong chuỗi thời gian mà không làm thay đổi xu hướng dữ liệu [8, 9]. Với mỗi điểm 

dữ liệu xi, một cửa sổ trượt Wi có kích thước 2k+1 được xét: 

Wi = {xi-k, …..,xi,…..,xi+k}                                                       (1) 

Trung vị trong cửa sổ được tính theo: 

                 mi = median(Wi)                                                               (2) 

Độ lệch tuyệt đối trung vị (MAD) được xác định bằng: 

MADi = median(|xj-mi|), j∈Wi                               (3) 

MAD được chuẩn hóa để ước lượng độ lệch chuẩn: 

                         σi = 1.4826 MADi                                                          (4) 

Một điểm được coi là ngoại lai nếu thỏa điều kiện: 

|xi-mi|>n.σ
i
                                                                  (5) 

Trong đó: hệ số n là ngưỡng phát hiện ngoại lai của bộ lọc Hampel, dùng để xác định mức 

độ sai lệch cho phép của một quan sát so với trung vị. Giá trị n càng lớn thì điều kiện phát hiện 

ngoại lai càng nghiêm ngặt. Trong nghiên cứu này, n được lựa chọn theo khuyến nghị phổ biến 

trong tài liệu tham khảo để cân bằng giữa việc loại bỏ nhiễu và bảo toàn xu thế dữ liệu. 

Khi đó, giá trị bị thay thế bằng trung vị: 

xi
*=mi                                                                         (6) 

Ngược lại, nếu không vượt ngưỡng, dữ liệu giữ nguyên giá trị ban đầu. 

Hampel filter được áp dụng để loại bỏ các giá trị vận tốc bất thường sinh ra do nhiễu GNSS, 

đa đường, hoặc lỗi thiết bị. Bộ lọc hoạt động bằng cách so sánh từng điểm vận tốc với trung vị 

của nhóm điểm lân cận và đánh dấu các giá trị có sai lệch quá lớn. Các điểm ngoại lai được 

thay thế bằng trung vị, giúp chuỗi vận tốc trở nên ổn định hơn, giảm nhiễu đột biến và giữ 

Dữ liệu GNSS  

đầu vào 

HAMPEL 
INTERPOLATION 

MODEL 
KALMAN 

Loại bỏ giá trị 

ngoại lai 

Xử lý giá trị thiếu  

(NaN) 

Hiệu chỉnh và  

làm  mượt vận tốc GNSS 

Dữ liệu đầu ra 

đã hiệu chỉnh 
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nguyên xu thế chuyển động của phương tiện. Điều này tạo điều kiện thuận lợi cho các bước xử 

lý tiếp theo như nội suy dữ liệu thiếu và lọc Kalman. 

2.2. Khôi phục dữ liệu thiếu bằng mô hình nội suy kết hợp CLI với LOCF và NOCB 

Sau khi loại bỏ các giá trị bất thường, dữ liệu GNSS vẫn còn xuất hiện nhiều đoạn NaN do 

mất tín hiệu. Để tái tạo chuỗi vận tốc đầy đủ theo thời gian, mô hình nội suy kết hợp được áp 

dụng gồm ba thành phần. 

Vi=

{
 
 

 
 

  
Vi                                                                      Nếu vi ≠ NaN

Vi-1        Nếu Vi = NaN và tồn tại Vi-1 ≠    NaN       (LOCF)

    Vi+1     Nếu Vi = NaN và tồn tại Vi+1 ≠    NaN       (NOCB)

    V
ti= Vk-1+

Vm+1+Vk-1
tm+1+tk-1

.(ti-tk-1) ;      ∀i ∈ [k,m]  Nếu  Nếu Vi = NaN và tồn tại Vk-1; Vk+1 tồn tại. 
(CLI)

                   (7) 

CLI được sử dụng cho các đoạn dữ liệu bị thiếu nằm giữa hai giá trị vận tốc hợp lệ liên 

tiếp. Phương pháp này nội suy tuyến tính theo thời gian nhằm đảm bảo sự liên tục và xu hướng 

vận tốc không bị thay đổi đột ngột. CLI đặc biệt hiệu quả đối với các khoảng mất tín hiệu ngắn. 

Đối với các đoạn NaN nằm ở đầu chuỗi, cuối chuỗi hoặc khoảng mất tín hiệu dài không 

thỏa điều kiện của CLI, hai kỹ thuật LOCF và NOCB được áp dụng. LOCF thay thế NaN bằng 

giá trị hợp lệ gần nhất phía trước, trong khi NOCB sử dụng giá trị hợp lệ gần nhất phía sau. Hai 

kỹ thuật này giúp tránh ngoại suy tuyến tính và giữ ổn định chuỗi vận tốc [10]. 

Xử lý các trường hợp đặc biệt như trường hợp một phương tiện chỉ có duy nhất một giá trị 

vận tốc hợp lệ, toàn bộ chuỗi được gán bằng giá trị này. Nếu phương tiện không có bất kỳ giá 

trị hợp lệ nào, vận tốc được thay bằng giá trị trung bình của toàn bộ tập dữ liệu. Điều này đảm 

bảo không còn giá trị NaN trong bất kỳ chuỗi nào. 

2.3. Hiệu chỉnh vận tốc bằng Kalman filter 

Kalman filter được sử dụng để làm mượt chuỗi vận tốc GNSS và loại bỏ các giá trị nhiễu 

[11, 12], đặc biệt là các vận tốc gần bằng 0 km/h phát sinh do tín hiệu không ổn định trong môi 

trường đô thị. Bộ lọc mô tả vận tốc dưới dạng mô hình trạng thái tuyến tính: 

xk= x{k-1}+ wk, zk= xk+ vk                                                 (8) 

Trong đó xk là vận tốc thực, zk là vận tốc đo từ GNSS, còn wk và vk lần lượt là nhiễu quá 

trình và nhiễu đo. 

Quá trình ước lượng gồm hai bước: 

(i) Dự đoán 

x̂{k|k-1}= x̂{k-1|k-1}; P{k|k-1}= P{k-1|k-1}+ Q                                        (9) 

(ii) Cập nhật 

 

Kk= 
𝑃{𝑘|𝑘−1}

𝑃{𝑘|𝑘−1}+𝑅
                                                                             (10) 

x̂{k|k}= x̂{k|k-1}+ Kk ( zk- x̂{k|k-1})                                               (11) 

Kalman filter giúp giảm nhiễu đo đột biến, hiệu chỉnh các vận tốc 0 km/h không thực, và 

khôi phục chuỗi vận tốc liên tục, ổn định. Đây là bước cuối trong quy trình tiền xử lý nhằm 
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nâng cao chất lượng dữ liệu GNSS trước khi phân tích bài toán về phân cụm xác định điểm tắc 

nghẽn giao thông trong khu vực đô thị.  

3. THỰC NGHIỆM 

3.1. Đặc điểm dữ liệu  

Bộ dữ liệu được thu thập từ hệ thống định vị vệ tinh toàn cầu GNSS (Global Navigation 

Satellite System) gắn trên các phương tiện giao thông hoạt động trong khu vực đô thị. Dữ liệu 

gồm hơn 1.048.000 bản ghi được ghi nhận liên tục theo thời gian từ một đơn vị cung cấp thiết 

bị giám sát hành trình trên thành phố Hà Nội, với mỗi dòng dữ liệu chứa các trường thông tin: 

thời gian (timestamp), mã định danh phương tiện, kinh độ, vĩ độ, và vận tốc tính toán (km/h). 

Tổng cộng có 153 phương tiện mẫu tham gia trong bộ dữ liệu này.  

 
Hình 2. Tệp mẫu vận tốc theo thời gian của một số xe đăng ký kinh doanh vận tải điển hình.  

Qua phân tích sơ bộ, dữ liệu phản ánh đa dạng các trạng thái chuyển động của phương tiện, 

với vận tốc trung bình khoảng 15,94 km/h. Tuy nhiên, cũng ghi nhận một số bất thường như 

giá trị vận tốc cực đại lên tới ~280 km/h, 20 điểm dữ liệu vượt quá 200 km/h, và 156 điểm bị 

thiếu giá trị vận tốc. Đáng chú ý, không có dòng nào có vận tốc bằng 0, song tồn tại khoảng 

26.690 điểm có vận tốc rất nhỏ (< 0,1 km/h), có thể là trạng thái xe dừng nhưng bị nhiễu vị trí 

GNSS (Hình 2). 

Bộ dữ liệu này là cơ sở quan trọng cho các bước tiền xử lý, làm sạch dữ liệu và phân tích 

theo khung thời gian nhằm nhận diện các điểm nóng giao thông đô thị, chi tiết ở Bảng 1. 
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Bảng 1. Thống kê mô tả chất lượng dữ liệu vận tốc GNSS của xe đăng ký kinh doanh vận tải- 

lỗi tín hiệu và cách xử lý nâng cao. 

STT Chỉ số Giá trị Ghi chú cảnh báo 
Phương pháp lọc nhiễu GPS / xử lý lỗi tín 

hiệu 

1 
Tổng số dòng dữ 

liệu 
1.048.575  Không áp dụng (thống kê tổng thể). 

2 
Số lượng xe 

khảo sát 
153 xe  

Không áp dụng (chỉ thống kê số lượng 

phương tiện). 

3 
Vận tốc trung 

bình 

~15,94 

km/h 
Trong khoảng hợp lý Không áp dụng (thống kê tổng thể). 

4 

Số dòng có vận 

tốc > 200 km/h   

(Vận tốc lớn nhất 

280.35 km/h) 

20 

Có thể là lỗi GPS hoặc 

lỗi tính toán tự động của 

thiết bị Giám sát hành 

trình 

Phát hiện và loại bỏ điểm bất thường bằng 

Hampel Filter  

5 
Số dòng bị thiếu 

vận tốc (NaN) 
156 

Thiếu dữ liệu cần loại 

bỏ hoặc xử lý nội suy 

Xử lý dữ liệu bị thiếu (NaN) phương pháp 

Conditional Linear Interpolation (CLI) để 

khôi phục chuỗi dữ liệu. 

6 
Vận tốc rất nhỏ 

(<0,1 km/h) 

26.690 

điểm 

(không 

có giá trị 

= 0) 

Có thể là trạng thái xe 

dừng nhưng bị nhiễu vị 

trí GNSS 

Đối với các giá trị vận tốc rất nhỏ (< 0,1 

km/h), Kalman Filter được áp dụng để loại 

bỏ nhiễu và xác định chính xác liệu 

phương tiện đang dừng hay tín hiệu GNSS 

đang bị sai lệch. 

3.2. Kết quả tiền xử lý dữ liệu 

3.2.1. Phát hiện và loại bỏ điểm vận tốc lớn bất thường bằng Hampel Filter 

 
(a)                                                                      (b) 

Hình 3. Biểu đồ phân bố vận tốc của tệp dữ liệu: (a) Toàn bộ dữ liệu; (b) lọc vận tốc cao bất 

thường bằng Hampel Filter (V > 200 km/h). 

Trong tiêu chuẩn nhận dạng ngoại lai của Hampel, nghiên cứu này sử dụng ngưỡng n = 3 

(tương ứng khoảng 3σ với σ ước lượng từ MAD chuẩn hóa), đây là lựa chọn phổ biến trong 
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phát hiện ngoại lai bền vững (robust) nhằm loại bỏ các đột biến vận tốc do nhiễu GNSS (Hình 

3) mà vẫn giữ xu thế động học tổng thể của chuỗi vận tốc. Kết quả mẫu 20 xe trước và sau khi 

lọc được thể hiện trong Hình 4.  

 

 

Hình 4. Nhóm 20 xe có vận tốc lớn nhất (trước và sau khi lọc). 

Bảng 2. Kết quả phân tích tốc độ phương tiện trước và sau lọc ngoại lai bằng phương 

pháp Hampel. 

Data  

Tổng 

điểm 

bất 

thường 

Vận tốc 

lớn nhất 

trước lọc 

(Km/h) 

Vận tốc 

lớn nhất 

sau lọc 

(Km/h) 

Vận tốc 

trung bình 

sau lọc 

(Km/h) 

Tỷ lệ % vượt 

ngưỡng 

trước lọc (%) 

Tỷ lệ % vượt 

ngưỡng Sau 

lọc (%) 

Số xe 

1048575 48662 280,350 119,796 15,744 0,421 0,355 153 

Trong đó:  

Tỷ lệ % vượt ngưỡng trước lọc (%)=
Số data có tốc độ >80 km/h

Tổng số data
 x 100% =  

4410

1048575
 x 100% = 0,421 %  (12) 

Tỷ lệ % vượt ngưỡng sau lọc(%)=
Số data (đã lọc)có tốc độ >80 Km/h

Tổng số data
x 100% =

3720

1048575
 x 100% = 0,355%  (13) 

Bảng 2 ở trên trình bày các chỉ số tổng quan của dữ liệu tốc độ phương tiện sau khi lọc 

ngoại lai bằng thuật toán Hampel. Tổng cộng có 1.048.575 bản ghi từ 153 xe, trong đó 48.662 

điểm bị phát hiện là bất thường và đã được xử lý. Sau lọc, vận tốc cực đại giảm từ 280,35 km/h 

xuống 119,79 km/h và vận tốc trung bình còn 15,74 km/h, phản ánh dữ liệu thực tế hơn. Đồng 

thời, tỷ lệ vượt ngưỡng tốc độ cũng giảm từ 0,421% xuống còn 0,355%, cho thấy dữ liệu sau 

xử lý chính xác và tin cậy hơn để phục vụ phân tích. 

Trong thuật toán Hampel được áp dụng trong nghiên cứu này, việc thay thế các giá trị vận 

tốc bất thường không được thực hiện một cách ngẫu nhiên mà dựa trên một đại lượng thống kê 

có độ ổn định cao, trung vị (median). Cụ thể, khi một điểm dữ liệu được xác định là ngoại lai, 

thuật toán không loại bỏ hoàn toàn điểm đó mà thay thế bằng giá trị trung vị được tính toán từ 

một “cửa sổ trượt” gồm các quan sát lân cận có kích thước xác định. Trong nghiên cứu này, 

cửa sổ trượt được thiết lập với bán kính k= 7, nghĩa là tổng cộng 15 điểm dữ liệu (bao gồm 7 

điểm trước, điểm hiện tại và 7 điểm sau) được xem xét khi đánh giá mỗi quan sát. Giá trị trung 
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vị được xác định bằng cách sắp xếp 15 giá trị vận tốc trong cửa sổ theo thứ tự tăng dần và chọn 

giá trị nằm ở vị trí trung tâm của dãy đã sắp xếp. Phương pháp thay thế này giúp duy trì đặc 

trưng động học của chuỗi vận tốc, giảm thiểu tác động của các biến động bất thường và đảm 

bảo tính liên tục của dữ liệu mà không làm sai lệch kết quả trong các phân tích thống kê tiếp 

theo. 

3.2.2. Xử lý dữ liệu bị thiếu (NaN) bằng kết hợp CLI với LOCF và NOCB 

Input: 

    Bảng T với các cột: 

        MaXe                : mã xe 

        ThoiGian           : thời gian 

        Speed_Filtered_km_h: vận tốc sau Hampel (có 

thể có NaN) 

Output: 

    Speed_CLI_km_h    : vận tốc sau khi điền đầy 

    IsCLIInterpolated : cờ đánh dấu các giá trị được 

điền (TRUE/FALSE) 

Thuật toán: 

1. Sắp xếp T theo (MaXe, ThoiGian). 

2. Gán: 

       speed0   = T.Speed_Filtered_km_h 

       veh      = T.MaXe 

       time     = T.ThoiGian 

       speed_CLI      = speed0       // bản sao để cập 

nhật 

       IsCLIInterpolated = FALSE cho mọi dòng 

3. Tính vận tốc trung bình toàn bộ: 

       globalMean = giá trị trung bình của speed0 (bỏ 

qua NaN) 

4. Với mỗi xe vID trong tập các giá trị khác nhau của 

MaXe: 

       Lấy chỉ số idx các dòng có MaXe = vID 

       v = speed0(idx)      // chuỗi vận tốc của xe vID 

       t = time(idx)        // chuỗi thời gian tương ứng 

       N = chiều dài v 

 

       Xác định: 

           validMask = (v không phải NaN) 

           nValid    = số phần tử TRUE trong validMask 

       Nếu nValid = 0: 

           // xe không có vận tốc hợp lệ 

           gán v(i) = globalMean cho mọi i = 1..N 

           đánh dấu IsCLIInterpolated(idx(i)) = TRUE 

       Ngược lại nếu nValid = 1: 

           // chỉ có 1 điểm vận tốc 

           v_single = giá trị duy nhất của v tại 

validMask = TRUE 

           với mọi i = 1..N nếu v(i) là NaN: 

               gán v(i) = v_single 

               IsCLIInterpolated(idx(i)) = TRUE 

       Ngược lại (nValid ≥ 2): 

 Để xử lý các bản ghi thiếu vận tốc 

(NaN), nghiên cứu sử dụng phương pháp 

Conditional Linear Interpolation (CLI). 

Trước tiên, chuỗi vận tốc của từng 

phương tiện được sắp xếp theo thời gian 

và quét để xác định các đoạn NaN liên 

tiếp. Với mỗi đoạn thiếu dữ liệu, tổng 

thời gian gián đoạn được tính theo biểu 

thức: 

∆𝑇 = ∑ (𝑡𝑖+1 − 𝑡𝑖)
𝑚−1
𝑖=𝑘                       (14) 

 Trong đó: k và m lần lượt là chỉ 

số bắt đầu và kết thúc của đoạn bị thiếu 

vận tốc. Nếu tổng thời gian gián đoạn 

thỏa mãn điều kiện: 

 ∆𝑇 ≤ 𝑇𝑚𝑎𝑥                                   (15)  

 Với Tmax= 5 phút (ngưỡng được 

lựa chọn dựa trên đặc thù mật độ và tần 

suất thu thập dữ liệu GNSS của nghiên 

cứu này), và đồng thời tồn tại giá trị vận 

tốc hợp lệ ngay trước (vk-1) và ngay sau 

đoạn thiếu (vm+1), vận tốc tại các điểm 

trong đoạn NaN được ước lượng bằng 

nội suy tuyến tính theo thời gian (CLI) 

theo công thức (7).               

 Trong trường hợp ΔT > 5 phút 

hoặc không có điểm hợp lệ bao quanh, 

các giá trị NaN được giữ nguyên nhằm 

tránh tạo ra các ước lượng không phản 

ánh đúng động học của phương tiện. Các 

điểm này được loại khỏi những phân tích 

phụ thuộc vào vận tốc ở các bước tiếp 

theo. Phương pháp CLI cho phép khôi 
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           4.1 Chuyển t sang dạng số: 

               t_num   = chuyển ThoiGian sang số 

               t_valid = t_num(validMask) 

               v_valid = v(validMask) 

           4.2 Nội suy tuyến tính cho NaN nằm giữa: 

               tạo v_mid = v 

               với mọi i có v(i) = NaN và t_num(i) nằm 

trong [min(t_valid), max(t_valid)]: 

                   v_mid(i) = nội suy tuyến tính từ (t_valid, 

v_valid) 

               (các NaN ở ngoài khoảng trên giữ nguyên) 

           4.3 Forward-fill (LOCF) cho NaN phía sau: 

               v_ffill = v_mid 

               với i từ 2 đến N: 

                   nếu v_ffill(i) = NaN và v_ffill(i-1) ≠ NaN: 

                       v_ffill(i) = v_ffill(i-1) 

           4.4 Backward-fill (NOCB) cho NaN phía 

trước: 

               v_bfill = v_ffill 

               với i từ N-1 xuống 1: 

                   nếu v_bfill(i) = NaN và v_bfill(i+1) ≠ 

NaN: 

                       v_bfill(i) = v_bfill(i+1) 

           4.5 Cập nhật kết quả: 

               với mọi i = 1..N: 

                   nếu v(i) ban đầu là NaN và v_bfill(i) 

không phải NaN: 

                       speed_CLI(idx(i))      = v_bfill(i) 

                       IsCLIInterpolated(idx(i)) = TRUE 

5. Gán: 

       T.Speed_CLI_km_h    = speed_CLI 

       T.IsCLIInterpolated = IsCLIInterpolated 

6. Sử dụng Speed_CLI_km_h làm chuỗi vận tốc đã 

làm sạch 

   cho các bước phân tích tiếp theo (phân cụm, mật 

độ, v.v.). 

phục chính xác các khoảng thiếu dữ liệu 

ngắn, đồng thời hạn chế sai lệch khi gặp 

các gián đoạn dài.  

 Trong quá trình thu thập dữ liệu 

GNSS, các bản ghi vận tốc có thể xuất 

hiện giá trị thiếu (NaN) do mất tín hiệu 

hoặc che khuất vệ tinh. Để tái tạo chuỗi 

vận tốc liên tục phục vụ phân tích, 

nghiên cứu sử dụng hai phương pháp bổ 

sung nhau: nội suy tuyến tính có điều 

kiện (CLI) cho các đoạn thiếu ngắn có 

điểm bao quanh, và phương pháp mở 

rộng CLI kết hợp LOCF–NOCB để xử lý 

các trường hợp mất dữ liệu dài hoặc nằm 

ở đầu/cuối chuỗi dữ liệu.  

 Mô hình gộp cho phép xử lý toàn 

bộ giá trị vận tốc bị thiếu bằng cách ưu 

tiên nội suy tuyến tính (CLI) khi đoạn 

NaN nằm giữa hai quan sát hợp lệ, và áp 

dụng LOCF hoặc NOCB cho các điểm 

thiếu ở đầu hoặc cuối chuỗi. Cách tiếp 

cận kết hợp này giúp tái tạo đầy đủ chuỗi 

vận tốc GNSS mà không tạo ra sai lệch 

lớn, đảm bảo dữ liệu đầu vào ổn định cho 

các phân tích tiếp theo. Chi tiết các bước 

xử lý nằm ở Hình 5.  

Hình 5. Pseudo code xử lý dữ liệu bị thiếu (NaN). 

Kết quả thực nghiệm cho thấy đặc trưng phân bố vận tốc gần như không thay đổi sau khi 

áp dụng CLI, chứng tỏ phương pháp này duy trì tính ổn định thống kê và đảm bảo chất lượng 

dữ liệu đầu vào cho các bước phân tích điểm nóng giao thông. 

Kết quả cho thấy thuật toán nội suy tuyến tính có điều kiện (CLI) hoạt động ổn định và phù 

hợp với đặc trưng của chuỗi vận tốc GNSS. Trên Hình 6, ở biểu đồ (6a), đoạn dữ liệu bị thiếu 

được khôi phục mượt mà, bám sát xu hướng vận tốc lân cận mà không làm thay đổi hình dạng 

chung của chuỗi. Khung nét đứt giúp xác định rõ phạm vi nội suy. 

Hai biểu đồ phân bố vận tốc bên phải cho thấy sự khác biệt trước và sau nội suy là rất nhỏ. 

Phân bố sau CLI gần như trùng với dữ liệu gốc, đồng thời không xuất hiện giá trị bất thường. 

Điều này khẳng định CLI chỉ bổ sung thông tin tại các đoạn thiếu ngắn mà không làm sai lệch 

đặc tính thống kê. 
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(a) 

 

(b) 

Hình 6. So sánh dữ liệu vận tốc trước và sau nội suy tuyến tính có điều kiện (CLI): (a) Chuỗi 

vận tốc theo thời gian; (b) Phân bố vận tốc tương ứng. 

Nhìn chung, phương pháp CLI giúp tái tạo chuỗi vận tốc liên tục, bảo toàn cấu trúc động 

học của dữ liệu và đảm bảo độ tin cậy cho các phân tích tiếp theo như phân cụm giao thông, 

ước lượng mật độ hay mô hình hóa dòng xe. 

3.2.3. Khử nhiễu và làm mượt vận tốc GNSS bằng Kalman Filter 

 

Hình 7. So sánh dữ liệu vận tốc trước và sau khi lọc Kalman. 

Trong Hình 7 bên dưới cho thấy Kalman Filter đã làm mượt chuỗi vận tốc GNSS một cách 

hiệu quả, đặc biệt tại các đoạn mà dữ liệu xuất hiện nhiều dao động nhỏ hoặc các giá trị gần 

bằng 0 km/h do nhiễu tín hiệu. Đường vận tốc sau áp dụng Kalman trở nên ổn định hơn, giảm 

đáng kể các biến động bất thường và bám sát xu hướng chuyển động thực của phương tiện. 

Việc loại bỏ hoàn toàn các vận tốc 0 giả (không phải trạng thái dừng thật) cho thấy Kalman 

Filter hoạt động hiệu quả trong việc hiệu chỉnh dữ liệu vận tốc và nâng cao độ tin cậy của chuỗi 
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GNSS. 

Kết quả chạy chương trình cho thấy việc áp dụng Kalman Filter đối với chuỗi vận tốc 

GNSS sau khi đã xử lý ngoại lai và nội suy đem lại hiệu quả rất cao trong việc làm sạch dữ liệu. 

Toàn bộ 26.690 điểm có vận tốc gần bằng 0 km/h do nhiễu tín hiệu GNSS đã được loại bỏ, 

phản ánh khả năng hiệu chỉnh mạnh của bộ lọc đối với các giá trị đo không thực. 

Trong Bảng 3, độ lệch chuẩn giảm từ 15,264 xuống 13,916 km/h cho thấy chuỗi vận tốc 

sau lọc ổn định hơn và ít dao động bất thường hơn. Giá trị trung bình vận tốc hầu như không 

thay đổi (tăng 0,36%), chứng tỏ Kalman Filter làm mượt dữ liệu nhưng không làm sai lệch vận 

tốc thật của phương tiện bảng bên dưới. 

Bảng 3. Thống kê chất lượng vận tốc trước và sau khi sử dụng phép lọc Kalman. 

STT Chỉ tiêu 
Trước 

Kalman 

Sau 

Kalman 
Thay đổi 

1 Tổng số xe 153 153 Không 

2 
Số điểm vận tốc gần 0 

(≤ 0,1 km/h) 
26.690 0 

Giảm hoàn 

toàn 

3 Tỷ lệ điểm gần 0 2,545% 0% Giảm 100% 

4 Giá trị trung bình (km/h) 15,744 15,801  + 0,36% 

5 Độ lệch chuẩn (km/h) 15,264 13,916 - 8,8% 

Phân bố vận tốc sau lọc cũng trở nên trơn tru và hợp lý hơn, phù hợp cho các phân tích 

giao thông tiếp theo như nhận dạng trạng thái chạy dừng, phân cụm, hoặc mô hình hóa lưu 

lượng. Nhìn chung, kết quả chứng minh rằng việc bổ sung bước Kalman sau Hampel và nội suy 

là cần thiết và mang lại cải thiện rõ rệt về chất lượng dữ liệu GNSS. 

4. KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 

Nghiên cứu đã đề xuất và triển khai một quy trình tiền xử lý nâng cao cho dữ liệu vận tốc 

GNSS gồm ba bước: (i) phát hiện và loại bỏ giá trị ngoại lai bằng Hampel Filter, (ii) tái tạo dữ 

liệu thiếu thông qua mô hình nội suy kết hợp, và (iii) làm mượt và hiệu chỉnh vận tốc bằng 

Kalman Filter. Kết quả thực nghiệm cho thấy chuỗi vận tốc sau tiền xử lý trở nên liên tục, ổn 

định và ít nhiễu hơn, đồng thời loại bỏ hoàn toàn các giá trị vận tốc gần bằng 0 km/h không 

phản ánh trạng thái di chuyển thực của phương tiện. Độ lệch chuẩn giảm đáng kể và phân bố 

vận tốc trở nên hợp lý hơn, chứng minh hiệu quả của quy trình trong việc nâng cao chất lượng 

dữ liệu GNSS. 

Quan trọng hơn, dữ liệu GNSS sau khi tiền xử lý đã đảm bảo đủ độ tin cậy để sử dụng 

trong các tác vụ phân tích nâng cao, đặc biệt là phân cụm trạng thái giao thông, phát hiện bất 

thường, ước lượng mật độ phương tiện và nhận dạng tắc nghẽn đô thị. Việc cải thiện chất lượng 

dữ liệu đầu vào giúp các mô hình phân tích vận hành ổn định hơn, giảm sai số và phản ánh 

chính xác hơn hiện trạng giao thông, góp phần nâng cao hiệu quả giám sát, quản lý và điều hành 

giao thông đô thị. 

Mặc dù quy trình tiền xử lý đề xuất cho thấy hiệu quả trong việc cải thiện chất lượng chuỗi 

vận tốc GNSS, nghiên cứu vẫn còn một số hạn chế. Việc đánh giá hiệu quả chủ yếu dựa trên 

các chỉ số thống kê và phân tích xu hướng, trong khi chưa có dữ liệu tham chiếu độc lập để 
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kiểm chứng độ chính xác tuyệt đối. Bên cạnh đó, mô hình Kalman sử dụng giả định động học 

tuyến tính, có thể chưa phản ánh đầy đủ các hành vi chuyển động phức tạp trong môi trường 

giao thông đô thị. 

Trong các nghiên cứu tiếp theo, phương pháp có thể được mở rộng bằng cách tích hợp 

thêm thông tin ngữ cảnh hoặc dữ liệu bổ trợ để điều chỉnh tham số lọc linh hoạt hơn. Chuỗi vận 

tốc GNSS sau tiền xử lý cũng có thể được khai thác hiệu quả cho các bài toán phân cụm trạng 

thái giao thông và phát hiện tắc nghẽn trong đô thị. 
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