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OZET:

Sayisal Arazi Modeli (SAM), 6lgme ve planlama uygulamalarinin temel bileseni oldugu distnildigiinde daha hizli sekilde ve daha
biyuk alanlar i¢in bu modelin Uretilebilmesi amaci ile son teknoloji yontemleri tercih edilmektedir. Light Detection and Ranging
(LiDAR) sistemleri son yirmi yilda bu gorevi basarili sekilde yerine getirmektedir. LIiDAR teknolojisi ile elde edilen l¢ boyutlu
nokta bulutundan arazi yizeyini temsil eden modelin Uretilebilmesi icin insan yapimi objelerin ve bitki ortlisinin belirlenip
¢ikartilmasi gerekmektedir. Yikseklik farkinin degisken ve fazla oldugu bélgelerde ise bu filtreleme islemi basli basina bir problem
olarak kabul edilmektedir. Bu islem siirecini otomatiklestirmek amaci ile arastirmacilar tarafindan farkli yontemlere dayanan LiDAR
filtreleme teknikleri gelistirilmistir. Filtreleme algoritmalarinin performansini iyilestirmek icin son yillarda daha karmasik islem
adimlari i¢ ice kullanilarak yeni algoritmalar gelistirilmis ve bu tekniklerden bazilari ticari yazilimlara eklenerek kullanima
sunulmustur. Bu calisma kapsaminda gelistirilen Kriging enterpolasyon temelli filtre (KRIGF) teknigi ile ticari olarak dagitilan bir
LiDAR filtreleme yaziliminda kullanilan t¢genleme temelli Adaptive Triangulated Network (ATIN) algoritmasinin performanslari
karsilastiriimistir. International Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS) tarafindan arastirmacilara tcretsiz sunulan
farkl arazi tiplerine ait LIDAR verileri KRIGF ve ATIN algoritmalari ile filtrelenerek SAM olusturulmus ve referans arazi modeline
karsi test edilmistir.

SIMPLE INTERPOLATION BASED LIDAR FILTERING ALGORITHM AND
PERFORMANCE ANALYSIS

KEYWORDS: LiDAR, Point Cloud Filtering, Filtering Algorithms, Remote Sensing
ABSTRACT

Digital Terrain Modeling (DTM) is considered to be the main component of survey and planning applications. Technological
advances are closely followed to produce this model faster for larger areas. Light Detection and Ranging (LIiDAR) systems have
successfully accomplished this task in the last two decades. It is necessary to identify and remove the man-made objects and the plant
cover from the 3D point cloud obtained by LiDAR technology in order to produce the terrain model representing the surface of the
land. In the areas where the elevation differences are variable and too excessive, this filtering process is regarded as a problem in
itself. In order to automate this process, LIiDAR filtering techniques based on different methods have been developed by the
researchers. More sophisticated processing steps have been implemented to improve the performance of filtering algorithms, and new
algorithms have been developed and some of these techniques have been added to commercial softwares. The performance of the
Kriging interpolation based filter (KRIGF) technique developed in this study and the triangular based Adaptive Triangulated
Network (ATIN) algorithm which is used in a commercial LiDAR filtering software are compared. LiDAR dataset that contains
various terrain types which are offered by International Society for Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS) were filtered with
KRIGF and ATIN algorithms and DTMs were generated from that filtered dataset.

1. GIiRIS Kuglk ylkseklik degisimlerini saptayabilmesinin yaninda
LiDAR nokta bulutlar bitki ortistinin st ylzeyini dahi
Fotogrametrik sistemlerle birlikte klasik élgim ve haritalama belirleyebilmektedir. Bitki ortiisiiniin yiikseklik yapisini ise
sistemleri ile kiyaslandiinda LiDAR teknolojisi, genis  coklu sinyal doniis ézelligi sayesinde yapabilmektedir. Genel
alanlarda yiiksek ¢6zinurlukli harita yapimi igin hizli ve hassas  olarak LiDAR teknolojisi bu dzellikleri sayesinde SYM Uretimi
bir alternatif olmay! saglayan ve Sayisal Yukseklik Modeli  icin klasik fotogrametrik metotlarin yerini almaya baslamistir.
(SYM) ve Sayisal Arazi Modeli (SAM) dretimi igin oncelikli
tercih edilen kabul goérmis bir tekniktir. Ginlimiizde pek c¢ok Arastirmacilar, yeryliziine ait noktalarin ayirt edilip
Avrupa Ulkesi ile Amerika Birlesik Devletleri ulusal SYM ve  siniflandirilabilmesi icin bircok LiDAR filtreleme algoritmasi
SAM {rlnlerinin Gretimi icin LiDAR sistemini kullanmaktadir gelistirmislerdir. Kismen diiz ve obje yogunlugu az olan calisma
(Meng vd., 2010). bélgelerinde bu algoritmalar basarili sonuclar elde etmistir.
Fakat e§imli ve cesitli boyutlardaki bina, bitki ortusi vb.
Yiikseklik ve arazi modeli Gretimi yaninda yodun nokta bulutu  objeleri iceren bolgelerde filtreleme dogrulugu diismektedir.
verisi icerdigi ylkseklik bilgisi sayesinde nokta bulutlarinin Dogal karmasiklia sahip LiDAR verilerinin en dogru sekilde
analizi ile temel yizey elemanlarinin (binalar, bitki Ortlisti,  filtrelenebilmesi en ¢nemli ihtiyaglardandir, bu sebeple
elektrik ve boru hatlari vb.) haritalanmasinda kullaniimaktadir. bahsedilen karmasik arazi ylzeylerini en hassas sekilde
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siniflandirabilen algoritmalar 6ncelikli tercih edilmekte ve
nispeten pahali tcretlerle kullanicilara ulasmaktadir (Meng vd.,
2010).

internet tizerinde arastirmacilara sunulan LiDAR veri setleri ile
arastirmacilar acik kaynak kodlu filtreleme algoritmalar
gelistirebilmektedir. Bu calismada da enterpolasyon teknigine
dayali bir LiDAR filtreleme algoritmasi gelistirilmis olup elde
edilen sonuclar tcgen temelli Adaptive Triangulated Irregular
Network (ATIN) (Axelsson, 2000) algoritmasina karsi test
edilmistir.

2. CALISMA BOLGESI

Farkl tipte arazi 6zelliklerine sahip 5 bdlgeye ait LIDAR nokta
bulutu veri seti kullanilarak bu bolgelere ait SAM elde
edilmistir. Arazi tipi birbirinden farkli bélgelerin secim nedeni
ise farkli algoritmalarin bu calisma alanlarinda degisken
performans gostermesidir (Meng vd., 2010).

Tablo 1. LiDAR Veri Setlerinin Ozellikleri

Veri | Boyut Arazi Tipi Kot Araligi
Adi (m)
V11 | 134 x | Fazla egimli, tepe | 295 - 404
303 m Uzerinde yapilar ve bitki
Ortust bulunmaktadir.
V12 | 205 x | Kismen diz, bina ve | 325-357
270 m yollar icermektedir.
V23 | 150 x | Diz, i¢ ice buyik boyutlu | 284 - 327
206 m yapilar icermektedir.
V52 | 450 x| Nehir ve duzlikler ile | 249 - 347
300 m kademeli yamag
icermektedir.
V71 | 400 x | Duz arazide koprall yol | 293 - 310
220 m icermektedir.

ilk veri seti olan V11, 38010 adet li¢ boyutlu koordinat verisi
icermektedir. Verinin 6zelli§i tepenin yamacinda yerlesim
bolgesi bulunmasi ve bitki oOrtust ile karisik bir sekilde
yayilmasidir. ikinci veri seti V12 ise 52119 adet nokta
icermekte ve diz bir arazide farkli boyutlarda yapilar
bulundurmaktadir. Diger bir veri seti olan V23, 25095 adet
nokta verisi ve i¢ ice gecmis yapilar icermektedir. Dordlnci
bélge V52 nehir yataginda bir bdlgeye ait olup 22474 adet
koordinat verisi bulundurmaktadir. Son veri seti V71 ise 15645
noktadan olusmakta ve kdprulu bir kavsak bdlgesine aittir.

3. METOT
3.1 SYMve SAM

Topografik ylzeyin dijital olarak gosterilmesi icin kullanilan
Sayisal Yikseklik Modeli (SYM) yeryliziinu bitki ortisi ve
insan yapimi yapilarda dahil sekliyle G¢ boyutlu koordinat
sisteminde X, Y ve Z yikseklik degerleriyle ifade eden model
olarak tanimlanabilir. Bu modeller genellikle raster formatinda
veya TIN (Triangulated Irregular Network) yani tUcgenlenmis
diizensiz a§ modelleri ile gosterilir. Sayisal goriinti seklinde
ifade edilen SYM’ler de goruntiide ki her piksel bir yukseklik
degeri barindirir (Maune, 2010).
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Sekil 1. Veri setlerinin 1m ¢6zlnirlukli Sayisal Yikseklik
Modeli

Sayisal Arazi Modeli (SAM), genellikle sayisal yiikseklik
modeliyle ayni anlamda Kkullanilan fakat insan yapimi tim
objeler ve bitki ortisi hari¢ arazi ylzeyini temsil eden,
yiikseklik dederleri bulunan noktalardan olusan, arazinin gercek
seklinin daha iyi bigimde sunulmus bicimidir (Maune, 2010).
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Sekil 2. Sayisal Yukseklik ve Arazi Modeli (Uray, 2016)
3.2 LiDAR Sistemleri

LiDAR sistemleri kullanildiklari amaca ve projeye gore ¢ ana
grup altinda toplanmaktadir. Bunlar;

- Hava LiDAR (Airbone Lidar),
- Yersel LiDAR(Terrestrial Lidar),
- Mobil LiDAR(Mobile Lidar)’dir.

Hava Lidar sistemleri, lazer tarayici, GPS; Kiresel konum
belirleme sistemi (Global Positioning System) ve IMU; Dahili
Olcim  Unitesi  (Internal Measurement  Unit) bitlinlesik
sisteminden olugsmaktadir. Bu sistemler lazer isinlarini
elektromanyetik dalgalar halinde gondererek yerytzii izerinden
veri toplamaktadir. GPS/IMU entegrasyonu sayesinde
yeryuziine iliskin 3B (¢ boyutlu) veri elde edilebilmektedir
(Yilmaz vd., 2015).
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Sekil 3. Hava Lidar Sistemi (Uray, 2016)

LiDAR sagladi§i yiiksek ¢ozinarlik ve dogruluk agisindan
topografik harita yapimi icin tercih edilmektedir. Hava
fotograflan ile birlikte kullanildiginda yol, bina ve bitki ortlsi
haritalamasi i¢in kullanilabilir. Sundugu G¢ boyut 6zelligi ile
LiDAR’1 6zel yapan, karmasik topografyalar, daglik araziler de
dahil yer vyizeyi modellerinin haritalanmasi icin uygun
olmasidir. Yiksek ¢ozinurlikli es yikselti haritalari gibi diger
topografik riinlerde LiDAR verilerinden retilebilir.

3.3 LIiDAR Filtreleme Teknikleri

LiDAR verilerinin filtrelenmesi icin bircok teknik arastirma
konusu olmustur (Jenkins, 2006). Morfolojik yaklasimda 3B
nokta bulutu verisi Uzerinde sekle ve bicime dayali yani
morfolojik bircok islem serisi uygulanir. Uggenlenmis diizensiz
ag (TIN) Uretim tekniginde LiDAR noktalari en diisiik noktalara
dayali Ucgenlenmis ylizeyden kisith agi ve mesafe altinda
Delaunay tcgenlemesi metodu kullanilir. Enterpolasyon tabanl
yaklasimda iteratif enterpolasyon hesabiyla zemin yaklasik
olarak hesaplanir. Bu enterpolasyon algoritmasi hiyerarsik
yaklasimla genigletilerek filtreleme sonuclarini ve hesaplama
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hizini iyilestirmistir. Egim tabanli filtreleme tekniginde ise ayirt
edici derecede farkh olan zemin noktasi ve difer noktalar
arasindaki gegislerin varsayimi hesaplanarak bir filtreleme
yaklasimi izlenir (Meng vd., 2010).

LiDAR verilerinde zemin noktalari ¢iplak yeryuziinden genelde
ait oldugu bolge icinde en diistik yiizeyden 6lgilerek elde edilir.
Zemine ait olmayan noktalar ise ¢iplak yerylzunin tzerinde ki
agaclar, binalar, kopruler gibi objelerden élcilerek elde edilir.
Arazi noktalarin uygun olarak belirlenmesi amaciyla zemin
noktalarini objelere ait noktalardan ayirt edecek fiziksel
karakteristiklerini anlamak énemlidir.

Bunlardan ilki en dusik yiikseklige sahip noktalardir. Birgok
filtreleme algoritmasinin  temeli bu noktalara dayalidir.
Yeryizinin dikligi bir baska karakteristik ozelliktir. Zemin
noktalarinin kendi aralarinda ki edim obje noktalari ile
arasindaki egime kiyasla daha disiktir. Bu sebepten ¢ogu
filtreleme algoritmasi belli bir esik degerinde ki egim bilgisini
kullanarak calisir. Bir baska fiziksel 6zellik ise yer yiizeyinde ki
yukseklik farklaridir. Zemin noktalari kendi aralarinda obje
noktalarina kiyasla daha dustk yukseklik farkina sahiptir ve
filtreleme algoritmalari icin ayirt edicidir. Yeryizin strekliligi
ise bir baska ayirt edici 6zellik olabilir. Arazi yizeyi surekli ve
dizgliin bir yapiya sahiptir. Agaclar ve binalar gibi obje
noktalari ise arazi ylizeyinin surekliligini bozan ve filtrelenmesi
gereken  elemanlardir.  Morfolojik  temelli  filtreleme
algoritmalar bu karakteristik 6zelliklerden yararlanarak galisir.

3.4 SAM Uretimi ve Dogruluk Degerlendirmesi

Koordinat bilgisi iceren noktalar yiginindan uretilen strekli
yizeyler SAM olarak adlandinlir. Bu model olusturulurken
verideki bosluklar bitin noktalar yigini enterpole edilerek
doldurulur ve belirli bir koordinat degerindeki yikseklikler bu
yolla hesaplanir. Bu sayede sirekliligi olan arazi yiizeyi elde

edilmis  olur.  Enterpolasyon  yontemleri  noktalarin
yuksekliklerini  belirme tekniklerine gdére  matematiksel
farkhiliklar  gosterebilir. LiDAR verileri filtrelenme ve

enterpolasyon isleminden sonra diisey dogrulugu iyi dagilmis
kontrol noktalari ile karesel ortalama hata (KOH) hesaplanarak
degerlendirilir (Hodgson ve Bresnahan, 2004).
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Uretilen modelden elde edilen yiikseklik degerleri formil (1) de

Zi, kontrol noktalarinin yikseklik degerleri ise EE olarak
gosterilirken calisma bolgesinde ki toplam nokta sayisi ise n ile
ifade edilmistir.

4. UYGULAMA
4.1 Kriging Enterpolasyon Yéntemi

Kriging enterpolasyon tekni§i  topografik calismalarda
kullanilabilirligini kanitlamis ve ¢ok tercih edilen yontemlerden
birisidir. Bu yontem, matematiksel jeodezide kollokasyon
olarak bilinen en iyi lineer yansiz tahminci (BLUP[Best Linear
Unbiased Predictor]) yada en iyi lineer yansiz hesaplayici
(BLUP[Best Linear Unbiased Estimator]) olarak tanimlanir
(Boogaart and Schaeben, 2002). Kriging analizini diger
enterpolasyon metotlarindan ayiran en énemli 6zellik, tahmin
edilen her bir nokta veya alan icin ayri bir varyans degerinin
hesaplanabilmesidir ki bu, tahmin edilen degerin given
derecesinin bir dl¢isudur (Bagkan, 2004). Kriginde kullanilan
temel esitlik,



Z(m) = Xily Ak (%) @

dir. Formiil (2) de & (x) aranilan deger, N modeli olusturan
nokta sayisi, A; aranilan her Z degerine Kkarsilik agirhik degeri,
Z(x) ise Z (=) hesabinda kullanilan bilinen noktalardir.

4.1.1 Kriging Enterpolasyon Temelli Filtre (KRIGF)
Enterpolasyon tabanl filtreleme tekniginin temeli, nokta bulutu
gridlere bolinerek bu gridlerdeki en disik kotlu noktalar
kullanilarak  Kriging enterpolasyon teknigi ile ylizey
olusturulmasi ve tim noktalarin bu ylizeye olan yikseklik
farkina gore siniflandirmasina dayanir. Veriyi gridlere bolerken
kayan gridler olusturulur. Kayan gridlerin 6zelligi secilen grid
boyutunun  belli bir oranda bindirmeli olarak veriye
uygulanmasi anlamina gelmektedir (Uray, 2016).

Gridler icerisindeki minimum yikseklige sahip noktalardan
polinom yizey gegirilerek ilk referans yizeyi hesaplanir.
Referans yuzeyi olusturulduktan sonraki adimda ise
enterpolasyondan kullanilacak dayanak noktalarin bu yiizeye
gore yukseklik farklari bulunarak belirlenen esik degerin altinda
kalan noktalar dayanak noktasi olarak belirlenir. KRIGF
yonteminde yiikseklik esik degeri 1m segilmistir. Daha sonraki
asamada bu dayanak noktalarindan Kriging enterpolasyon
teknigi ile ylzey gegirilir ve kot farki esik degerin altinda kalan
noktalar zemin noktasi olarak siniflandirilir. Zemin noktasi
olarak atanan noktalar daha kugtik boyutlu gridlere bolunerek
noktalar siklastirilir ve ikinci kez enterpolasyon ile yiizey
gegirilir. Tekrar siniflandiriimamis noktalar isleme sokulur ve
sarti saglayan noktalar zemin noktasi olarak etiketlenir. Bu
calismada grid siklastirma islemi grid boyutu 2m olana dek
tekrarlanmistir.

Kriging enterpolasyon temelli filtreleme algoritmasi Matlab
programlama dilinde yazilmistir. Intel i5 islemcili 8 GB ram
hafizasina sahip AMD Radeon HD5450 grafik islemcisine sahip
bir masaustu bilgisayarda program cahistiriimistir.

4.2 Uggenleme Temelli ATIN Filtreleme Algoritmasi

Ucgen aJ modeline dayali bu algoritma TerraScan firmasi
tarafindan iyilestirilerek LiDAR verisi isleme yazilimina
entegre edilmistir. Yapilan calismalarda on bes farkli test
boélgesinde en iyi filtreleme performansini bu algoritma
gostermistir (Sithole and Vosselman, 2004). Teknigin temeli,
nokta bulutunun gridlere bolinerek her bir griddeki en disik
yikseklige sahip noktalarin belirlenerek zemin noktasi olarak
kabul edilmesi ve daha sonra bu noktalardan delaunay
Ucgenlemesi yapilmasina dayanir. Veri setindeki tim noktalar,
icinde bulunduklari yani ait olduklar Ucgen yizeyi ile
arasindaki mesafe ve test noktasina en yakin lggen kose
elemani ile Ucgen yizeyi arasindaki kalan agi bulunur. Bu
degerler belirtilen parametrelerin altinda kaliyorsa test noktasi
zemin noktasi olarak, tersi durumda ise obje noktasi olarak
siniflandirilir ve siradaki test noktasina gecerek her bir nokta
icin bu sinama yapilir. Bdylece zemine ait yeni noktalar
tcgenlemeye eklenerek bir sonraki iterasyon igin Ucgenler
siklastirilmis olur. Her iterasyondan énce parametre degderleri
yeniden hesaplanir ve siniflandiriimamis nokta kalmayana dek
iterasyona devam edilir (Uray, 2016).
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5. SONUCLAR
5.1 Veri Seti V11

KRIGF filtreleme algoritmasi, V11 verisinde ortalama bir
performans gdstermistir.  Ani  yikseklik degisimi olan

bélgelerde araziyi tam olarak belirleyememistir. Bunun yaninda
egimli yerlerde bulunan zemin noktalarini basarili sekilde
siniflandirmistir. Verinin glineyinde bulunan kademeli yapilari
ise tam olarak belirleyememis ve o bdlgede araziyi oldukg¢a
yumusatmustir. Uretilen modelin karesel ortalama hatasi + 1.55
m olmustur.

Sekil 4. V11 veri setinden Uretilen referans SAM ve KRIGF
algoritmasi ile Gretilen SAM

ATIN teknigi, SAMP11 &rneginde kismen iyi bir performans
gostermistir. Sekil 5 de gorildigi Uzere egimin fazla oldugu
bélgelerde bitki drtustne ait noktalari oldukga iyi sekilde tespit
ederken yamaglarla buttnlesik binalarin bir kismini filtrelemede
zorlanmistir. Ayrica yol kenarindaki dik sevlerin sadece bir
bélumiinii tespit edememistir. Uretilen modelin karesel ortalama
hatasi +1.10 m olmustur.



Sekil 5. V11 veri setinden ATIN algoritmasi ile Uretilen SAM

5.2 Veri Seti V12

V12 verisinde Sekil 5’de goruldugu Uzere isaretlenen
kisimlardaki yol Gzerinde bulunan araclar KRIGF algoritmasi
tarafindan belirlenememis ve siniflandirilamamistir. Bdlgenin
kuzey dogusundaki ylksekligin artti§i kisimda ise ani yikseklik
degisikliklerini  tespit edemedi§i icin arazi ylzeyini
yumusatmistir.  Bu calismada test edilen algoritmalarla
kiyaslandiginda V12 verisi igin en kotl sonucu vermistir.
Uretilen modelin karesel ortalama hatasi + 0.95 m olmustur.

Sekil 6. V12 veri setinden Uretilen referans SAM ve KRIGF
algoritmasi ile tretilen SAM

ATIN teknigi, V12 0rneginde oldukca iyi bir performans
gostermistir. Sekil 7 de géruldigu tzere egimin fazla oldugu
bélgelerde ki binalari filtrelerken ani kot degisiminin oldugu bu
bélgedeki araziyi tam olarak ortaya ¢ikaramamistir. Bahsedilen
bélge disinda ki kisimlarda arazi ylzeyini oldukca basar
sekilde belirlemistir. Uretilen modelin karesel ortalama hatasi

+ 0.52 m olmustur.
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Sekil 7. V12 veri setinden ATIN algoritmasi ile tretilen SAM

5.3 Veri Seti V23

KRIGF algoritmasi V23 verisinde yol (izerinde bulunan araclari
tespit edememis ve filtreleyememistir. Bolgenin gliney bati
kisminda bulunan yikseklik degisimini referansa kiyasla tam
olarak belirleyememistir. Ayrica gliney dogu kisminda ki
binalari filtrelerken ayni zamanda binalarin altindaki zemini tam
olarak tespit edememis ve araziyi yumusatmstir. Uretilen
modelin karesel ortalama hatasi + 1.53 m olmustur.

Sekil 8. V23 veri setinden uretilen referans SAM ve KRIGF
algoritmasi ile Uretilen SAM

Sekil 9 da goruldigu uzere veri setinin sag alt kdsesinde ki
bolgede  arazi  kotundaki  degisimi  ATIN filtresi
yakalayamamistir. Ayrica verideki bazi bolgelerdeki aykiri
noktalarin  ayiklanamamasindan dolayr arazi modelinin
sirekliligi bozulmustur. Uretilen modelin karesel ortalama
hatast = 1.42 m olmustur.



5.4 Veri Seti V52

V52 verisinde KRIGF teknigi nehir yatagi kenarinda ki bitki
Ortlistini basarili sekilde filtrelerken kuzey dogu kisminda ki
yamacta bulunan binayr da tam olarak kaldirmistir.
Enterpolasyon temelli filtrelerin yiikseklik degisimi olan
bolgelerde ki yetersiz kalisi gbz oniinde bulunduruldugunda
KRIGF algoritmasi bu veride oldukca iyi bir performans
gostermistir. Uretilen modelin karesel ortalama hatasi + 1.29 m
olmustur.

Sekil 10. V52 veri setinden uretilen referans SAM ve KRIGF
algoritmasi ile tretilen SAM

Sekil 11 de goruldugu tzere ATIN kademeli ylksekligi artan
yamaglarda veri kaybina sebep olmamistir. Tepenin Uzerindeki
binayi filtrelerken basarili olmustur. Ayrica nehir yataginin
kiyisindaki agaglari ve yamacin baslangicindaki bitki 6rtustuni
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tam olarak kaldiramamistir. Uretilen modelin karesel ortalama
hatasi + 0.73 m olmustur.

Sekil 11. /52 veri setinden ATIN algoritmasi ile Uretilen SAM

5.5 Veri Seti V71

KRIGF algoritmasi V71 veri setinde ATIN algoritmasina yakin
bir sonug vermistir. Sekil 12’de isaretlenen kisimlardaki bitki
Ortust  hari¢  veri seti referansa gore oldukca iyi
siniflandiniimigtir. Uretilen modelin karesel ortalama hatasi

+ 0.19 m olmustur.

Sekil 12. V71 veri setinden uretilen referans SAM ve KRIGF
algoritmasi ile tretilen SAM

ATIN algoritmasi, V71 érneginde oldukea iyi bir sonug ortaya
koymustur. Sekil 13 de goéruldugl uzere yol kenarinda sevde
bulunan bitki rtustiniin buyuk bir kismini filtrelemis ve fakat
ana yol kenarinda ufak boyutta ki arazi uzantisini
siniflandiramarmistir. Uretilen modelin karesel ortalama hatasi
+0.20 m olmustur.



Sekil 13. V71 veri setinden ATIN algoritmasi ile retilen SAM

5.6 Yorumlar

Calisma kapsaminda ATIN ve KRIGF filtreleme algoritmalari
ISPRS referans verilerine karsi test edilmis ve dogruluk
karsilastirmasi yapilmistir. Ticari yazilimla beraber kullanicilara
sunulan ATIN algoritmasi tepelik ve kismen yamag bolgelerde
obje noktalarini tespit etmede KRIGF algoritmasina kiyasla
daha basarili olmustur. Bununla beraber KRIGF yamagclarda ki
yapilar kaldirmis fakat ani yikseklik degisimi olan bdlgelerde
bu kot degisimlerini yakalayamamis araziyi kismen
yumusatmistir.

LiDAR filtreleme algoritmalari ile ilgili yapilan calismalar
incelendiginde en iyi sonucu veren arazi modellerinde bile
hatalar bulunmaktadir. Parametrelerin degistirilmesi ve belli bir
sinir  koyulmasi yorucu bir is olacagindan bunun yerine
filtreleme performansini arttirmak icin  turetilebilen  yeni
fonksiyonlar ve bolgesel yakinhik ile ilgili islem adimlari
Uzerinde calisilirsa sonuglara daha faydal etki edecektir (Uray,
2016).
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