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Hình 3 Ảnh vệ tinh của khu vực thu nhận dữ liệu	14
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Hình 5 Phân bố mật độ điểm	15
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[bookmark: _Toc341645308][bookmark: _Toc341645527][bookmark: _Toc341645693][bookmark: _Toc385230876][bookmark: _Toc385231526][bookmark: _Toc385231576][bookmark: _Toc417326569]Nhiễu trong dữ liệu là những dữ liệu bị ngắt, bị hỏng hoặc những dữ liệu bị thêm vào không mong muốn. Nhiễu thường là những dữ liệu không có giá trị và ảnh hưởng trực tiếp đến độ chính xác đến kết quả của bất kỳ phân tích dữ liệu nào và làm sai kết quả dự đoán của bất kỳ thông tin có ý nghĩa nào nếu không được xử lý đúng cách [1]. Đã có nhiều nghiên cứu thực nghiệm chỉ ra rằng nhiễu trong tập dữ liệu ảnh hưởng đáng kể dẫn đến làm giảm độ chính xác của kết quả của bài toán phân loại và kết quả dự đoán, dự báo kém [2]. Do đó, xác định và loại bỏ nhiễu trong các bài toán của khai phá dữ liệu là cần thiết và phải được tiến hành trước khi thực hiện các bước xử lý tiếp theo. Nếu việc loại bỏ nhiễu được thực hiện với độ chính xác sẽ giúp tiết kiệm thời gian và nâng cao độ chính xác của quá trình xử lý dữ liệu.
Công nghệ LiDAR (Light Detection and Ranging) là một công nghệ tiên tiến trong lĩnh vực Trắc địa – bản đồ. Đây là công nghệ viễn thám chủ động không phụ thuộc vào thời tiết cũng như thời gian giúp thu thập dữ liệu không gian Trái đất. LiDAR có khả năng thu thập thông tin về đối tượng bằng cách phát tia laser tới mục tiêu và thu nhận tia phản xạ. Sự khác biệt về thời gian đi và về của tia laser cùng với thông tin từ tia phản xạ ta có thể thu được các thông tin về đối tượng và tạo ra mô hình số 3 chiều của nó. LiDAR là một trong số ít loại cảm biến có thể tạo ảnh nhiều lớp một cách đáng tin cậy. Với những ưu điểm vượt trội của mình trong lĩnh vực nghiên cứu khí quyển và bề mặt Trái đất, LiDAR ngày càng được sử dụng rộng rãi [3]. Bản chất của công nghệ LiDAR là kỹ thuật đo dài laser, định vị không gian GPS/INS và sự nhận biết cường độ phản xạ ánh sáng [4]. Sóng laser được phản hồi từ ground hay từ các bề mặt đối tượng như là cây, đường hoặc nhà ..., với mỗi xung sẽ đo được thời gian đi và về của tín hiệu, từ đó ta tính được khoảng cách từ nguồn phát laser tới đối tượng. Các đối tượng trên bề mặt Trái đất khác nhau có khả năng phản xạ tia quét laser với cường độ khác nhau. Ở mỗi thời điểm phát xung laser, hệ thống định vị vệ tinh GNSS và INS sẽ xác định vị trí không gian của điểm phát, góc định hướng trong không gian của tia quét sẽ được xác định từ máy phát laser. Một tia laser phát đi, sẽ có một hay nhiều tín hiệu phản xạ. Với các trị đo tổng hợp đó tính được vị trí (tọa độ không gian) của các điểm trên bề ground. Số lượng tia phản xạ từ bề mặt Trái đất phụ thuộc vào tính không gian của các đối tượng trên đó. Với số lượng tia phản xạ từ hàng trăm đến trăm ngàn được thu nhận trong một giây, LiDAR thực hiện quét bề mặt Trái đất với mật độ điểm dày đặc, kết quả cho ra dữ liệu đám mây điểm (ĐMĐ) biểu thị chi tiết bề mặt vùng quét. ĐMĐ là tập hợp các điểm dữ liệu tương tự thế giới thực theo ba chiều. Mỗi điểm được xác định bởi vị trí và màu sắc của chính nó, các điểm trong ĐMĐ được đặc trưng bởi tọa độ (x, y) và độ cao (z). Các điểm sau đó có thể được hiển thị dưới dạng pixel để tạo mô hình 3D có độ chính xác cao của đối tượng. Các ĐMĐ có thể mô tả các vật thể có kích thước chỉ vài milimet hoặc các vật thể lớn như cây cối, tòa nhà và thậm chí toàn bộ thành phố [5]. Các ĐMĐ có nguồn gốc từ dữ liệu thô được quét từ các đối tượng vật lý như bên ngoài tòa nhà, nhà máy, địa hình, …. Sau khi thu thập dữ liệu thô, ĐMĐ phải được chuyển đổi thành các tệp máy tính có thể đọc được ... Dữ liệu ĐMĐ là rất lớn. Tùy theo mục đích sử dụng cụ thể, số lượng điểm và lớp điểm được sử dụng là khác nhau. Ngoài dữ liệu ĐMĐ, LiDAR còn tạo ra ảnh cường độ xám dựa trên cường độ phản xạ khác nhau của các đối tượng trên Trái đất [6]. Với mỗi bài toán ứng dụng khác nhau, mỗi giá trị này sẽ là đầu vào có giá trị cho bài toán phân lớp, xây dựng mô hình hay nhận dạng. Sử dụng dữ liệu LiDAR trong nghiên cứu giúp tăng cường độ chính xác và tăng khả năng cập nhật nhanh chóng của dữ liệu. Chính vì thế, khi nghiên cứu bài toán phân loại dữ liệu LiDAR, lựa chọn được dữ liệu đặc trưng là cần thiết và giúp nâng cao độ chính xác của bài toán phân loại này. 
Với khả năng thu nhận dữ liệu trên một khu vực rộng lớn, bộ dữ liệu lớn có thể lên đến hàng trăm triệu điểm, LiDAR thu thập thông tin về đối tượng bằng cách phát tia laser tới mục tiêu và thu nhận tia phản xạ. LiDAR thực hiện quét bề mặt Trái đất với mật độ điểm dày đặc, nhiễu trong quá trình thu thập dữ liệu là không thể tránh khỏi. Nhiễu trước hết thường do độ nhạy cao của máy quét khi quét các địa hình địa vật, các đám mây điểm hiển thị rất nhiều “điểm trong không khí”. Thứ hai, phạm vi tự nó có xu hướng bị nhiễu phạm vi cao hơn đáng kể so với dạng sóng tuyến tính LIDAR [7]. 
Dữ liệu thu được từ dữ liệu LiDAR thường có độ chính xác cao, mỗi điểm được đặc trưng bởi tọa độ, độ cao và độ chính xác của nó. Tuy nhiên, với số lượng lớn điểm được thu thập trong mỗi lần đo, nhiễu trong dữ liệu đám mây điểm LiDAR ảnh hưởng nhiều đến kết quả xử lý cho các ứng dụng sau này. Do đó, cần phải loại bỏ nhiễu trước khi thực hiện các bước xử lý dữ liệu tiếp theo với dữ liệu LiDAR. Trong bài báo này, các tác giả đề xuất phương pháp loại bỏ nhiễu dữ liệu LiDAR sử dụng khoảng cách danh nghĩa (NPS) trong quá trình tiền xử lý. Phương pháp đã được thử nghiệm với đám mây điểm LiDAR được thu nhận tại Bắc Ninh cho độ chính xác 93,6%.
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Nghiên cứu phương pháp loại bỏ nhiễu dữ liệu đám mây điểm LiDAR sử dụng khoảng cách danh nghĩa (Nominal Point Spacing).
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[bookmark: OLE_LINK7][bookmark: OLE_LINK8][bookmark: OLE_LINK9]Nghiên cứu sử dụng khoảng cách danh nghĩa (NPS) – khoảng cách đặc trưng của dữ liệu LiDAR để thực hiện phương pháp loại bỏ nhiễu dựa trên thuật toán kNN.
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- Phương pháp nghiên cứu phân tích, tổng hợp: Thu thập và nghiên cứu các các bài báo, tài liệu đã được công bố có liên quan đến công nghệ LiDAR, bài toán phân loại ĐMĐ LiDAR. Thông qua đó có thể chọn lọc các nội dung, vấn đề nghiên cứu, tiến hành đề xuất và cải tiến thuật toán/phương pháp và đưa ra hướng giải quyết bài toán. 
	- Phương pháp thực nghiệm: Để đánh giá độ chính xác thuật toán/phương pháp cũng như các đặc trưng sử dụng trong phương pháp, thực hiện cài đặt, chạy thử nghiệm trên nhiều bộ dữ liệu và so sánh với kết quả nghiên cứu lý thuyết. Thông qua đó chứng minh được độ chính xác của kết quả nghiên cứu.
- Phương pháp viễn thám: Sử dụng các kỹ thuật xử lý dữ liệu viễn thám để thành lập mô hình DEM/DSM/DTM, mô hình mô phỏng, … phục vụ cho các thực nghiệm của nghiên cứu. 
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Trong công nghệ LiDAR, NPS được nêu trong danh mục của USGS là thước đo phổ biến về mật độ của tập dữ liệu LiDAR. NPS là khoảng cách giữa các điểm trong bộ dữ liệu thu thập được trong quá trình quét, thường được biểu thị bằng mét và được tính đơn giản nhất là căn bậc hai của diện tích trung bình trên mỗi điểm trả về đầu tiên. Đây là khoảng cách chỉ được sử dụng trong công nghệ LiDAR. NPS là một giá trị thường được dự đoán bởi phần mềm lập kế hoạch chuyến bay của nhà sản xuất hệ thống để chỉ ra khoảng cách lưới của các điểm được thu thập dựa trên các tham số kế hoạch chuyến bay đầu vào. NPS cũng có thể được ước tính bằng cách xác định căn bậc hai nghịch đảo của mật tia phản xạ đầu tiên trả về, không có điểm trung bình, trên một km2 hoặc diện tích lớn hơn [8].
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NPS được thu nhận như sau [9]:
- Tạo bản sao của bộ dữ liệu.
- Lọc các tín hiệu phản xạ.
- Lấy thông tin về các tín hiệu phản xạ đầu tiên.
- Tạo một tập hợp đa giác theo đường bay, tính toán diện tích của các đa giác này.
- Tính tổng những điểm phản xạ đầu tiên trên mỗi ô đa giác chia cho diện tích của đa giác sẽ ra được mật độ điểm.
Giả sử một đám mây điểm phân bố đều đặn, khoảng cách điểm là căn bậc hai của diện tích trung bình trên một điểm (diện tích của đa giác chia cho số điểm mà nó chứa). Theo ngữ cảnh của mật độ, NPS có thể được tính theo công thức:
NPS=  1/√NPD
Trong đó, NPD (Nominal Point Denstiy) là mật độ điểm danh nghĩa. Mật độ điểm của đám mây điểm LiDAR đặc trưng cho số điểm trong một khu vực nhất định. Thường mật độ điểm được tính toán cho mỗi m2 và sử dụng đơn vị pt/m2. 
NPS có sự liên quan mật thiết đến mật độ điểm, các nhóm điểm càng gần nhau thì mật độ điểm càng cao.Tuy nhiên, khoảng cách giữa các điểm trong đám mây điểm thực tế có thể có sự khác biệt, do đó trong [10] tác giả đã đề xuất khái niệm NPS lấy giá trị cạnh lớn nhất thay vì trung bình. Điều này sẽ đảm bảo rằng các khoảng trống trong việc lấy mẫu được tính toán và số liệu không bị giảm do các phép đo dày đặc hoặc chồng chéo trong một dòng quét có khoảng cách rộng. Một yếu tố khác ảnh hưởng đến sự phân bố điểm là kiểu quét được tạo ra bởi các cảm biến khác nhau. Theo USGS khi tính toán theo các vùng dạng đa giác hay tam giác sẽ dễ dàng tính toán được sự phân bố này.
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[bookmark: _Toc106005969]Hình 1 Giá trị NPS được tính toán dựa trên đồ thị Voronoi
Yêu cầu về mật độ điểm và khoảng cách danh nghĩa của dữ liệu sẽ là yếu tố chính giúp tính toán các tham số cho LiDAR. Mặc dù có thể có nhiều cân nhắc khác nhau để chọn một mật độ điểm và khoảng cách nhất định, nhưng mức độ chi tiết cần hiển thị trong tập dữ liệu sẽ ít nhất giới hạn mật độ điểm và khoảng cách tối thiểu. Mật độ điểm cao hơn sẽ có khoảng cách điểm thấp hơn và do đó tiết lộ nhiều đặc trưng hơn trong đám mây điểm so với các loại dữ liệu khác [11]. Dựa trên giá trị NPS ta có thể nhận biết nhiễu một cách đáng kể trong dữ liệu LiDAR.
[bookmark: _Toc106005927]Nhiễu của dữ liệu LiDAR
Nhiễu của dữ liệu LiDAR thường là Gaussian, ngoại biên và ngoại lệ [12].
- Nhiễu Gaussian thường được tạo ra do sai số của bộ quét laser trong quá trình thu nhận về đối tượng. Nhiễu này thường ảnh hưởng đến tất cả các điểm trong đám mây điểm và có thể được loại bỏ trong quá trình xuất dữ liệu và được mô hình hóa bởi độ lệch chuẩn.
- Nhiễu ngoại biên thường được gây ra do máy quét không xác định được biên của khu vực quét. Sai số này có thể loại bỏ bằng ước lượng mật độ điểm dựa trên độ cao.
- Nhiễu ngoại lệ thường được tạo ra trong quá trình thu nhận đối tượng khi có những điểm được thêm vào như các hạt trong không khí, các đối tượng không mong muốn.
Với mỗi loại nhiễu sẽ có phương pháp loại bỏ nhiễu và đã được đưa ra trong các nghiên cứu của nhiều nhà khoa học trên thế giới. Thông thường, phương pháp loại bỏ nhiễu LiDAR sẽ được thực hiện theo hai hướng sau [13]: 
- Khử nhiễu miền tần số: Trước hết chuyển đổi tín hiệu vào miền tần số trước khi loại bỏ nhiễu và biến đổi tín hiệu trở lại miền không gian bằng cách nghịch đảo biến đổi sau khi khử nhiễu, chẳng hạn như biến đổi Fourier và biến đổi wavelet.
- Khử nhiễu miền không gian: Đây là phương pháp áp dụng trực tiếp phép biến đổi không gian cho dữ liệu. Thường dựa trên phương pháp lân cận, có nghĩa là giá trị của một điểm lấy mẫu trong các dữ liệu đầu ra được tính toán bởi một thuật toán nhất định bằng cách sử dụng giá trị của điểm lân cận từ các tín hiệu đầu vào. Các thuật toán có thể là lọc trung bình, lọc Gaussian, v.v. 
Nhiễu trong dữ liệu LiDAR từ nhiều nguồn khác nhau và có sự phân bố phức tạp. Để lựa chọn phương pháp loại bỏ nhiễu phù hợp và áp dụng được cho mọi bộ dữ liệu là rất khó thực hiện. Trong bài báo này, nhóm tác giả tập trung nghiên cứu phương pháp khử nhiễu miền không gian. Khử nhiễu miền không gian là phương pháp có thể khử được nhiều loại nhiễu như nhiễu ngoại biên, nhiễu ngoại lệ.
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Phương pháp được thể hiện trong hình 2:
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[bookmark: _Toc106005970]Hình 2 Phương pháp loại bỏ nhiễu dữ liệu LiDAR sử dụng giá trị NPS
Chi tiết quy trình như sau:
a) Đám mây điểm LiDAR được thu nhận từ quá trình sẽ được xuất ra file dưới định dạng .las
b) Trích xuất giá trị độ cao (Z) của điểm, giá trị độ cao của điểm trong đám mây điểm LiDAR là giá trị đặc trưng của dữ liệu LiDAR. Dựa trên giá trị độ cao ta có thể thực hiện các bài toán phân lớp, xây dựng các mô hình, tạo mô phỏng,… Trong bài báo này, nhóm tác giả sử dụng giá trị độ cao của điểm LiDAR để thực hiện tính toán phân bố theo độ cao để từ đó tính được khoảng cách danh nghĩa giữa các điểm theo phân bố độ cao. Theo đó, bước trích xuất giá trị độ cao của điểm từ file .las sẽ được thực hiện trước các bước tính toán tiếp theo.
c) Tạo đồ thị Voronoi:
Đồ thị Voronoi là khái niệm cơ bản chỉ cấu trúc dữ liệu được nghiên cứu trong hình học. Một đồ thị Voronoi được định nghĩa như một đồ thị tối thiểu của một tập hữu hạn các hàm liên tục [14]. Một đồ thị Voronoi thường chia tập dữ liệu thành các vùng, mỗi vùng bao gồm các điểm gần với điểm nhất định hơn so với các điểm khác, và như vậy ta có thể nói mỗi điểm trong đám mây điểm sẽ có khoảng cách nhất định với một điểm nào đó [15]. Do đó, sử dụng đồ thị Voronoi rất dễ để tìm ra vùng đa giác theo đường bay, từ đó tính toán được NPS. Để tìm được đồ thị Voronoi của đám mây điểm nhóm tác giả dựa trên thuật toán dòng quét Fortune (từ dưới lên trên), thuật toán được thực hiện theo các bước sau:
Ta có tập điểm P = {p1, p2, …, pn}
· Bước 1: Xác định vị trí các điểm dựa trên tọa độ điểm (x,y) - kí hiệu s
· Bước 2: Xác định một phép biến đổi *(P) với *(P) = (px, py + d(P)), xác định đường quét , Rs là vùng bao quanh vị trí s, Bij là vùng biên giữa hai vị trí si, sj. Coi các sm là các vị trí với giá trị tối thiểu của tọa độ y theo x. Tập Q = P - {sm}, tạo các đường biên dọc ký hiệu B0s1,s2, B0s2,s3, …, B0sm-1,sm. Đường quét T là tập hợp bao gồm các giá trị {*(Rs1), B0s1,s2, *(Rs2), B0s2,s3, …, *(Rsm-1), B0sm-1,sm}
· Bước 3: nếu si là vị trí trong *(P) sử dụng phép biến đổi *P để tìm tần suất xảy ra của vùng Rs trong T. Nếu si thuộc vào T tạo một đường biên B mới và loại bỏ bất kỳ điểm nào nằm ở vùng ranh giới, và thêm bất kỳ điểm nào nằm ở vùng giao của vùng trên và dưới của đường quét.
· Bước 4: Nếu si là đỉnh của Voronoi, xét si theo vị trí bên trái hay bên phải của đường quét, tiến hành tạo mới đường biên B mới và loại bỏ hay thêm vào các điểm ở vùng biên theo vị trí của điểm
· Bước 5: Ghi nhận lại các vị trí si này vào tạo đường phân vùng vị trí 
· Bước 6: Lưu lại các đường biên này trong đường quét để tạo thành đồ thị Voronoi
d) Sau khi tìm được đồ thị Voronoi của đám mây điểm LiDAR, NPS được tính theo mật độ điểm và sự phân bố điểm trong không gian theo các bước sau:
· Sắp xếp giá trị khoảng cách và mật độ từ thấp đến cao
trong đó, khoảng cách (Point Spacing - PS) và mật độ điểm (Point Density - PD) được tính theo các công thức sau:
                   
                               
trong đó,  - khoảng cách giữa hai điểm,  - tập điểm lân cận của pk.
Tính toán phân vị của giá trị PS và PD, gán giá trị phân vị này = NPS.
e) Sử dụng thuật toán kNN dựa trên NPS loại bỏ nhiễu đám mây điểm LiDAR
Dựa trên mật độ điểm và NPS, sử dụng kNN tìm kiếm điểm lân cận gần nhất theo NPS, sử dụng giá trị ngưỡng là một số nguyên  thường được lấy theo độ lớn của dữ liệu và giá trị NPS cho mọi điểm được kí hiệu là . Khoảng cách giữa các điểm mẫu và x được sắp xếp theo:

Tính toán xác suất theo theo công thức:

trong đó,  là khoảng cách từ x đến  láng giềng của nó,  là hàm Gaussian.
Sau khi có giá trị xác suất, loại bỏ biên bằng cách so sánh độ cao của các điểm với điểm lân cận của nó, nhằm tìm kiếm những điểm loại bỏ. Điểm bị loại bỏ là điểm có giá trị độ cao thay đổi quá lớn trước và sau khi so sánh nó với  láng giềng của nó và giá trị mật độ của nó là thấp.
Để so sánh được độ cao của các điểm với điểm lân cận, sử dụng công thức:

Với,  là ngưỡng độ cao để phát hiện điểm nhiễu,  là phân bố chuẩn của điểm lân cận,  là hàm xác suất,  là trung bình độ cao của điểm lân cận,  là độ cao của điểm đang xét nhiễu. Nếu giá trị  > , đó là nhiễu, điểm sẽ bị loại bỏ.
f) Thực hiện so sánh kết quả loại bỏ nhiễu đám mây điểm LiDAR của phương pháp đề xuất với đám mây điểm không loại bỏ nhiễu và đám mây điểm loại bỏ nhiễu sử dụng phương pháp kNN (không sử dụng khái niệm NPS) qua kết quả phân lớp thành lớp mặt đất và không mặt đất, với lớp mặt đất được sử dụng để thành lập DEM. Kết quả so sánh độ chính xác trên độ đo Precision, Recall, F1.
Đám mây điểm sau khi loại bỏ nhiễu thực hiện phân lớp với thuật toán cực đại hóa kỳ vọng được công bố tại Hội thảo Khoa học Quốc gia “Một số vấn đề chọn lọc của công nghệ thông tin và truyền thông” lần thứ XXII, tháng 6/2019 tại Thái Bình. 
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1. Dữ liệu thử nghiệm
Bộ dữ liệu thử nghiệm chính được sử dụng trong thực nghiệm là khu vực dân cư của thành phố Bắc Ninh. Đây là khu vực có mật độ dân cư bình thường, có diện tích khoảng 6 km2, mật độ dân cư cao, có đường giao thông và nhiều cây. Đám mây điểm với 606.249 điểm, giá trị tọa độ Xmin = 442160.213633; Ymin = 3940060.013977; Xmax = 442377.312573; Ymax = 3940171.064913. Mật độ điểm là 33.13 pts/m2, sử dụng công nghệ ALS (Airborne Laser Scanning).
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[bookmark: _Toc106005971]Hình 3 Ảnh vệ tinh của khu vực thu nhận dữ liệu
Thực hiện loại bỏ nhiễu đám mây điểm sử dụng NPS theo phương pháp đề xuất thu được kết quả như sau:
- Trích xuất dữ liệu độ cao điểm của đám mây điểm và một phần đồ thị voronoi được xây dựng trên tập hợp độ cao đám mây điểm thể hiện trong hình 4.
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- Dựa trên đồ thị Voronoi, tính toán sự phân bố mật độ độ cao điểm dữ liệu và tính toán giá trị PD thể hiện trong Hình 5, 6. 
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[image: Ảnh có chứa bàn

Mô tả được tạo tự động]
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- Sắp xếp giá trị PD từ lớn đến nhỏ lấy phân vị của nó ta có giá trị của NPS = 3,02. 
- Sử dụng kNN tìm điểm lân cận, thực hiện theo bước f của phương pháp, mô hình cho ta kết quả trong Hình 7, 8, 9.
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So sánh điểm với ngưỡng loai bỏ nhiễu, kết quả tỉ lệ nhiễu được thể hiện trong Hình 8.
[image: Ảnh có chứa bàn

Mô tả được tạo tự động]
[bookmark: _Toc106005976]Hình 8 Tỉ lệ nhiễu trong dữ liệu
Kết quả đánh giá phương pháp đề xuất được thể hiện trong Bảng 1, mô hình DEM được thể hiện trong Hình 9.
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	Không loại bỏ nhiễu
	Phương pháp đề xuất
	Phương pháp kNN

	Precision
	89,20%
	93,60%
	91,02%

	Recall
	89,50%
	92,70%
	90,9%

	F1
	89,35%
	93,15%
	90,96%


	[image: Ảnh có chứa văn bản, ngoài trời

Mô tả được tạo tự động]
(a) DEM trước khi loại nhiễu
	[image: Ảnh có chứa văn bản, ngoài trời

Mô tả được tạo tự động]
(b) DEM sau khi loại nhiễu


[bookmark: _Toc106005977]Hình 9 Mô hình DEM được thành lập với bộ dữ liệu trước và sau khi loại bỏ nhiễu
Nhóm tác giả còn tiến hành thực hiện thử nghiệm trên hai bộ dữ liệu đám mây điểm LiDAR được thu thập tại Quảng Ninh để đánh giá về độ chính xác của phương pháp được đề xuất. 
Dữ liệu LiDAR sử dụng trong thử nghiệm được điều tra tại thành phố Uông Bí của tỉnh Quảng Ninh. Đây là một khu vực có địa hình đồi núi chiếm hai phần ba diện tích và sườn đồi nghiêng từ phía Bắc đến phía Nam. Dữ liệu được thu thập với khảo sát LiDAR. Dữ liệu được đo năm 2020, với diện tích là 297 km2, 0,25 xung / m2 và mật độ 5,6 điểm/m2. Dữ liệu bao gồm 89.814 điểm, với Xmin = 420893,57, Ymin = 4467227,05; Xmax = 421466.87, Ymax = 4467690.4. Định dạng của dữ liệu là “.las”.
Kết quả đám mây điểm sau loại bỏ nhiễu sẽ được đánh giá theo cách được sử dụng để đánh giá bộ dữ liệu thử nghiệm chính. Các số liệu đánh giá được thể hiện trong hình 10.
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[bookmark: _Toc106005978]Hình 10 Kết quả đánh giá độ chính xác phân lớp đám mây điểm của phương pháp đề xuất với các phương pháp khác trên bộ dữ liệu thử nghiệm tại Quảng Ninh
Qua đó, có thể thấy, việc loại bỏ nhiễu trước khi sử dụng dữ liệu đám mây điểm LỉDAR vào các bài toán ứng dụng là hoàn toàn cần thiết. Qua bảng đánh giá độ chính xác của kết quả phân lớp chỉ ra rằng, nhiễu ảnh hưởng nhiều đến bài toán này. Nếu thực hiện được bài toán loại bỏ nhiễu trước khi xử lý dữ liệu LiDAR sẽ giúp kết quả của bài toán ứng dụng chính xác hơn.
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Hiện nay, LiDAR ngày càng được sử dụng rộng rãi trong các lĩnh vực của đời sống xã hội nhờ khả năng ứng dụng cao của mình. Loại bỏ nhiễu trong quá trình xử lý là hoàn toàn cần thiết để giúp tăng độ chính xác cho bài toán xử lý dữ liệu LiDAR sau này. Với NPS là giá trị đặc trưng của bộ dữ liệu, được tính toán dựa trên giá trị độ cao của điểm, được sử dụng trong quá trình loại bỏ nhiễu là hoàn toàn đúng đắn, khi có thể sử dụng và loại bỏ nhiễu hiệu quả. Trong bài báo, nhóm tác giả đã sử dụng khái niệm NPS trong thuật toán kNN tìm điểm lân cận và tính hàm phân bố mật độ, sau đó dựa trên ngưỡng để thực hiện loại bỏ nhiễu trong dữ liệu LiDAR. Kết quả thực nghiệm chỉ ra rằng việc thực hiện phương pháp giúp tăng độ chính xác của bài toán phân lớp thành lập DEM. Tuy nhiên, cần thử nghiệm trên đa dạng bộ dữ liệu để đánh giá tốt hơn phương pháp đề xuất.
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