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Predlozena diplomova prace fesi ¢asto diskutované a stale aktudlni téma ovéfeni pfesnosti vysledka
klasifikace obrazovych dat dalkového prazkumu. Navazuje zejména na price Foodyho a Mathura
publikované vletech 2004 az 2009 zabyvajici se poctem valida¢nich bodl, pomérem trénovacich a
valida¢nich bodd a vlivu velikosti téchto mnozin na pfesnost vybranych typt klasifikace. V souladu
s literaturou si diplomatka vytycila tii cile, a to 1) zjistit vliv podilu trénovacich a validacnich pixeld na
pfesnost klasifikace maximum likelihood (ML), ii) sledovat vliv velikosti valida¢ni mnoziny na pfesnost
klasifikace pfi daném poctu trénovacich dat, iii) ovefit, zda pro dosazeni téze presnosti klasifikace postaci
pro metodu support vector machine (SVM) nizsi pocet trénovacich pixelt nez v pifpadé metody ML. Pro
klasifikaci diplomatka zvolila snimek pofizeny senzorem MSI druzice Sentinel-2. Valida¢ni data pofidila
vizualni interpretaci a vektorizaci ortofota s rozlisenim 0,25 m. Pracovala s 1 000 pixely, které v rizném
poméru, popf. poctu fadila mezi trénovaci a validacni mnozinu. Kazdy vypocet byl provadén 1 000 krat
stratifikovanym vybérem daného poctu bodd. Tim mohla byt pro kazdou kombinaci trénovacich a
valida¢nich dat vypoctena i smérodatna odchylka pouzitjch charakteristik presnosti, konktrétné kappa
indexu, celkové, uzivatelské a zpracovatelské pfesnosti. Cile prace i design celého experimentu povazuji za
vhodné zvolené a svoji naro¢nosti odpovidajici diplomové praci.

Diplomova price ma osm kapitol a standardni ¢lenéni. V dvodni ¢asti autorka seznamuje s motivaci a cili
prace. Kapitola ,,Literarni reSerse a uvod do problematiky* v kostce objastiuje principy a metody dalkového
prizkumu vcetné hodnoceni pfesnosti klasifikace. Vzhledem k zaméfeni prace by bylo mozné nékteré
pasaze vyrazné zkratit (napf. objektova a nefizena klasifikace). Nasledujici kapitola, ktera je reSersi praci
zabyvajicich se metodami vybéru trénovacich a valida¢nich dat, by z formalniho hlediska mohla byt zafazena
do kapitoly predchazejici. Z obecného hlediska je literatura vhodné zvolena a fadné citovana a pocet zdroji
odpovida diplomové praci. Co v$ak nelze piehlédnout a co vyrazné snizuje kvalitu pfedlozeného textu, jsou
nevhodnd nebo nelogicka vyjadfeni, nevhodné pieklady, zaména slov. V kapitole popisujici statisticky
komplikovan¢jsi metody hodnoceni pfesnosti klasifikace neni vzdy text pro ctenafe pfehledny.
Samostatnym fenoménem je piitomnost jednotlivych z kontextu zcela vytrzenych slov evokujicich otazku,
zda se jedna o test pozornosti hodnotitele. Pifklady vyse uvedenych vytek:

e  Str. 16 posledni fadek: ,,Rovnomérnost prostoru ...
e  Str. 21 pfedposledni odstavec: ,,Pramérovy vektor v tomto shluku popisuje miru urovne.”“ Co je
mira arovne?
e  Str. 23 nahofte: ,,Presnost vysledkil je nutné hodnotit vzdy s ohledem na polohu.“ ... z textu
nevyplyva logika véci, mozna by pomohl pfiklad.
e Str. 23 uvod tfettho odstavce opakuje odstavec druhy. Co jsou méfitka pfesnosti? Je celkova
pfesnost ,,opatfenim*?
e  Str. 25 v prvaim odstavci jsou pomichany pojmy hodnoceni pfesnosti a klasifikace.
e Str. 28 posledn{ odstavec sekce 2.1 — slovo , literatura® bez kontextu.
e Str. 28 Co je stfedni matice?
e  Str. 29 Jaky je vztah pfesnosti klasifikace a veliciny ,,Power® v obr. 32
Nasledujici kapitola strucné popisuje zajmové tzemi. Jedna se o krajinu v podhufi Krkonos s mozaikou
lesnich, zemédeélsky obdélavanych ploch a zastavby. Vzhledem k heterogenité krajinného pokryvu jde
z hlediska klasifikace a hodnoceni jeji pfesnosti spiSe o vyzvu. Bylo by zajimavé provést stejny test v Gzemi,
které je z hlediska krajinného pokryvu a jeho plosné roztfisténosti homogennéjsi. Dals{ kapitola seznamuje
s pouzitymi daty a definuje tfidy klasifikace. Analyzou trénovacich dat pro klasifikator ML se ukazalo
potfebné sloucit nékteré kategorie a pocet tifd se zredukoval z pivodnich osmi na Sest. V kapitole 4.5.1 je
spravné uvedeno, ze klasifikator ML pfedpoklada normalni rozdéleni trénovacich dat. Jedna se ale o



rozdéleni dat uvniti trénovacich tifd a nikoli o zastoupeni tfid v obraze, jak je chybné smichano v grafu 1
na str. 41! Pravdépodobnost vyskytu dané tiidy v obraze muize byt parametrem klasifikace ML. Vliv tohoto
parametru mohl byt v provadénych pokusech, na rozdil o mnohych realnych situaci, také testovan, avsak
zfejmé nebyl. Obecnd nastaveni klasifikaitoru ML nejsou v praci uvedena. Vlastni metodika a zpusob
implementace navrzenych vypoctd jsou popsany srozumitelné.

Kapitola Vysledky shrnuje vystupy provadénych vypoctd ve formé graft a tabulek a slovniho popisu.
Obecné jsou obsahlé a detailni, ale opét obsahuji nepfesnosti a formalni nedostatky, které jsou zfejmé
dusledkem kvapného zpracovani, napt.:

e Str. 61 —,,... a pro 25 trénovacich bodi byla jiz hodnota koeficientu nulova.” Pocet trénovacich
bodu se ale v tomto testu pfece neménil, mél konstantni hodnotu 375, jak je uvedeno na str. 60.

e Str. 61 — véta ,,V grafu je vidét zlom ...“ z pohledu oponentky nevystihuje situaci znazornénou
v grafu 14. Hodnota k koeficientu se zde pohybuje kolem hodnoty 0,6 a v zavislosti na poctu
valida¢nich bodu se jho hodnota méni{ v fadu setin. Nelze tedy mluvit o zlomu a nasledné velice
nizké hodnote, jak je uvedeno dile.

e Str. 62 — opét je zminén zlom v grafu 15, ktery ale neni zasadni (bylo mysleno minimum pro
hodnotu 400?), a dile je uvedeno, ze pro pocet validacnich bodd mensich nez 150 je celkova
pfesnost na velice nizké hodnoté. V grafu 15 je ale pro 50 a 100 validac¢nich bodi celkova pfesnost
klasifikace vyssi nez pro 150 bodu! Stejné tak dalsi tvrzeni o ristu presnosti klasifikace do maxima
s narustajicim poctem validacnich bodd nemohlo vzniknout na zakladé grafu 15.

e Str. 75 — Ponc¢kud klopotnym zpusobem je vysvétleno, ze porovnani mezi klasifikatory bylo
provedeno v intervalu 275 az 475 bodu s krokem 50. Pro¢ jsou tedy v grafech 26 a 27 zobrazeny a
v textu komentovany vysledky i pro 50 a 100 trénovacich boddr Muzete vysvétlit, co rozumite
»zlomy* v grafech 26 a 27?

Formalni nedostatky:

e DPocet desetinnych mist uvadénych v grafech.

e Pro vsechny grafy byla pouzita jednotna $ablona s popisem svislé osy ,,Hodnota pfesnosti
klasifikace*. Nékdy se jednd o celkovou pfesnost, jindy o uzivatelskou ¢i zpracovatelskou pfesnost.
Bylo by vhodné toto v grafech odliSovat (zejména jsou-li dvé charakteristiky pfesnosti na téze
strance).

V kapitole Diskuze autorka hodnoti vysledky v kontextu jiz publikovanych praci. Nékterd tvrzeni si
protifeci. Z prvniho testu napf. vyplynulo, ze optimalni se jevi rozdéleni dat v poméru 1/3 trénovacich a
2/3 valida¢nich, coz je v souladu s uvedenou literaturou (str. 79). Na str. 81 je ale uvedeno, ze tento pomér
nemus{ byt ,,univerzalné¢ nevyhodnéjsi. Dale se uvadi, Ze ,,svou roli bude hrat i pocet trénovacich bodd,
ktery v této praci testovan nebyl.“ V prvnim testu se ale pracovalo s rliznym poctem trénovacich bodu.
Jednalo by se tedy o jiny test? Zavérem lze fici, Ze autorka podala feseni v dvodu vytycenych cilti. Vysledky
prvaiho a tfettho jsou v souladu s literaturou, komentat k vysledkim druhého testu je rozporuplny.
Diplomova prace Be. Barbory Chytilové je zaméfena na praktické, potfebné a uzitecné téma dalkového
prazkumu. Praktické vystupy prace by po dpraveé mohly byt pietvofeny v zajimavou publikaci. Kvalitu prace
snizuje textova C¢ast, kterd by si zaslouzila nemalé mnozstvi prav, jak naznacuji pfipominky a piiklady
uvedené vyse. Pfedlozenou diplomovou praci proto sice doporucuji k obhajobé, ale hodnotim stupném
dobfe.

Otazka do diskuse: Jak mohl vysledky klasifikace ovlivnit fakt, ze vizualni interpretace byla provedena nad
ortofotem pofizenym zpravidla v jarnich mésicich a druzicovy snimek pochazi ze srpna, resp. jak hodnotite
pfesnost a spolehlivost vysledku vizualni interpretace?
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