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Uvod

Extrakcia budov v Geografickych informacnych systémoch (GIS) je klicova pre urbanistické
planovanie, environmentalne Sttidie a riadenie infraStruktdry, pretoZe umoziuje presné mapovanie
stavieb, vratane odhal'ovania nelegalnych stavieb za ticelom dodrZiavania pravnych predpisov, alebo
efektivnejSieho vyberania dani. Integrdcia extrahovanych tudajov o budovach s inymi
geopriestorovymi vrstvami zlepSuje pochopenie dynamiky miest a priestorovych wvzt'ahov.
Vzhl'adom na rozsah a zloZitost” tychto tloh rastie potreba automatizovat’ extrakciu budov pomocou
technik hlbokého ucenia, ktoré pontkaji vysSiu presnost’ a efektivnost’ pri spracovani vel'kych
geopriestorovych dat.
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iba v rastrovej forme. AvSak GIS casto potrebuju data vo vektorovej forme. Jednou z metod, ktora
dokaze generovat’ data vo vektorovej forme, je Frame Field learning. Tato metdda generuje okrem
segmentacnej masky aj frame field pole, ktoré obsahuje Strukturalne informdcie o objektoch, ktoré sa
nasledne vyuZivaju v procese vektorizacie.

Modely Frame Field learningu st trénované metédou “s ucitefom” (z angl. “supervised learning”),
ktora potrebuje velké mnoZstvo anotovanych dat. Na ziskanie takéhoto mnoZstva kvalitnych dat je
potrebnd manualna Fudska préca, ktora viak moze byt zdihava a nakladna. Jednou z met6d, ktord
moZe znizit' zavislost od anotovanych dat, je “ucenie s Ciastotnym ucitefom”, resp. “CiastoCne
riadené ucenie“ (z angl. “semi-supervised learning”). Tento pristup ucenia vyuZiva nielen anotované
data, ale aj mnoZinu neanotovanych dat.

Cielom tejto spoluprace medzi Narodnym kompetencnym centrom pre HPC a Geodeticca Vision
s.r.0. bolo identifikovat’, implementovat’ a vyhodnotit vhodni metédu ucenia s ¢iasto¢nym ucitefom
pre Frame Field learning.

Metédy

Frame Field learning

Hlavnou myslienkou Frame Field learning [1] metody je pomdct’ vektoriza¢nému algoritmu vyrieSit’
nejednoznacné pripady pri vektorizacii, ktoré su sposobené diskrétnou pravdepodobnostnou
segmentacnou mapou (vystup zo segmentacného modelu), a to pridanim tzv. frame fields pol'a (vid'.



Obrazok 1) ako d'alSieho vystupu z neurénovej siete, reprezentujiceho geometrické charakteristiky
budov.

Frame field pole

Frame field je vektorové pole radu 4, ¢o znamend, Ze kaZdému bodu v rovine priradi 4 smerové
vektory. Protil'ahlé vektory maji rovnaku hodnotu, ale s opacnym znamienkom, takZe kazdému bodu
v rovine je priradeny vektor {u, —u, v, —v}. Tieto vektory postacuju na definovanie tvaru budov, ktoré
su z velkej Casti pravidelného tvaru s pravouhlymi rohmi.
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Obrdzok 1: Ukdzka frame field pola definovaného pre
budovu z trénovacej sady [1].
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Obrazok 2: Diagram procesu Frame Field learning [1].

Green losses L.,

Proces metody Frame Field learning moZeme zosumarizovat’ nasledovne:

1. Vstupom do neurénovej siete je RGB obraz o vel’kosti 3 x V x S.



2. Na generovanie mapy priznakov (z angl. “feature map”) je mozZné vyuzit' rozne segmentacné
architekttry, napr. U-Net.

3. Ucenie je supervizované (patri medzi metddy ucenia s ucitefom), pricom pre ucenie
segmentacnych masiek sa vyuZivaju oznacCené rastrované polygony pre interiér a hranice
budov. Ako stratova funkcia sa vyuZiva linearna kombindcia funkcii cross-entropy a Dice loss.

4. Pre ucenie samotného Frame Field pol'a sa vyuZivaju vektory polygonov oznacenych budov,
kde konzistentnost a presnost Frame Field pol'a zabezpecuju tri stratové funkcie:

1. Laign stratova funkcia riadi spravne natocenie Frame Field pola na smery dotycnice
vektoru polygonu.

2. Lalignoo stratova funkcia zabraiiuje, aby sa Frame Field pole degradovalo na priamkové
pole.

3. Lsmooth zabezpecuje hladky priebeh Frame Field pola.

5. Pre zachovanie konzistentnosti medzi segmentacnou pravdepodobnostnou mapu a Frame
Field vystupom su definované regularizacné stratové funkcie, ktoré zarovnavaju Frame Field
pole s gradientmi segmentacnej mapy.

Vektorizacia
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Obrdzok 3: Vizualizdcia procesu vektorizdcie [1].

Proces vektorizacie transformuje vystup z natrénovanej neurénovej siete do topologicky cistych
vektorov pomocou algoritmu Active Skeleton Model (ASM). Princip algoritmu spociva v iterativnom
posuvani vrcholov skeletového grafu do ich idedlnej pozicie. Skeletovy graf je vygenerovany
pomocou morfologickej operacie “thinning” z gradientu segmentacnej mapy. Iterativny posun je
riadeny gradientovou optimalizac¢nou met6dou, ktorej ciel'om je minimalizovat’ energetickud funkciu,
ktora ma nasledujuce zlozky:

1. Eprobability - riadi prisposobenie skeletového grafu kontiram pravdepodobnostnej mapy budovy
na konkrétnu hodnotu pravdepodobnosti (napr. 0.5)

2. Eframe field align - riadi zarovnanie kaZdej hrany skeletového grafu na Frame Field pole.

3. Elengh — zaistuje homogénnu distribuciu vrcholov skeletového grafu.

UniMatch metdéda Ciasto¢ne riadeného ucenia

UniMatch [2], pokrocila metéda ucenia s CiastoCnym ucitelom =z kategorie regulatorov
konzistentnosti, stavia na zakladnych principoch vytvorenych metodou FixMatch [3], ktora je
zakladnou metédou v tejto kategorii algoritmov. Funguje na principe pseudo-oznacovania (z angl.
“pseudo-labeling) v kombinacii s regulaciou konzistentnosti.



Zakladny princip metody FixMatch spocCiva v generovani pseudo-oznaceni (anotacii) pre
neanotované data, pomocou predikcii neurénovej siete. To znamena, Ze pre slabo perturbovany
neanotovany vstup x* sa vygeneruje predikcia p", ktora sliZi ako pseudo-oznacenie pre predikciu
silne perturbovaného vstupu x°. Nasledne sa vypocita hodnota chybovej funkcie, napr. cross-
entropy(p*: p®), priCom do tivahy sa bert iba tie oblasti z p*, ktoré maji hodnotu pravdepodobnosti
vacSiu ako dany prah, napr. >0.95.

Rozsirenie metddy UniMatch oproti metdéde FixMatch spociva v dvoch principoch:

1. UniPerb (Unified Perturbations for Images and Features) - aplikacia perturbacie na drovni
priznakov (z angl. “feature perturbation®). V praxi to znamen4, Ze na vystup (teda priznak -
feature) z encoder vrstvy neurénovej siete sa aplikuje dropout funkcia, ktora nahodne vynuluje
niektoré priznaky. Takto upraveny vystup z encoder vrstvy nasledne vstupuje do decoder casti
siete, ktord vygeneruje pP.

2. DusPerb (Dual-Stream Perturbations) — namiesto jednej silnej perturbacie sa vyuZivaju dve
silné perturbacie x*' a x*2.
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Obrdazok 4: (a) FixMatch zdkladnd metdda, (b) pouzitd UniMatch metéda. FP je oznacCenie pre feature
perturbation (perturbdcia priznakov), w ako weak (slabd) a s ako strong (silnd) perturbdcia [2].
V konecnom dosledku mame tri stratové funkcie - cross-entropy(p* p/?), cross-entropy(p* p*'), cross-
entropy(p* p*?). Tie sa nakoniec linedrne kombinuji so supervizovanou stratovou funkciou.

Tato metdda v sicasnosti patri medzi state-of-the-art metdédy ucenia s ¢iasto¢nym ucitel'om. Hlavnou
vyhodou tejto metddy je jej jednoduchost’ pri implementacii a nevyhodou je jej citlivost’ na vyber
vhodnej slabej a silnej perturbacie.



Integracia UniMatch metédy do Frame Field uéenia

Implementacia UniMatch do Frame Field learning frameworku

Aby sme mohli implementovat’ UniMatch metédu do Frame Field leagning Struktury, potrebovali
sme najprv definovat’ slabu a silna perturbaciu v kontexte leteckych snimok. Ako slabé perturbacie
sme zvolili zdkladné priestorové transformdcie obrazu, vratane rotdcie, zrkadlenia a
vertikalneho/horizontalneho prevratenia. Vsetky tieto transforméacie si opravnené pre letecké snimky.

V pripade silnych perturbacii sme pouZili fotometrické transformacie. Tie zahffiaji tpravy odtiefia,
farby, ¢i jasu obrazu. Poskytuju vyraznejSie zmeny snimok neZ s pouZitim priestorovych
transformacii.

Dolezitym krokom bola implementacia perturbacie na drovni priznakov (feature perturbation). Tuto
perturbaciu sme implementovali ako dropout mechanizmus vo vrstve medzi encoder a decoder
Cast'ami architektiry U-Net. Tento mechanizmus zahodi (nastavi na nulu) ndhodne vybrané hodnoty
priznakov (vystup z encoder vrstvy). Takto upravené hodnoty vystupu z encoder Casti siete vstupuju
d’alej do decoder Casti U-Net architekttiry.

V pripade dual-stream perturbacii sme prisposobili Frame Field framework tak, aby vyuZival dve
silné perturbacie. Predikcia pre slabu perturbaciu sa pouZila ako pseudo-oznacenie pre dve silné
perturbacie (preto oznacenie dual-stream). Dve silné perturbacie prispievaju k celkovej robustnosti a
efektivnosti modelu.

Prostrednictvom tychto tprav bola UniMatch metdda uspesSne integrovana do Frame Field learning
algoritmu, ¢im sa zvysila jeho schopnost efektivne spractivat’ a ucit' sa z anotovanych a hlavne
neanotovanych dat.

Experimenty
Data
Anotované data

Anotované data pouZité v Stidii pochadzaju z troch réznych zdrojov, detaily st uvedené v Tabulke 1.

Typ dat AL
Nazov ’ rozloha Pocet budov Ortofotografické  Rastrova dlazdica (px)

sady 2 .

(km?) rozliSenie (m)
Geodeticca- Sukromna 19818 50354 0.25 12500x10000
Buildings
INRIA [4] Verejna 810.00 206 679 0.30 5000x5000
, . 9000x9500 /

Landcover.ai [5] Verejna 216.27 12 354 0.25/0.50 4200x4700

Tabulka 1: Prehlad troch zdrojov anotovanych ddt pouZitych na trénovanie modelov.

Neanotované data

Neanotované data (verejne dostupné vysoko kvalitné letecké snimky) pochadzaji z Geodetického a
kartografického tstavu (GKU) [6]. Pri vybere sme sa zamerali na oblast’ s rozlohou 7 000 km?, ¢im
bola zaistena diverzita roznych povrchov krajin a mestskych prostredi.



Spracovanie dat: Patching

Anotované aj neanotované snimky boli spracované pomocou metody “patching”, ktora obraz
rozdel'uje na malé Casti velkosti 320x320px. Tato velkost bola Specificky vybrana tak, aby
vyhovovala poZiadavkam pre vstup zvolenej neur6novej siete. Takymto sposobom vzniklo z
anotovanych dat pribliZne 55 000 malych casti a z neanotovanych dat okolo 244 000 Casti.

Trénovanie
Architektura modelu

PouZity model sme navrhli s pomocou U-Net architektiry s EfficientNet-B4 zakladom. Tato
kombinacia poskytuje dobrtu rovnovahu presnosti a efektivnosti, ¢o je velmi doleZité pri praci s
komplexnymi segmenta¢nymi ilohami. EfficientNet-B4 ako zaklad neurénovej siete bol vybrany pre
optimalnu rovnovahu medzi spotrebou pamdte a vykonom. V metode Frame Field learning sa U-Net
architektdra ukazala byt' vysoko efektivna, o ¢om svedcia vysledky pouZitia tejto siete v roznych
Studiach.

Trénovaci proces

Na trénovanie sme pouZili AdamW optimalizator, ktory kombinuje vyhody Adam optimalizacie
s regularizacnou metodou “weight decay”, ¢im pomaha modelu lepSie generalizovat. Aby sme sa
vyhli pretrénovaniu modelu, pouZili sme L2 regularizaciu a taktieZ bola pouZita metdda
ReduceLROnPlateau na optimalizaciu parametra rychlosti ucenia. Tato metdda upravuje parameter
rychlosti uCenia na zaklade validacnej straty.

Upravy potrebné pre implementéaciu uéenia s Siastoénym uéitelom

Kliacovym aspektom nasho trénovania bolo nastavenia podielu anotovanych a neanotovanych
obrazkov. Experimentovali sme s pomermi od 1:1 do 1:5 (pocet anotovanych : poCet neanotovanych).
Takymto spdsobom sme zistovali, ako r6zne mnoZstva neanotovanych dat ovplyviiuju trénovaci
proces. Identifikovali sme optimalny pomer pre trénovanie nasho modelu tak, aby bolo zachované
efektivne uCenie s vyuZitim met6dy ucenia s CiastoCnym ucitel'om.

Vyhodnotenie modelu

Na vyhodnotenie naSho modelu na extrakciu budov sme zvolili metriky, ktoré precizne meraji ako
presne sa predikcie zhoduju so skuto¢nymi Struktirami.

Intersection over Union (loU)

KItcovou metrikou, ktort sme vyuZivali je metrika s nazvom Intersection over Union (IoU). Pocita
zhodu medzi predikciami modelu a skuto¢nym tvarom budov. Hodnota skére IoU blizka 1 znamena,
Ze naSe predikcie su podobné skutocnym budovam. Tato metrika je nevyhnutna na posudenie
geometrickej presnosti pre segmentované oblasti, pretoZe odrdZa presnost’ vytycenia hranic budov.
Okrem toho, vyhodnotenim pomeru spravne predikovanej oblasti ku kombinovanej oblasti
(zjednotenie oblasti predikcie a skutocnej oblasti), nam IoU poskytuje jasnti mieru efektivity modelu
v zachytavani skutocného kontextu a tvaru budov v komplexnej mestskej krajine.

Precision, Recall (senzitivita) a F1 skore

Metrika nazyvand precision vyjadruje podiel sprdvne identifikovanych budov zo vSetkych
identifikovanych budov. Senzitivita (angl. “recall”) ilustruje schopnost modelu zachytit vsetky
skutocné budovy. Vysoka hodnota tejto metriky poukazuje na citlivost’ modelu pri detekcii budov. F1



skore kombinuje precision a senzitivitu do jednej metriky, poskytujuc vyvazeny obraz vykonu
modelu.

Complexity Aware IloU (cloU)

Dal3ou pouzitou metrikou bola Complexity Aware IoU (cIoU) [7]. T4to metrika riei nedostatky IoU
tym, Ze vyvazuje presnost’ segmentacie a komplexnost’ tvarov polygonov. Zatial' ¢o IoU moze viest’
model k vytvaraniu velmi komplexnych polygénov, cloU zarucuje, Ze komplexnost polygoénov
(pocet ich vrcholov) je zachovana realisticka, ¢im odraza skuto¢ny tvar budov, ktoré st obvykle malo
komplexné.

N Ratio Metrika

Metrika N ratio je doplnkovym komponentom v nasej vyhodnocovacej stratégii. Porovnava pocet
vrcholov v naSich predpovedanych tvaroch s tymi v skuto¢nych budovach [7]. Tym nam metrika
pomadha porozumiet’, ako presne nas model replikuje detailni Struktiru budov.

Max Tangent Angle Error (MTAE)

Na zaistenie Cistej geometrie pri extrakcii budov, je doleZité presné meranie pravidelnosti kontur.
Chyba maximalneho uhla dotycnic (resp. Max Tangent Angle Error (MTAE)) [1] je metrika navrhnuta
presne pre tieto potreby, a je doplnenim Intersection over Union (IoU) metriky. Specificky cieli na
nedostatok IoU metriky, ktorym je to, Ze segmentacia s okrihlymi rohmi m6zZe dosiahnut’ vysSie skore
neZ segmentacia s presnejSimi (ostrejSimi) rohmi. Vyhodnocovanim zhody okrajov budov cez
porovnavanie uhlov doty¢nic vo vybranych bodoch predikovanych a skutocnych konttir, MTAE
efektivne penalizuje nepresnosti v orientacii okrajov. Toto zameranie na presnost’ okrajov je doleZité
pre produkovanie Ccistych vektorovych reprezentacii budov, zdoraziujic ddéleZitost presného
vymedzenia hranic v segmentacnych tlohach.

Vyhodnotenie

Natrénované modely boli testované na velkej datovej mnoZne leteckych snimok v plnej vel'kosti
(namiesto malych casti, pomocou ktorych bola siet trénovand). Takéto testovanie poskytuje
presnejSie zobrazenie redlnych pouZiti takychto modelov. Na extrakciu budov zo snimok v plnej
vel'kosti sme pouZili techniku posuvného okna, ¢im boli vytvorené predikcie po jednotlivych
segmentoch obrazku. Na okraje prekryvajuicich sa segmentov bola pouZita pokrocila priemerovacia
technika, dolezZitda pre minimalizaciu neZiaducich efektov a zachovanie konzistentnosti v ramci
predik¢nej mapy. Vystupna predikcna mapa v plnej vel'kosti bola nasledne vektorizovana do presnych
vektorovych polygonov s pouzitim algoritmu Active Skeleton Model (ASM).



Vysledky

Metoda g;ﬂ)lf;vané' IoU Precision Senzitivita F1 Skore N Ratio cloU (%) Priem.
trénovania " (%) (%) (%) (%) *) MTAE(°)
neanotovaneé)

Ucenie - 80.50 85.75 9427 89.81 233 4889  18.60
s uCitel'om

Ucenie s Clast. 11 83.88 87.66 9341 90.44 194 5698  20.47
ucCitel'om

Ucenie s Clast. 1:3 8535 90.04 9425 92.10 1.76 6191  18.92
ucCitel'om

Ucenie s Ciast. 15 85.77 90.04 9476 92.34 1.65 6475  17.45
ucCitel'om

Tabulka 2: Vysledky trénovania modelov pre zdkladny pristup (ucenie s ucitelom) a pristupy ucenia
s Ciastocnym ucitelom s ré6znymi podielmi pouZitych anotovanych a neanotovanych obrdzkov.

Vysledky z experimentov, odrazajuce vykon segmentacného modelu natrénovaného s roznymi
nastaveniami, odhalili zaujimavé zistenia (vid. Tabul'ka 2). Vyhodnotili sme vykon zakladného
modelu (len supervizovany pristup) a vykon modelov trénovanych metédami ucenia s ciastocnym
ucitel'om s pouZzitim roznych podielov anotovanych a neanotovanych dat (1:1, 1:3, a 1:5).

1. IoU: hodnota IoU metriky bola pre zakladny model na hodnote 80.50%. S prinosom
neanotovanych dat do trénovacieho procesu pozorujeme stabilny narast, dosahujic az
85.77%, s pouZitim pomeru 1:5 anotovanych k neanotovanym obrazkom.

2. Precision, senzitivita a F1 skore: Hodnota metriky precision sa zlepSila z hodnoty 85.75%
pre zakladny model na hodnotu 90.04% pre model s pouZitym podielom 1:5. Podobne
senzitivita sa zl'ahka zvysila z hodnoty 94.27% na 94.76%. F1 skore taktieZ narastlo z hodnoty
89.81% na 92.34%. Tieto zlepSenia naznacuju, Ze zakomponovanim metody s Ciastoénym
ucitel'om sa model stal presnejSim a spol'ahlivejSim v predikciach.

3. N Ratio a cloU: Vysledky ukazuji znatelny pokles v hodnote metriky N Ratio z hodnoty
2.33 pre zakladny model, na hodnotu 1.65 pre model s 1:5 podielom (anotované :
neanotované), ¢o indikuje, Ze ucCenie s Ciastocnym ucitelom produkuje jednoduchsie, ale
presnejSie vektorové tvary, ktoré viac pripominaju skutocné Struktiry budov. Toto
zjednoduSenie tvarov pravdepodobne prispieva k zvySenej pouZitelnosti vystupu
v praktickych GIS aplikaciach. SuibeZzne, hodnoty metriky (cloU) sa signifikantne zlepsili
z hodnoty 48.89% pre zakladny model, na hodnotu 64.75% pre model s 1:5 podielom. Preto
sa zda, Ze uCenie s CiastoCnym ucitelom nezlepSuje len zhodu predikovanych stop budov
a skutocnych stop budov, ale tieZ generuje jednoduchsie vektorové tvary, ktoré su blizsie
realnym geometrickym tvarom budov.

4. Priemerna MTAE: Redukcia metriky MTAE z 18.60° na 17.45° pri pouZziti ucenia
s CiastoCnym ucitelom predstavuje zlepSenie v geometrickej presnosti predikcii modelu. To
naznacuje, Ze tato metoda ucenia je lepSia pri zachytavani architektonickych prvkov budov s
presnejSie definovanymi uhlami, o prispieva k produkcii topologicky jednoduchSich a
CistejSich vektorovych polygonov.



Trénovanie na HPC
HPC konfiguracia

Trénovanie bolo realizované na HPC klastri Devana vybavenom dostato¢nymi vypoctovymi
zdrojmi. HPC klaster Devana disponuje 8 GPU uzlami. KaZzdy GPU uzol obsahuje 4 GPU karty
NVIDIA A100 s kapacitou VRAM 40GB, 64 jadier CPU a 256GB kapacity RAM. Planovanie tloh
zabezpecuje systém Slurm.

PyTorch Lightning kniZnica

Na paralelizaciu sme pouZili kniZnicu PyTorch Lightning, ktoré poskytuje uZivatel'sky priatel'ské
prostredie pre pracu s viacerymi GPU. Tato kniZnica umoZiiuje uZivatel'ovi Specifikovat’ pocet
GPU, pocet vypoctovych uzlov, poskytuje rozne distribuované stratégie a moznost’ mixed-precision
trénovania.

Slurm a PyTorch Lightning nastavenie

Pri trénovani pomocou 1 GPU vyzerala nasa Slurm konfiguracia nasledovne:
#SBATCH --partition=ngpu

#SBATCH --gres=gpu:1

#SBATCH --cpus-per-task=16

#SBATCH -mem=64000

A nastavenie PyTorch Lightning pre Trainer:
trainer = Trainer(accelerator="gpu", devices=1)

Takto sme alokovali jednu GPU kartu zo Styroch dostupnych na danom uzle, a 16 CPU zo 64
dostupnych, nasledkom ¢oho mame 16 workerov pre data loadery. KedZe ucenie s Ciasto¢nym
ucitelom vyuziva dva data loadery, (jeden pre anotované a d’alSi pre neanotované data), alokovali
sme 8 workerov pre kazdy z nich. Je ddlezZité zarucit, aby celkovy pocet jadier pre data loadery
nepresiahol pocet dostupnych jadier, pretoZe trénovanie moze zlyhat'.

Distribuované datovo-paralelné (DDP) trénovanie

S pouzitim PyTorch Lightning distribuovaného datovo-paralelného trénovania (DDP) sme dosiahli,
Ze kazda pouzitd GPU bola operovana nezavisle:

e Kazda GPU spracovala Cast’ datovej sady.

e Vsetky procesy inicializovali model nezavisle.

e Vsetky procesy vykonali dopredné a spdtné Sirenie paralelne.

e Gradienty boli synchronizované a spriemerované medzi procesmi.
e Kazdy proces aktualizoval svoj optimalizator individualne.

S tymto pristupom vypocitame pocet data loaderov nasledovne: pre ucenie s CiastoCnym ucitelom
v prostredi jedného uzla so 4 GPU kartami a dvoma typmi data loaderov, mame 8 data loaderov,
pricom kazdy ma 8 workerov — dohromady 64 workerov.

Na plné vyuZitie jedného uzla so 4 GPU sme pouZili nasledovnt konfiguraciu:

#SBATCH --partition=ngpu
#SBATCH --gres=gpu:4



#SBATCH -exclusive
#SBATCH --cpus-per-task=64
#SBATCH -mem=256000

KTicové slovo ,,--exclusive® znamena, Ze dany vypoctovy uzol nebude sticasne poskytnuty inému
pouzivatelovi. Specifikdcie ,,--cpus-per-task=64“ a ,,—mem=256000“ si v danom nastaveni
redundantné, nakol'’ko sa pouZiju vSetky vypoctové zdroje daného uzla.

PyTorch Lightning Trainer, nastavime nasledovne:
trainer = Trainer(accelerator="gpu", devices=4, strategy="ddp")
Vyuzitie viacerych vypoctovych uzlov

S pouzitim PyTorch Lightning kniZnice je tieZ moZné vyuzZit' viacero vypoctovych uzlov v HPC
systéme. Napriklad, vyuZitie 4 uzlov so 4 GPU kartami na kaZzdom uzle (dohromady 16 GPU) bolo
konfigurované:

trainer = Trainer(accelerator="gpu", devices=4, strategy="ddp", num_nodes=4)

Analogicky, Slurm konfiguracia bola nastavena takto:

#SBATCH -nodes=4
#SBATCH -ntasks-per-node=4
#SBATCH --gres=gpu:4

Tieto nastavenia a vysledky zdoraziiuju Skalovatelnost a flexibilitu komplexného trénovacieho
procesu modelov strojového ucenia v HPC prostredi, najmé pre tlohy, ktoré vyZaduju vyznamné
vypoctové zdroje, ako je napriklad naSa uloha vyuZivajica ucenie s CiastoCnym ucitelom v
geopriestorovej datovej analyze.

Analyza Skalovatel'nosti trénovania

Typ trénovania # GPU Cas na 1 epochu (min) | Pomer urychlenia (vs.
1 GPU)
8 (2 uzly) 1:25 5.56x
. . e 4 2:38 2.99x
Ucenie s ucitelom

2 4:01 1.96x

1 7:53 1.00x

8 (2 uzly) 3:55 7.25x

Uvé.eni)e S Eiastgénjrr,n 4 7.17 3.90x
ucitel'om, podiel dat

1:1 2 14:24 1.97x

1 28:23 1.00x

Tabulka 3: Vysledky trénovania pristupov ucenia s ucitelom a ucenia s ¢iastocnym uciteloms 1, 2, 4
a 8 GPU. Pre kazdu konfigurdciu je uvedeny cas na jednu epochu a pomer urychlenia proti 1 GPU.

V analyze Skalovatelnosti trénovania sme dokladne preskiimali vplyv rozSirovania vypoctovych
zdrojov na efektivnost trénovania modelov s vyuZitim kniZnice PyTorch Lightning.



Tento prieskum zahitial met6dy ucenia s ucitel'om aj ciastocnym ucitefom s dérazom na zvySovanie
poctu GPU Kkariet, vratane pristupu vyuZivajuceho 2 uzly (8 GPU).

Speedup Ratio vs. Number of GPUs
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Obrdzok 5: Urychlenie pre trénovanie supervizovanou a nesupervizovanou metédou vzhladom na
pocet pouZitych GPU. Pre porovnanie je uvedené aj idedlne (linedrne) urychlenie. UcCenie s
Ciastocnym ucitelom je bliZsie idedlnemu Skdlovaniu, t.j. efektivnejSie vyuZiva vypoctové zdroje.

Klicovym zistenim z tejto analyzy je, Ze narast v pomeroch urychlenia pre ucenie s ucitel'om nie je
priamo umerny poctu pouZitych GPU Kkariet. Idedlne, zdvojnasobenie poctu GPU kariet by malo
zdvojnasobit’ urychlenie (t.j., napr. pouZitie 4 GPU kariet by malo mat’ za nésledok Stvornasobné
urychlenie voci jednej GPU karte). Skutocné hodnoty urychlenia boli niZSie neZ idedlne hodnoty.
Tento nesulad mozno pripisat’ tzv. overhead-u (.j. nutnému navyseniu operacii, ako transfer dat, I/O
a pod. a tym padom aj celkovému trvaniu vypoctu) asociovanému s manazovanim viacerych GPU
kariet a vypoctovych uzlov, obzvlast’ synchronizacii dat cez vSetky GPU karty, o ma za nasledok
pokles efektivnosti.

Ucenie s Ciastocnym ucitelom ukazalo mierne iny trend, viac pribliZujuci sa idealnemu (linearnemu)
narastu urychlenia. Zda sa, Ze komplexnost’ a vysSie vypoctové naroky ucenia s ¢iasto¢nym ucitelom
zmierfiuju dopad overhead nakladov a tym umozZiuju efektivnejSie vyuZivanie viacerych GPU.
Napriek vyzvam spojenym so synchronizaciou dat cez viacero GPU Kkariet a vypoctovych uzlov,
vysSie vypoctové naroky ucenia s ¢iastocnym ucitel'om umozZiuju efektivnejSie Skalovanie zdrojov,
t.j. urychlenie bliZSie idealnemu scenaru.

Zaver

Vyskum predstaveny v tejto praci tispeSne demonstruje efektivnost’ integracie metédy UniMatch,
ktora patri medzi metody ucenia s ¢iastocnym ucitelom, do Frame Field learning met6dy, pre tlohy
extrakcie budov z leteckych snimok. Tato integracia primarne adresuje notoricky nedostatok



anotovanych dat v aplikaciach hlbokého ucenia v geografickych informacnych systémoch (GIS) a
navyse, poskytuje Skalovatel'ny a efektivny pristup z hl'adiska tispory nakladov.

Vysledky sumarizované v tejto Stddii indikuju, Ze pouZitie uCenia s ¢iasto¢nym ucitel'om vyznamne
zlepSuje vykon modelu vo viacerych klticovych metrikach, vratane Intersection over Union (IoU),
presnosti pozitivnych predikcii, senzitivity, F1 skore, N Ratio, complexity-aware IoU (cloU),
a priemernej chyby Max Tangent Angle Error (MTAE). Obzvlast, zlepSenia v metrikdch IoU a cloU
zdbraziuju zvysSenu presnost’ modelu vo vymedzovani stop budov a generovani vektorovych tvarov,
ktoré vierohodne reprezentujui skutocné Struktury. Tento vysledok je doleZity pre aplikacie
urbanistického planovania, environmentalne Stidie a manaZzment infraStruktdry, kde sd precizne
mapovanie a popis budov kl'icové.

Prezentovana metodika, ktora kombinuje Frame Field learning s inovativnym UniMatch pristupom,
preukazala, Ze je vysoko efektivna vo vyuZivani kombindcie anotovanych a neanotovanych dat. Tato
stratégia nielen Ze zlepSuje geometrickd presnost’ predikcii modelu, ale tieZ zaruCuje generovanie
jednoduchSich a topologicky presnejSich vektorovych polygénov. NavySe, Skalovatelnost
a efektivnost’ trénovania na HPC systéme Devana s pouZitim kniZnice PyTorch Lightning
a distribuovanej, datovo-paralelnej stratégie (DDP) bola kl'icova pre zvladnutie tak vypoctovo
narocnych uloh, akym je ucenie s ¢iasto¢nym ucitel'om nad prisluSnymi datami, v Casovom rozsahu
radovo desiatok minit, az hodin.

Praca zdoraznuje potencial ucenia s ciastocnym ucitelom v zlepSovani automatickej extrakcie budov
z leteckych snimok. Implementacia UniMatch do Frame Field learning metody predstavuje
vyznamny krok vpred, poskytujtic robustné rieSenie pre vyzvy spojené s nedostatkom dat a potreby
vysokej presnosti geopriestorovej datovej analyzy. Tento pristup zlepSuje efektivnost a presnost
extrakcie budov, a taktieZ otvara nové moznosti pre aplikacie metdd ucenia s ¢iasto¢nym ucitelom
v GIS a pribuznych oblastiach.
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