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Resumo

de Oliveira, Savio Salvarino Teles. Explorando Paralelismo em Big Data no
Processamento de Séries Temporais de Imagens de Sensoriamento Remoto.
Goiania, 2019. 123p. Tese de Doutorado Relatério de Graduacdo. Instituto de
Informatica, Universidade Federal de Goias.

A superficie do planeta Terra estd mudando a uma taxa sem precedentes e a classificagdo

do tipo de uso e cobertura do solo, utilizando séries temporais de sensoriamento remoto,
€ hoje imprescindivel para a identificacdo dessas mudancgas. O algoritmo TWDTW se
destaca nesta tarefa, mas possui complexidade quadratica com alto custo computacional,
dificultando o seu uso em grandes volumes de dados (Big Data). Neste trabalho atacamos
esses problemas explorando paralelismo tanto em nivel vertical (multicore/manycore)
quanto horizontal (cluster de computadores), de forma integrada para oferecer alto de-
sempenho. Na dimensdo vertical, propomos um algoritmo paralelo (P-INDEX) para o
célculo dos indices de sensoriamento remoto, e outro (P-TWDTW) para o calculo de me-
didas de similaridade entre séries temporais. O speedup do algoritmo P-INDEX foi de
até 9 vezes no processamento de todas as imagens em relacdo ao algoritmo sequencial,
enquanto o P-TWDTW conseguiu ser até 12 vezes mais rapido que sua versao centrali-
zada em C++ e 246 vezes mais rdpido que o algoritmo TWDTW original em R. Além
de viabilizar o célculo rdpido de uma medida de similaridade mais sofisticada, a explo-
racdo de paralelismo no P-TWDTW também contribuiu para que essas medidas fossem
usadas como meta-caracteristicas para métodos de aprendizado de mdquina mais robus-
tos. Isso aumentou a acurécia da classificacao das séries temporais de 78%, utilizando o
TWDTW com o KNN, para quase 94%, utilizando as meta-caracteristicas obtidas a partir
do P-TWDTW com o SVM. Na dimensdo horizontal, propomos uma plataforma distri-
buida (BigSensing) que permite o tratamento eficiente de grandes volumes de dados de
sensoriamento remoto. A plataforma inclui um motor inteligente de busca que é capaz
de escolher, em tempo real, o melhor sistema para filtrar e recuperar os dados, de acordo
com as restri¢cdes espaciais e temporais da consulta, tendo uma reducdo de quase 22% do

tempo de resposta em relacao ao SciDB na filtragem e recuperagdo de dados.
Palavras—chave

Séries Temporais, Sensoriamento Remoto, Sistemas Distribuidos, Processa-

mento Paralelo, Big Data



Abstract

de Oliveira, Savio Salvarino Teles. Exploring Parallelism in Big Data on
Remote Sensing Time Series Processing. Goidnia, 2019. 123p. PhD. Thesis
Relatério de Graduacdo. Instituto de Informética, Universidade Federal de
Goids.
The surface of planet Earth is changing at an unprecedented rate and the land use and
land cover classification using remote sensing time series is now essential for identifying
these changes. The TWDTW algorithm stands out in this task, but it has a quadratic
complexity and high computational cost, making it difficult to use with Big Data. In this
paper we tackle these problems by exploiting parallelism at both the vertical (multicore
/ manycore) and horizontal (cluster - distributed system) levels, in an integrated way
for high performance. In the vertical dimension, we propose a parallel algorithm (P-
INDEX) for the calculation of remote sensing indices, and another (P-TWDTW) for
the calculation of similarity between time series. The speedup of P-INDEX was up to
9 times relative to the sequential algorithm in processing all images, while P-TWDTW
was up to 12 times faster than its C++ centralized version and 246 times faster than the
original in R TWDTW algorithm. In addition to enabling the quick calculation of a more
sophisticated similarity measure, P-TWDTW also contributed to the generation of meta-
characteristics for more robust machine learning methods. This increased the accuracy of
the time series classification from 78% using TWDTW with KNN to almost 94% using the
meta-characteristics obtained from P-TWDTW with SVM. In the horizontal dimension,
we propose a distributed platform (BigSensing) that enables efficient handling of large
volumes of remote sensing data. The platform includes a smart query engine that is able
to choose, in real time, the best system to filter and retrieve data according to the spatial
and temporal constraints of the query, with a nearly 22% reduction in response time over
SciDB.

Keywords
Time Series, Remote Sensing, Distributed Systems, Parallel Processing, Big
Data
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CAPITULO 1

Introducao

A superficie do planeta Terra estd mudando a uma taxa sem precedentes, onde
ecossistemas de florestas diminuem em uma velocidade alarmante e dreas urbanas e
agricolas se expandem em volta do espago natural. O processamento de séries temporais
de sensoriamento remoto (STSR), para classificagdo do tipo de uso e cobertura do solo
tem se tornado indispensdvel na identificacdo destas mudancgas e tem atraido grande
interesse no cendrio mundial na resolug¢do de problemas de sustentabilidade [8].

Os algoritmos de processamento das STSR tém, geralmente, alto custo computa-
cional e, por isso, torna-se importante utilizar arquiteturas paralelas para explorar o grande
volume de dados disponivel e aperfeicoar os métodos de andlise. Em vez de aumentar a
velocidade de seu unico nucleo de processamento, as arquiteturas paralelas tradicionais
sa0 hoje majoritariamente formadas por processadores com varios nucleos. Por isso, no
cendrio atual, os desenvolvedores de software t€ém explorado as arquiteturas paralelas com
o0 uso coordenado de vérios nucleos para a execucao de aplicagdes que demandam alta ca-
pacidade de processamento. Atualmente, pode-se falar de duas abordagens paralelas. A
primeira, abordagem multicore (i.e. CPUs), integra varios nucleos (até dezenas) em um
unico microprocessador e, a segunda, abordagem manycore (i.e. GPUs), utiliza acelera-
dores com até milhares de nucleos.

Para que os algoritmos de processamento de STSR possam lidar com o grande
volume de dados de sensoriamento remoto, eles devem utilizar, além das arquiteturas
paralelas multicore e manycore, arquiteturas de memorias distribuidas que explorem a
escalabilidade horizontal de um cluster de computadores [109]. O grande nimero de
sensores que fornecem um massivo volume de dados variados e complexos [72] de
sensoriamento remoto, mostra o grande potencial de dados a explorar no processamento
das STSR. Nesse cendrio, pode-se dizer que estamos vivendo a era do Remote Sensing Big
Data [64], que estd revolucionando a forma como os dados de sensoriamento remoto sao
processados, analisados e interpretados para obter conhecimento [118], trazendo desafios
unicos no processamento de séries temporais [35].

Os algoritmos convencionais de processamento de STSR ndo foram projetados

para processar de forma eficiente e extrair valor desse grande volume de dados [96]. As
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solucdes atuais tém sido construidas localmente, criando modelos estatisticos a partir de
uma amostra do conjunto total de dados, dada a dificuldade de se carregar e processar esse
grande volume de dados em uma tnica maquina [111]. O advento do Big Data ocasionou
uma revolu¢@o na forma de construir esses modelos, onde novas solugdes sdo propostas
utilizando um grande volume de dados para revelar caracteristicas antes nao visiveis [78].

Diante desse cendrio, existe um problema em aberto na drea de Remote Sensing
Big Data [69, 45, 19, 46, 21, 64] : como explorar arquiteturas paralelas e distribuidas
no processamento eficiente de um grande volume de dados de séries temporais de
sensoriamento remoto?

Dentre os algoritmos convencionais para o processamento das STSR, o TWDTW
(Time-Weighted Dynamic Time Warping) se destaca como um dos melhores na classifica-
¢do do tipo de uso e cobertura do solo, com o objetivo de ajudar a identificar as mudancas
da superficie do planeta Terra [120]. O TWDTW € um algoritmo centralizado que realiza
o cdlculo de medidas de similaridade entre STSR. Essas medidas podem ser utilizadas
como entrada para algoritmos de classificagdo para identificar o tipo de uso e cobertura
do solo. Esse algoritmo possui alta demanda computacional, com complexidade de tempo
quadratica e, por isso, a paralelizacdo do TWDTW se torna importante para extrair valor
dos dados das STSR em um tempo viavel.

A paralelizagdo do TWDTW, entretanto, ndo pode ser realizada de forma tri-
vial entre os nucleos de processamento. Para calcular a medida de similaridade entre
duas STSR, o TWDTW constréi uma matriz de custo entre elas. O célculo de cada ele-
mento da matriz depende do resultado do processamento de elementos anteriores, ou
seja, o célculo do elemento TWDTW (i, j) depende do processamento dos elementos
anteriores TWDTW (i — 1, j), TWDTW (i,j—1) e TWDTW (i — 1, j — 1), iniciando em
TWDTW (1,1). Esta dependéncia faz com que o TWDTW seja processado por um tnico
nucleo de processamento de forma serial.

O uso do TWDTW na classificacdo de STSR atingiu uma acurdcia global de
97% em um estudo em uma drea de 5300 km? no estado de Mato Grosso, Brasil [120].
Porém, em outras regides do mundo como, por exemplo, na regido da Califérnia, nos
Estados Unidos, a acuricia da classificacao utilizando o TWDTW foi de 80% [25]. Esta
acurdcia mais baixa € explicada pela alta variabilidade dos dados dentro de cada classe, o
que leva a sobreposicdo de padrdes de séries temporais entre as classes e gera confusio
na classificacdo [25]. Por isso, existe a necessidade de reduzir o impacto da variabilidade
dos dados dentro de cada classe na classificacdo utilizando o TWDTW.

Assim, dois problemas principais foram identificados no uso do TWDTW na
classificagdo do tipo de uso e cobertura do solo e que serdo abordados nessa tese: i) alto
custo computacional do TWDTW, que ndo pode ser paralelizado de forma trivial; ii) baixa

acurécia da classificacio utilizando o TWDTW em regides com alta variabilidade dos
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dados dentro de cada classe.

Esta tese propde um novo algoritmo massivamente paralelo, denominado Parallel
TWDTW (P-TWDTW), baseado no TWDTW, que altera o algoritmo original para
permitir explorar as arquiteturas paralelas manycore no célculo da medida de similaridade
entre as séries temporais. O P-TWDTW reduziu o tempo de resposta em até 12 vezes
se comparado com a sua versao centralizada em C++ e 246 vezes se comparado com a
implementag¢do original do TWDTW em R.

A baixa acuricia da classificagdo utilizando o TWDTW foi abordada em um
trabalho que estende a abordagem de [96], que utiliza as séries temporais das bandas
espectrais e dos indices de sensoriamento remoto como caracteristicas de entrada para
métodos de aprendizado de maquina. Nossa solu¢do gera meta-caracteristicas com base
nas medidas de similaridade das STSR utilizando o P-TWDTW.

Os indices de sensoriamento remoto utilizados como entrada para os classifica-
dores s@o calculados a partir de combinacdes das bandas espectrais. O aumento do volume
de dados de sensoriamento remoto trouxe um grande desafio no cdlculo eficiente destes
indices [66, 97]. Assim, este trabalho também apresenta o algoritmo P-INDEX, que uti-
liza arquiteturas paralelas manycore € multicore para o célculo dos indices que compdem
os dados de entrada das STSR para o P-TWDTW.

O P-TWDTW e o P-INDEX exploram a escalabilidade vertical de cada maquina,
mas nao foram projetados para explorar a escalabilidade horizontal de um cluster de com-
putadores no processamento de um grande volume de dados de STSR. Nao foram encon-
tradas na literatura solugdes eficientes para resolver esses problemas no processamento
de séries temporais em Remote Sensing Big Data, sendo um dos grandes desafios da
area [72]. Dois problemas principais foram identificados para a criagdo de uma solugdo
de processamento de STSR em Remote Sensing Big Data: 1) grande volume de dados
de sensoriamento remoto recebidos em uma velocidade sem precedentes para armazenar,
indexar, filtrar e recuperar, com o qual as solucdes tradicionais ndo sdo capazes de lidar;
i1) complexidade em distribuir o processamento dos algoritmos de STSR em um clus-
ter de computadores explorando a escalabilidade horizontal do cluster e vertical com as
arquiteturas paralelas em cada maquina.

Para suplantar esses problemas, foi desenvolvida, nesse trabalho, uma nova
plataforma Big Data, denominada BigSensing, que explora a escalabilidade horizontal
de um cluster de computadores, permitindo armazenar, indexar, filtrar e recuperar um
grande volume de dados de STSR. A plataforma € capaz de inserir um grande volume de
dados gerado por diversas fontes de sensoriamento remoto e € responsavel por distribuir a
execuc¢ao dos algoritmos de processamento de séries temporais, tais como 0 P-TWDTW.

Diversas solucdes de plataformas em Remote Sensing Big Data foram propostas

na literatura [69, 45, 19, 46, 21, 64] contendo vdrios sistemas de Big Data para indexagdo e
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gerenciamento dos dados para processamento em lote ou tempo real das STSR, tais como
o Hadoop !, Spark 2, Elasticsearch ® e SciDB “. Experimentos realizados em diversos
trabalhos [33, 126] mostram que nenhum sistema de Big Data tem desempenho melhor
que os outros em todos os cendrios com filtros espaciais e temporais. Fica a cargo do
desenvolvedor da solucdo escolher previamente qual o sistema deseja utilizar para cada
cendrio de consulta.

A plataforma BigSensing possui um motor inteligente que é capaz de aplicar
os filtros espaciais e temporais e recuperar os dados das STSR, buscando escolher entre
qualquer sistema de Big Data capaz de aplicar os filtros espaciais e temporais, em tempo
real, aquele mais eficiente. Este motor, denominado SmarT (smart Spatial-Temporal query
engine), estd preparado para remog¢ao ou adi¢do de sistemas na plataforma, bastando ao

desenvolvedor treind-lo novamente com o novo conjunto de sistemas de Big Data.

1.1 Objetivos

Os objetivos principais do nosso trabalho sdo apresentados abaixo:

1. Criar um novo algoritmo massivamente paralelo que permita explorar as arquitetu-
ras paralelas manycore para o processamento de séries temporais.

2. Aumentar a acuricia da classificagdo utilizando o TWDTW, minimizando o im-
pacto da variabilidade dos dados dentro de cada classe.

3. Propor uma solucdo para lidar com o grande volume de dados de STSR, permi-
tindo explorar a escalabilidade vertical e horizontal na execucdo de algoritmos de
processamento de STSR em um cluster de computadores, explorando, de forma

inteligente, os recursos de sistemas de Big Data.

1.2 Contribuicoes
As principais contribui¢des deste trabalho sdo as seguintes:

1. Algoritmo P-TWDTW que explora o paralelismo massivo no processamento de
STSR.
2. Criagao de meta-caracteristicas, para algoritmos de aprendizado de maquina, utili-

zando as métricas de similaridade entre STSR calculadas pelo P-TWDTW.

Thttps://hadoop.apache.org/
Zhttps://spark.apache.org
3https://www.elastic.co
“https://www.paradigm4.com/
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3. Algoritmo P-INDEX para processamento massivamente paralelo dos indices de
sensoriamento remoto.

4. Plataforma Big Data, denominada BigSensing, para processamento de STSR:

(a) Criacdo de um motor inteligente de busca, denominado SmarT, capaz de
escolher, entre diversos sistemas de Big Data, o mais eficiente na filtragem
e recuperacao de dados de acordo com o cendrio da consulta, em tempo real.

(b) Estratégia para ingestdo de grande volume de dados de STSR.

(c) Abordagem de armazenamento e processamento das STSR em um cluster de

computadores.

5. Avaliacdo da solugdo proposta neste trabalho com grande volume de dados reais e
sintéticos (até 19 bilhdes de STSR).

1.3 Publicacoes

As publicacdes decorrentes do trabalho desenvolvido nesta pesquisa sdo listadas

abaixo:

1. RDebug: A New Debugging Technique for Distributed R-Trees. In: XV Brazilian
Symposium on Geoinformatics, 2014, Campos do Jordao - SP. p. 49-60 [30].

2. A New Technique for Verifying the Consistency of Distributed R-Trees. Journal of
Information and Data Management - JIDM, v. 6, p. 59-70, 2015 [29].

3. PNDVI: Um novo Algoritmo para Processamento Paralelo do indice de vegetacao
NDVI. In: Escola Regional de Informatica de Goids, 2016, Goiania. v. 4. p. 235-
248 [87].

4. A new Platform for Time-Series Analysis of Remote Sensing Images in a Distri-
buted Computing Environment. In: XVII Brazilian Symposium on Geolnformatics,
2016, Campos do Jordao. p. 128-139 [88].

5. DistSensing: A new Platform for Time Series Processing in a Distributed Compu-
ting Environment. RBC. Revista Brasileira de Cartografia (Online), v. 69, p. 881,
2017 [27].

6. DStream: Plataforma de coleta, processamento e armazenamento de streams de
dados de sensoriamento remoto. In: Escola Regional de Alto Desempenho do
Centro-Oeste (ERAD-CO), 2018, Goiania [90].

7. P-TWDTW: Parallel Processing of Time Series Remote Sensing Images Using
manycore Architectures. In: XIX Symposium on High Performance Computing
Systems (WSCAD), 2018, Sao Paulo. p. 252-258 [28].
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8. SP-TWDTW: A New Parallel Algorithm for Spatio-Temporal Analysis of Remote
Sensing Images In: XIX Brazilian Symposium on Geoinformatics, 2018, Campina
Grande, PB, Brazil. p.46 - 5 [89].

9. A Parallel and Distributed Approach to the Analysis of Time Series on Remote
Sensing Big Data. Journal of Information and Data Management - JIDM. Aceito
para publicacdo em 2019.

1.4 Organizacao da tese

O presente trabalho estd organizado como se segue. O Capitulo 2 descreve os
fundamentos conceituais utilizados para o desenvolvimento da pesquisa nesta tese. O
Capitulo 3 apresenta uma visdo geral sobre o estado da arte das estratégias de proces-
samento de STSR. O Capitulo 4 apresenta a solugdo proposta nesta tese para o processa-
mento paralelo de séries temporais utilizando arquiteturas paralelas manycore e multicore.
O Capitulo 5 descreve a arquitetura da plataforma proposta neste trabalho, denominada
BigSensing, para explorar os recursos computacionais do cluster de computadores € o
paralelismo massivo em cada servidor. O Capitulo 6 apresenta a avaliacdo de desempe-
nho da solucdo proposta neste trabalho no processamento de STSR no contexto de Big
Data, com o objetivo de avaliar se a solucao foi capaz de resolver os problemas levantados
neste trabalho. O Capitulo 7 apresenta as conclusdes, limita¢des e trabalhos futuros desta

pesquisa.



CAPITULO 2

Conceitos fundamentais

Este capitulo apresenta os fundamentos conceituais para o processamento de
STSR utilizando arquiteturas paralelas e distribuidas. Um dos mais promissores usos das
STSR € a classificacdo do tipo de uso e cobertura do solo [96]. A Se¢do 2.1 introduz
os conceitos de séries temporais na drea de sensoriamento remoto e descreve como
os algoritmos podem ser utilizados para classificar o uso e cobertura do solo. Dentre
estes algoritmos, o TWDTW, apresentado na Secdo 2.1.1, € um dos mais utilizados em
sensoriamento remoto como medida de distancia para métodos de aprendizado baseado
em distancia, como o KNN (K-Nearest Neighbors). Entretanto, em algumas regides, a
acurdcia do KNN utilizando as medidas de distincia do TWDTW ¢€ considerada muito
baixa na classificacio do uso e cobertura do solo [25]. Por isso, o trabalho de [96]
apresenta um novo algoritmo, descrito na Secao 2.1.2, que utiliza as bandas espectrais
e indices de vegetacdo como caracteristicas dos métodos de aprendizado de mdquina.
Nosso trabalho propde uma alteracdo do trabalho de [96] com a constru¢do de meta-
caracteristicas utilizando as medidas de distincia do TWDTW como varidveis para os
métodos de aprendizado, além das bandas espectrais e dos indices de vegetacao.

A geragdo dessas meta-caracteristicas com o TWDTW tem alto custo computaci-
onal [77] e, por isso, surge a necessidade de utilizar arquiteturas massivamente paralelas
para o célculo das medidas de distdincia do TWDTW. O modelo de programagdo para-
lela € introduzido na Se¢do 2.2.1 e explora as arquiteturas Manycore na GPU utilizando
principalmente o modelo de programa¢dao CUDA, apresentado na Secao 2.2.1. Devido ao
grande volume de dados de sensoriamento remoto gerados em uma velocidade sem prece-
dentes, podemos dizer que estamos vivendo a era do Remote Sensing Big Data. Por isso,
surge o desafio de armazenar, indexar, extrair e processar de forma eficiente utilizando as

arquiteturas distribuidas, descritas na Sec¢ao 2.2.2.

2.1 Séries Temporais de Sensoriamento Remoto

Nesta se¢cdo, abordarmos conceitos importantes sobre o uso de séries temporais

para classificac@o do tipo de uso e cobertura do solo. Uma série temporal é uma colecao
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de observagdes feitas sequencialmente ao longo do tempo. Uma série temporal € dita ser
continua quando as observagdes sdo feitas continuamente ao longo do tempo, como pode
ser visto no exemplo da Figura 2.1(a). Nesse exemplo, as observacoes sdo tomadas com
apenas dois valores, 0 e 1, e simulam um computador que tem um estado de "desligado"ou
"ligado"ao longo do tempo. Definindo o conjunto T = {7 : ; <t <t }, uma série temporal
continua serd denotada por {X () : € T'}. Uma série temporal € dita ser discreta quando as
observacdes sao feitas em tempos especificos, em geral, igualmente espagcados. A Figura
2.1(b) apresenta um exemplo de uma série temporal discreta com valores variando durante
semanas ou meses, durante vérios anos. Definindo o conjunto T = {#1,...,#,}, a série

temporal discreta serd denotada por {X; : 1 € T'}.
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Figura 2.1: Séries Temporais

As observacdes das STSR sdo continuamente obtidas a partir de sensores es-
paciais e aéreos. No nosso trabalho, escolhemos as imagens geradas pelo produto
MOD13Q1 [32], disponibilizados pelo sensor MODIS/Terra, por serem publicas e de
facil acesso. O sensor MODIS opera com 36 bandas espectrais !, abrange 2.330 km de
largura da faixa de cobertura espacial, estd localizado a 705 km de altitude, com diferen-
tes resolucgdes espaciais (250m, 500m e 1000m), com imageamento global a cada 2 dias,
ciclo de repeticdo de 16 dias, e nenhum custo para obten¢@o das imagens além da corre¢do
atmosférica e georreferenciamento das imagens.

Os dados do produto MODI13Q1 possuem resolu¢do temporal de 16 dias e
resolucao espacial de 250 metros. A resolugdo temporal é a medida que temos para medir
a capacidade de revisita de um satélite sobre um mesmo local da Terra. Quanto maior for
a resolug@o temporal, maior serd a frequéncia de visita ao mesmo local. A resolugdo
espacial estd relacionada com a capacidade de cada sensor de detectar os objetos da
superficie terrestre. Dessa forma, quanto maior for a resolucdo espacial, menor serd o

objeto distinguivel pelo sensor. O produto MOD13Q1 dispoe de dois indices de vegetagao,

'Banda espectral é o intervalo entre dois comprimentos de onda no espectro eletromagnético e tém a
capacidade de discriminar e/ou real¢ar diferentes objetos nas imagens.
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NDVI e EVI, e imagens de refletincia das bandas RED, BLUE, NIR e MIR. Estes
dados disponibilizados pelo sensor MODIS/Terra foram capazes de fornecer informagdes
suficientes para classificacdo do tipo e uso de solo em diversas pesquisas [38]. No
Capitulo 6, de avaliacdo da nossa proposta, foram geradas bases sintéticas apenas para
os cendrios em que forem necessdrios dados com maior resolucdo espacial e temporal
para anélise de performance da solugdo.

A Figura 2.2(a) apresenta as quatro dimensdes das STSR. Nesse grafico, os
eixos x e y representam os limites espaciais de cada banda de uma cena, onde o eixo
x estéd associado a longitude das coordenadas geogréficas da cena e eixo y estd associado
a latitude. O eixo “bandas” representa as bandas espectrais e indices de sensoriamento
remoto de cada cena, e o eixo “tempo’ representa as imagens que foram obtidas em varios
pontos do tempo pelo satélite.

A Figura 2.2(b) apresenta um exemplo das séries temporais de trés tipos de uso
e cobertura do solo: Soja-Milheto, Soja-milho e Soja-pousio. No eixo “Bands”, cada
observacao das séries temporais possui quatro valores: as duas bandas espectrais NIR
e MIR e os dois indices de vegetacdo EVI e NDVI. No eixo “Time”, as séries temporais
foram coletadas no periodo de um ano na regido do Estado do Mato Grosso (eixos “x” e
“y”). Estas séries temporais sdo utilizadas como entrada para algoritmos de classificacdao
do uso e cobertura do solo.

O problema geral de classificacdo consiste em classificar observagdes de uma
série temporal {X(¢),r =1,2,...,N} em uma observa¢do com k categorias 7y, T, ..., T
com a menor taxa de erro [40]. Ou seja, dado um conjunto de séries temporais, a tarefa
da classificacdo de séries temporais € mapear cada série temporal em uma das classes

predefinidas.

Scja-milheto Soja-milho Soja-pousio

kS /8 A/

N = N ,"7-7) = —
——t Out Jan  Abr  Jul out  Jan  Abr  Jul out Jan  Abr  Jul
X Time
A"/l;/)andas Bands ndvi evi nir mir
(a) Dimensionalidade da série temporal de (b) Séries temporais das bandas NIR e MIR e dos
imagens de sensoriamento remoto. indices NDVI e EVI de trés tipos de uso e

cobertura do solo: Soja-Milheto, Soja-milho
e Soja-pousio.

Figura 2.2: Série temporal de imagens de sensoriamento remoto

Os métodos de classificagdo utilizando os dados das séries temporais podem ser
divididos em trés grandes categorias [123]. A primeira categoria, apresentada na Se¢do

2.1.1, utiliza a classificacdo baseada na distancia, onde a distancia € utilizada como
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medida de similaridade entre séries temporais. Dentre esses métodos, destaca-se o uso
das medidas de similaridade do TWDTW (Sec¢do 2.1.1) como entrada para o algoritmo
KNN. A segunda categoria, apresentada na Sec¢ao 2.1.2, utiliza a classificacdo baseada em
caracteristicas, onde uma série temporal é transformada em um vetor de caracteristicas
e entdo aplicados métodos convencionais de classificagdo. A Secdo 2.1.2 apresenta a
descri¢ao do algoritmo de [96] que utiliza as observagdes das séries temporais das bandas
espectrais e indices de vegetacdo como caracteristicas para os métodos de aprendizado.
Esses dois métodos, TWDTW e a solucdo de [96], foram importantes para a criacdo da
solucdo desta tese para classificacdo do tipo de uso e cobertura do solo, adicionando ao
conjunto de varidveis do trabalho de [96] meta-caracteristicas geradas a partir das medidas
de similaridade do TWDTW.

A terceira categoria utiliza classificagdo baseada em modelos, tais como modelos
de cadeias de Markov e outros modelos estatisticos. Essa categoria € baseada em modelos
generativos que assumem que séries temporais em uma classe sdo geradas utilizando um
modelo M que modela a distribuicdo de probabilidade das séries temporais na classe.
O modelo generativo mais simples € o classificador Naive Bayes [62]. Para modelar a
dependéncia entre séries temporais, os modelos de Markov [106] e modelos ocultos de
Markov (HMM) [102] tém sido também bastante utilizados.

2.1.1 Classificacao Baseada na Distancia entre Séries Temporais

Meétodos baseados na distancia de séries temporais definem uma fungdo de dis-
tancia para medir a similaridade entre um par de séries temporais. Uma vez que a funcdo
de distancia é obtida, podem ser utilizados diversos métodos de classificacdo existentes,
tais como o classificador KNN (K vizinhos mais préximos). Uma das principais fungdes
de distancia utilizadas para andlise de séries temporais € a distincia Euclidiana. Dadas
duas séries temporais de valores reais A = (aj,ay,...,an) € B= (b1,by,...,by), a distin-

cia Euclidiana € definida pela Equacdo 2-1:

LZ(A7B) - (2-1)

Uma desvantagem da distancia Euclidiana € a limitac@o no célculo da distancia
apenas entre séries temporais com o mesmo nimero de observacdes, ou seja, comprimen-
tos iguais. E possivel notar que as séries temporais apresentadas na Figura 2.3 apresentam
comportamento similar, mas elas estdo fora de fase, ou seja, a série temporal inferior estd
deslocada no tempo em relagdo a superior. O uso da distancia Euclidiana ndo permite o
reconhecimento dessa similaridade, ja que as diferencas entre os pares de observacdo sao

calculadas no mesmo instante de tempo.



2.1 Séries Temporais de Sensoriamento Remoto 26

Figura 2.3: Alinhamento de séries temporais utilizando a distdncia
Euclidiana.

Uma alternativa para resolver esse problema € utilizar a medida de similaridade
Dynamic Time Warping (DTW) [9], que permite realizar o alinhamento entre duas
séries temporais e, assim, reconhecer a similaridade entre elas, mesmo se apresentarem
comprimentos distintos ou ndo estiverem alinhadas no eixo do tempo. Dadas as séries
temporais A = (ay,ay, ...,an) € B= (by,b,...,b,) com tamanhos m e n respectivamente,

o célculo do DTW ¢€ realizado utilizando a Equagao 2-2:

DTW(A,B) = min (2-2)

em que wy = (i,j) representa a associacdo entre as observagdes a; ¢ b; das séries
temporais A e B, sendo equivalentes a distancia Euclidiana d(i,j) = \/(a; —b;)%. A
sequéncia wi,wy, ..., Wi representa a sequéncia de associagdes entre pares de observagdo
das duas séries, denominada de caminho de ajuste. A Equacao 2-2 estd sujeita as seguintes
restri¢des: 1) a primeira observacio de uma série temporal deve ser comparada a primeira
observacdo da outra série, w; = (1,1), e a udltima observacdo de uma série deve ser
comparada com a udltima observagéo da outra série, wy = (m,n); ii) dado wy = (i,j) e
wirr = (7)) entdo i —i < 1 e j/— j < 1;iii) dado wy = (i,j) e wir1 = (', ') entdo
'—i>0ej—j<0.

A Figura 2.4 apresenta o resultado da utilizagdo do DTW para calcular a distancia
entre as séries temporais da Figura 2.3. E possivel notar que o DTW alinha as duas séries
temporais, de forma a reconhecer a similaridade entre seus comportamentos, mesmo no

caso das séries temporais estarem deslocadas no tempo uma em relacdo a outra.

Time-Weighted Dynamic Time Warping (TWDTW)

Ao contrario do DTW, o método TWDTW ¢ sensivel as mudancas sazonais
dos tipos de uso e cobertura do solo. O algoritmo DTW ndo consegue controlar as

distor¢des ao longo do tempo e tornar o alinhamento entre as séries temporais dependente
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Figura 2.4: Alinhamento de séries temporais utilizando a DTW.

apenas das estacdes do ano. Por isso, foi criado o algoritmo TWDTW [120] para evitar,
por exemplo, que um padrdo extraido do inverno nio case com uma série temporal do
verdo, ja que cada tipo de uso e cobertura do solo, por exemplo na agricultura, pode ter
comportamento diferente dependendo da estacdo do ano. O TWDTW ¢ uma variagdo do
DTW adicionando restri¢gdes temporais, ou seja, se existir uma grande diferenca sazonal
entre o padrdo da amostra e as séries temporais que casam com esse padrdo, um custo
extra é adicionado ao DTW.

O método TWDTW segue as mesmas restricoes do DTW: i) w; = (1,1) e
wr = (m,n); ii) dado wy = (i,j) e weypy = (7)) entdo i —i < 1 e j/ —j < 1; iii)
dado wy = (i,j) e wgpy = (7, j/) entdo ' —i > 0e j/— j < 0. O TWDTW calcula uma
matriz de custo W com dimensdo n por m a partir do padrdo U = (uy,...,u,) e da série
temporal V = (v1,...,vp). Os elementos ; ; da matriz sdo calculados adicionando um
custo temporal ®, tornando-se ; ; = |u; —v;|+®; j,onde y; cUVi=1,...,nev;eVV
j=1,...,m. Para calcular o custo temporal, o modelo logistico € utilizado com um ponto

médio B e uma inclinag¢do o da equagdo 2-3

1
col?] - 1 _l_e*(x(g(thtj)iﬁ) ’

(2-3)

onde g(#;,¢;) € o tempo decorrido em dias entre as datas #; no padrdo U e ¢; na série
temporal V. Da matriz de custo W € calculada a matriz de custo acumulado D utilizando

uma soma recursiva das distancias minimas, tal como na equacdo 2-4
dij =V, j+min{di_1 j,di—1,j-1,d;i -1}, (2-4)
que estd sujeita as seguintes condicoes:

Vi, j lZI,]:l
dij=Yi_w; 1<i<nj=1 (2-5)

Yo Vix i=11<j<m
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O k-ésimo caminho de menor custo em D produz um alinhamento entre o padrao
e uma subsequéncia de V com a distincia associada &y, onde a; é o ponto inicial e by é
o ponto final da subsequéncia k. Cada ponto minimo na ultima linha da matriz de custo
acumulado, i.e., dy, j V j = 1,...,m, produz um alinhamento, com by = argmini(d, ;),k =
1,...,K e 8 = d, ,, onde K é o niimero minimo de pontos na tltima linha da matriz D.

Um algoritmo reverso, Equagdo 2-6, mapeia o caminho P, = (pj, ..., pr) ao longo
do k-ésimo “vale” de menor custo em D. O algoritmo inicia em p;—; = (i = n,j = by
e termina com i = 1, i.e. pj—; = (i = 1,j = a;), onde L denota o dltimo ponto do
alinhamento. O caminho P, contém o0s pontos que tiveram casamento entre as séries

temporais.

(i,ax = J) sei=1
pi-1=14 (i—1,)) se j=1 (2-6)

argmin(di,u, difl,jfl , a’iJ,l) caso contrario

Os melhores resultados de acurdcia utilizando as medidas de similaridade do
TWDTW na classificagdo de STSR t€m sido obtidos utilizando a abordagem do KNN
com K=1 (INN) [76, 77, 120]. O KNN € um algoritmo ndo paramétrico de aprendizado
lento que ndo necessita de dados de treinamento para gerar o modelo, ou seja, todos os
dados disponiveis sdo utilizados na fase de teste. A classificagdo utilizando o KNN ¢€ feita
por votacao da maioria dos vizinhos do objeto e no caso do 1NN o vizinho mais préximo.
A classificacdo com o 1NN utilizando as medidas de similaridade do TWDTW segue os

seguintes passos:

1. Inicializa o valor de K=1

2. Calcula a distancia entre cada série temporal V e cada padrao U utilizando o
TWDTW.

3. Ordena as distancias de forma ascendente.

4. Atribui a V a classe do padrao U com menor distancia para V.

2.1.2 Classificacao Baseada em Caracteristicas

Meétodos de classificacdo convencionais, tais como arvores de decisdo e redes
neurais foram projetadas para classificagdo utilizando vetores de caracteristicas. Nesses
métodos, os valores da série temporal sdo transformados em um vetor de caracteristicas,
tratando cada observacgdo da série temporal como uma caracteristica.

Nosso trabalho estendeu o método de classificacdo baseado em caracteristicas
de [96], adicionando, como entrada para os classificadores, meta-caracteristicas criadas a

partir das medidas de similaridade calculadas no TWDTW. A solugdo proposta por [96]
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utiliza todos os valores das séries temporais das bandas espectrais e indices de vegetacdo
como caracteristicas para os algoritmos de aprendizado de mdaquina, criando espagos
altamente dimensionais. Em um exemplo com séries temporais com 3 observagdes das
bandas MIR e NIR, além do indice de vegetacio NDVI, o modelo de dados de entrada
para o método de aprendizado de médquina, seguindo a proposta de [96], pode ser visto na
Tabela 2.1. Cada tupla de entrada representa um pixel e cada coluna a varidvel que serd
utilizada pelo classificador.

O trabalho de [96] propde utilizar as bandas espectrais NIR e MIR, além
dos indices de vegetacio NDVI e EVI como varidveis dos métodos de aprendizado
de méquina. Ele avaliou trés classificadores: Support Vector Machine (SVM), Random
Forest (RF) e Linear Discriminant Analysis (LDA). Dos trés, o SVM teve maior acuricia

em testes realizados em uma édrea de 5300 km? do estado do Mato Grosso.

ID do pixel mir.l mir2 mir3 nirl nir.2 nir3 ndvil ndvi.2 ndvi3

1 0.5 0.1 0.8 07 01 015 0.11 0.11 0.05
2 0.8 0.85 0.7 02 01 04 03 0.5 -0.5
3 0.6 0 0 08 03 035 03 0.3 0.3

4 0.6 1 0.2 02 03 06 O 0 0

5 0.9 0.5 0.8 03 03 03 -1 -1 -1

Tabela 2.1: Exemplo do modelo de dados utilizando em [96] trans-
formando em caracteristicas de métodos de aprendi-
zado de mdquina, as séries temporais com 3 observa-
¢coes das bandas MIR e NIR e do indice de vegetagcdo
NDVI.

2.2 Processamento Paralelo e Distribuido

Sistemas paralelos e distribuidos sdo extremamente importantes na construgcdo de
uma solu¢do de processamento de grande volume de dados de STSR em Remote Sensing
Big Data. Na Secdo 2.2.1 sdo apresentados modelos de programagdo paralela utilizando
arquiteturas Multicore (CPUs) e Manycore (GPUs). Na Secdo 2.2.2 sdo apresentados
modelos de computacdo distribuida para Big Data no processamento de grande volume
de dados.

2.2.1 Modelos de Programacao Paralela

Um modelo de programacao paralela é uma abstracdo da arquitetura de sistema
do computador [75] e, por isso, ndo estd acoplado a nenhum tipo especifico de miquina.
Nesta secdo apresentamos os modelos de programagao paralela que exploram arquiteturas

Multicore e Manycore para o processamento de algoritmos.
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Atualmente, algumas plataformas redinem em um Unico sistema uma ou mais
CPUs e uma ou mais GPUs (aceleradores), e sdo classificados como sistemas heterogé-
neos. As principais caracteristicas de GPUs (Graphics Processing Unit) sdo sua alta ca-
pacidade de processamento massivo de forma paralela e 6timo desempenho em célculos
sobre um volume grande de dados, resultando em uma alta vazao [73]. Diferentemente do
seu uso inicial, GPUs sdo hoje Unidades de Processamento de Proposito Geral (GPGPU) e
atuam como co-processadores (aceleradores) que viabilizam explorar o paralelismo mas-
sivo.

Nos primeiros sistemas contendo CPUs e GPUs, foram utilizadas linguagens
como Brook [11] e Cg [74]. Para facilitar a interface entre o programador e as aplicagdes
na GPU, a NVIDIA apresentou o CUDA (Compute Unified Device Architecture) [107]
em 2006 como o modelo e linguagem padrdo para programar suas GPUs. Mais recente-
mente, a inddstria tem trabalhado na constru¢do do padrao OpenCL (Open Computing
Language) [81] como um modelo comum para programagdo heterogénea nas CPUs e
GPUs.

CUDA

Ao fornecer abstracdes simples com respeito a organizagdo hierarquica de thre-
ads, memoria e sincronizacao, o modelo de programac¢do CUDA permite aos programa-
dores escreverem programas escaldveis sem a necessidade de aprender a multiplicidade
de novos componentes de programacdo. Em CUDA, um sistema paralelo consiste de um
host (CPU) e um dispositivo ou recurso de processamento (GPU). A execuc¢do de tarefas
¢ feita na GPU, utilizando um conjunto de threads rodando em paralelo.

A programacio segue o paradigma SPMD (Single Program Multiple Data), onde
um unico programa define o codigo das threads. A arquitetura de threads de uma GPU
consiste de uma hierarquia em dois niveis, como pode ser visto na Figura 2.5. Um bloco
¢ um conjunto de threads altamente acopladas e identificadas por um ID, ao passo que
uma grade € um conjunto de blocos fracamente acoplados com tamanho e dimensao
similares. Uma GPU ¢ organizada como uma colecdo de multiprocessadores, sendo cada
um responsavel por tratar um ou mais blocos em uma grade. Um bloco nunca é dividido
entre multiplos multiprocessadores. As threads dentro do bloco podem cooperar entre
si, compartilhando dados através de uma memoria compartilhada e sincronizando suas
execugdes para coordenar o acesso a memoria.

O gerenciamento de threads em CUDA ¢ realizado implicitamente, ou seja, 0s
programadores ndo gerenciam a criacdo e destrui¢do de threads. Eles precisam apenas
especificar as dimensdes da grade e do bloco necessdrias a um processo em uma certa
tarefa. Ja o particionamento e mapeamento das threads em CUDA sdo feitos de forma

explicita, onde o programador deve definir a carga de trabalho a ser executada em paralelo



2.2 Processamento Paralelo e Distribuido 31
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Figura 2.5: Arquitetura CUDA (Fonte [26])

utilizando uma funcao global. O modelo de memoéria de CUDA é também apresentado na
Figura 2.5. Nas GPUs, a memoéria € um gargalo considerdvel, sendo que em alguns casos
o tempo gasto para transferéncia de dados da CPU para a GPU € maior que o tempo
de processamento. Por esse motivo, deve-se organizar a memoria de forma que o acesso
possa ser feito através de um tinico bloco contiguo [58].

Na parte de baixo da Figura 2.5, podemos ver as memdrias global e constante,
que sdo os locais onde os programas executados no host (no caso CPU) podem escrever
e ler dados para a GPU. A memdria constante permite apenas o acesso de leitura pelo
dispositivo e a memoria global permite acesso de escrita e leitura. Dentro de cada bloco,
temos a memoria compartilhada e os registradores ou memorias locais. A memoria
compartilhada pode ser acessada por todas as threads em um bloco e os registradores
sao dedicados para cada thread. Cada thread possui acesso a trés niveis diferentes de
memoria, sendo cada um mais lento que o outro. Em primeiro lugar estd a memoria
privada da thread, que ndo pode ser compartilhada entre threads e representa tanto trechos
da memodria interna de um multiprocessador quanto registradores. Em segundo plano esté
a memoria compartilhada por bloco, onde as threads em um mesmo bloco possuem acesso
a essa memoria que fica no multiprocessador. No terceiro nivel estd a memdria global, que
¢ mais lenta que os outros niveis e sua utilizacao deve ser feita com cuidado para ndo ter
impactos negativos na performance da aplicacao.

Os blocos gerados ao chamar um kernel sao entregues ao gerenciador dentro de
um multiprocessador, sendo distribuidos entre os multiprocessadores pelo gerenciador da
GPU para manter o nivel de carga igual. Internamente, os blocos ainda sdo separados em

warps, que sao controlados pelo gerenciador dentro do multiprocessador. A quantidade
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de threads utilizadas € o produto do nimero de blocos pelo tamanho de cada bloco. Como
€ possivel criar um ndmero de threads muito maior do que o suportado pelo hardware, um
controlador de software gerencia e cria as threads que serao executadas. Como nao se tem
controle sobre o gerenciador de threads, ndo € possivel determinar qual thread executard
primeiro e, por isso, deve-se utilizar func¢des de sincronizacdo dentro do kernel somente

quando necessdrio.

2.2.2 Processamento Distribuido em Big Data

Um sistema distribuido, segundo a defini¢do de George Coulouris, é “aquele no
qual os componentes localizados em computadores interligados em rede comunicam entre
si e coordenam suas agdes apenas passando mensagens” [23]. Um sistema distribuido tipi-
camente satisfaz os seguintes critérios [41]: i) multiplos processos: o sistema consiste de
mais de um processo sequencial, onde cada processo tem uma thread de controle indepen-
dente; ii) comunicag@o entre processos: processos se comunicam utilizando mensagens
através de canais de comunicagdo; iii) espaco de enderecamento disjuntos: processos tem
espacos de enderecamento separados; iv) objetivos coletivos: processos devem interagir
uns com os outros para atingirem um objetivo comum.

Tais sistemas distribuidos sdo primordiais em Big Data para lidar com o grande
volume de dados complexos que tem aumentado de forma vertiginosa a cada dia. Big Data
pode ser caracterizado por trés principais caracteristicas: volume, velocidade e variedade,
definidos como os trés Vs pelo Meta Group (agora Gartner) em 2001 [60]. Remote

Sensing Big Data também pode ser caracterizado pelos 3 Vs:

e volume: petabytes de dados de sensoriamento remoto estdo armazenados ao redor
do mundo. Somente a NASA possui milhdes de usudrios que acessam cerca de 24
PB com uma projecao de chegar a mais de 200 PB em cinco anos [82];

e velocidade: esta caracteristica ndo estd ligada somente a geracao dos dados a taxas
crescentes, mas também ao processamento eficiente dos dados, ou seja, os dados
devem ser analisados em um tempo vidvel. Este desafio estd cada vez maior com a
projecdo de geracao de 50 PB de dados por ano [82];

e variedade: esta caracteristica € inerente aos dados de sensoriamento remoto que
sdo gerados a partir de multiplas fontes de dados (laser, radar, etc), coletados
em diferentes datas, com uma variedade de resolugdes espaciais que podem ser

utilizados em diferentes dominios de aplicacodes [19].

Nos dltimos anos, sistemas distribuidos tem ganhado importancia substancial de-
vido a diversos fatores. Primeiro, existe a necessidade de reduzir o tempo de computacdo
em relacdo a abordagens utilizando apenas uma méquina, que possuem limites fisicos de

crescimento de recursos computacionais. Enquanto abordagens MultiCore e ManyCore
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aumentam o limite de crescimento introduzindo o nivel de paralelismo arquitetural, essas
técnicas nio escalam de forma satisfatéria depois de um determinado nivel. Por isso, atri-
buir processos a maquinas separadas permite explorar um nivel adicional de paralelismo.
Segundo, existe uma necessidade de compartilhamento de recursos, onde uma maquina
pode utilizar recursos computacionais ociosos em outra miquina na rede de computa-
dores. A computagcdo nas nuvens € um exemplo disso, onde os datacenters permitem
que milhares de clientes compartilhem recursos computacionais através da Internet para
computacdo eficiente a um custo razodvel sem a necessidade de se preocuparem com a
manutencao das maquinas. Terceiro, mesmo sistemas de computag¢do poderosos construi-
dos em uma tinica maquina estdo propensos a um completo colapso quando esta maquina
falha. Sistemas distribuidos tem o potencial de evitar esses problemas utilizando técnicas
apropriadas de tolerincia a falhas, j& que quando um méquina falha restam as outras no
sistema para manter a aplica¢ao funcionando corretamente.

As trés abordagens mais utilizadas para processamento distribuido no contexto
de Big Data [17] sdo descritas nas Se¢des 2.2.2,2.2.2 ¢ 2.2.2.

Processamento em Lote

O processamento em lote € uma forma eficiente de processar grandes volumes de
dados, onde os dados sdo coletados, processados e entdo produzidos os resultados em lote,
visando principalmente a alta vazao do sistema, mesmo que em detrimento da laténcia.
O processamento batch tem a caracteristica de ndo exigir a interacdo do usudrio com a
aplicacdo. Todas as entradas e saidas de dados da aplicacdo sdo implementadas por algum
tipo de memoria secunddria, geralmente arquivos em disco.

O modelo de programagdo MapReduce € o mais utilizado no processamento
em lote no contexto de Big Data [17] e permite que grandes volumes de dados sejam
processados de forma paralela em um conjunto de maquinas commodities. Ele é baseado
no fato que a maior parte das informacdes necessdrias as tarefas seguem uma estrutura
similar, ou seja, 0 mesmo processamento € aplicado sobre um grande niimero de tuplas.

O Apache Hadoop” é uma das mais famosas e poderosas ferramentas de pro-
cessamento em lote. Ele implementa o modelo de programa¢dao MapReduce e utiliza o
sistema de arquivos distribuido HDFS (Hadoop Distributed File System) para armazenar
os dados das aplicacdes. O Spark® tem ganhado bastante interesse da comunidade Big
Data e foi projetado para reutilizar os dados depois de varios processamentos. Ele utiliza
o modelo de programacao MapReduce com suporte a processamento na memoria através

de um modelo utilizando Resilient Distributed Datasets (RDDs), que sdo definidos como

hadoop.apache.org
3spark.apache.org
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uma colec¢do distribuida de itens. Os RDDs sdo estruturas de dados paralelas e tolerante a

falhas que permitem que usudrios persistam resultados intermedidrios na memoria.

Processamento de Streams

O processamento de streams de dados deve ser realizado no momento em que os
dados chegam ao sistema com uma baixa laténcia de resposta. Nos sistemas baseados em
MapReduce, a fase reduce s inicia depois que toda a fase map termina o que gera uma
alta laténcia de processamento. Essa alta laténcia torna quase impossivel o processamento
de streams. O processamento de streams simplifica a programacao paralela restringindo a
computacao paralela que pode ser executada. Dado uma sequéncia de dados (um stream),
uma série de operagdes € aplicada a cada elemento no stream. O processamento de streams
¢ um modelo baseado nos dados, que implica em uma execuc¢ao mais fécil, rdpida e mais
eficiente.

O processamento de dados em streaming € geralmente composto por duas
camadas: uma de armazenamento e outra de processamento. A camada de armazenamento
precisa suportar a solicitacao de registros e uma forte consisténcia para permitir leituras e
gravagdes rapidas, de baixo custo e reproduziveis, de grandes streams de dados. A camada
de processamento € responsavel pelo consumo de dados da camada de armazenamento,
realizando cdlculos sobre esses dados e, em seguida, enviando notifica¢cdes para a camada
de armazenamento excluir os dados desnecessarios. Diversas plataformas foram propostas
para o processamento de streams, tais como: Apache Storm*, Spark Streaming®, Hadoop
Streaming®, Apache Flink’ e Apache Kafka®.

Processamento em Tempo Real

Nos tultimos anos, sistemas Big Data tentam resolver problemas nao apenas de
processamento em lote ou de streams, mas também de processamento em tempo real ou
processamento interativo. O processamento em tempo real permite que o usuario possa
executar suas proprias andlises em segundos sobre dados estruturados e nao estruturados.
Dentro desse grupo de solugdes, podemos citar o Apache Drill? (versio open source do
Google Dremel).

O Apache Drill € um sistema distribuido projetado para eficientemente explorar

grande volume de dados estruturados e ndo estruturados em um cluster com milhares de

“http://storm.apache.org

Sspark.apache.org/streaming
Shttps://hadoop.apache.org/docs/r1.2.1/streaming.html
"https:/flink.apache.org

8https://kafka.apache.org/

“http://drill.apache.org/
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servidores. Ele utiliza o HDFS para armazenamento e utiliza o MapReduce para andlises
em lote e possui capacidade de executar consultas sobre grande volumes de dados em

segundos combinando arvores de execu¢ao multiniveis e dados no formato de colunas.

2.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou diversos conceitos fundamentais importantes para a
constru¢do de uma solucdo para processamento de grandes volumes de STSR. Devido
ao custo computacional dos algoritmos de processamento das STSR, é esperado que as
solucdes para este problema explorem a escalabilidade vertical de cada mdquina, com
as arquiteturas paralelas Manycore e Multicore (Se¢do 2.2.1). No cendrio de Remote
Sensing Big Data, as solucdes centralizadas que exploram a escalabilidade vertical de
somente uma maquina ndo sdo capazes de processar um grande volume de dados, pois
esbarram nas limitacdes de recursos computacionais de um tunico servidor. Por isso, é
necessario explorar também a escalabilidade horizontal de um cluster de computadores,
com solugdes distribuidas que sejam eficientes no processamento em lote, em tempo real

e de um grande fluxo de dados (Secdo 2.2.2).



CAPITULO 3

Trabalhos correlatos

Este Capitulo apresenta uma visdao geral do estado da arte das estratégias de
processamento de STSR. A Secdo 3.1 descreve diversas solugdes centralizadas na classi-
ficacdo e detec¢do de mudancas do uso e cobertura do solo utilizando as STSR. Devido
ao alto custo computacional dessas solu¢des centralizadas, diversos trabalhos apresen-
tados na Secdo 3.2 desenvolveram solucdes paralelas para processamento das STSR. A
limitagdo de recursos de hardware de um computador pode se tornar um gargalo no pro-
cessamento de um grande volume de STSR. Diversos trabalhos, apresentados na Secdo

3.3, foram propostos utilizando arquiteturas distribuidas para lidar com este cenério.

3.1 Processamento de Séries Temporais de Sensoria-

mento Remoto

Dentre as mais promissoras aplicacdes das STSR estd a classificagcdo e a detec¢ao
de mudancas do uso e cobertura do solo [96]. Esta se¢ao apresenta solu¢des centralizadas
para classificacdo e deteccdo de mudancas do uso e cobertura do solo utilizando as
STSR. A deteccdo de mudangas € realizada com o objetivo de capturar a variabilidade
ao longo do tempo dos diferentes tipos de uso e cobertura do solo [42]. O método
LandTrendr realiza essa deteccdo particionando as séries temporais em segmentos lineares
e interpreta componentes individuais [57]. Em [54] é proposto um novo método, Detecting
Breakpoints and Estimating Segments in Trend (DBEST), para segmentacio e andlise
de mudancas de tendéncia nas séries temporais das vegetacdoes. O método Breaks For
Additive and Seasonal Trends (BFAST) [115] possui uma abordagem semelhante ao
método DBEST e € bastante utilizado para detectar mudancas abruptas nos componentes
sazonais e de tendéncia, além de caracterizar a mudanca gradual e abrupta derivando o
tempo, magnitude e dire¢cdo da mudanca dentro do componente de tendéncia.

Para classificacdo do tipo de uso e cobertura do solo utilizando as STSR, alguns
trabalhos foram propostos utilizando abordagens supervisionadas e nao supervisionadas.

Em [49], as dreas desmatadas e com queimadas entre 2001 e 2005 sdo mapeadas e em
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[110] foi construido um classificador com redes neurais para definir a probabilidade
de mudanca de um pixel ao longo do tempo. Em [31] é apresentada uma nova técnica,
utilizando um método supervisionado, para detectar transicoes de cobertura da Terra.

Diversos trabalhos, como [83, 84], propuseram abordagens ndo supervisionadas
com menor interven¢do manual. Em [105] € proposto um novo algoritmo para descoberta
de padrdes relevantes no clima utilizando as STSR. Em [51] € proposta uma nova forma
de indexac¢do das imagens utilizando a localizacao dos pixels para particionar as imagens.
Em [117] foi proposto um algoritmo de classificagdo com dados de STSR de imagens de
alta resolugdo.

O algoritmo Dynamic Time Warping (DTW) [9] € uns dos mais utilizados
para classificacdo utilizando séries temporais. No entanto, ele ndo é recomendavel para
classificacdo de STSR, pois desconsidera a faixa temporal quando tenta encontrar o
melhor alinhamento entre duas séries temporais [76]. Diante disso, alguns trabalhos
[94, 95, 120] propuseram métodos que adaptam o algoritmo DTW para classificacdo de
STSR.

Os métodos propostos em [94, 95] utilizam um atraso de tempo maximo para
evitar distor¢cdes temporais baseados na data das imagens de satélite. Nesses trabalhos,
duas séries temporais pertencem a mesma classe se tiverem o mesmo tamanho, onde o
primeiro e o ultimo ponto em ambas as séries temporais devem ser iguais. Entretanto, os
pedacos de séries temporais que representam ciclos fenoldgicos podem variar de um ano
pro outro, dependendo das condicdes climaticas e manejo do solo. Assim, uma pastagem
identificada em um ano X entre os meses de fevereiro e julho, no ano X + 1 pode ser
identificada em outro periodo de meses.

Para evitar possiveis inconsisténcias nestes casos, 0 método TWDTW [120]
(apresentado na Secdo 2.1.1), busca encontrar todas as possiveis ocorréncias de um
determinado padrdo dentro de uma série temporal. Por isso, o TWDTW néao requer que
ambas as séries temporais sejam do mesmo tamanho. Para evitar, por exemplo, que um
padrdo extraido do inverno ndo case com um padrdo extraido do verdo, o TWDTW
introduz restri¢cdes temporais. Se existir uma grande diferenca sazonal entre o padrdo e
as STSR que casam com esse padriao, um custo extra € adicionado a medida de distancia
do DTW. Essa restri¢do controla as distor¢cdes ao longo do tempo e torna o alinhamento
da série temporal dependente das estagdes do ano. Esse método € util para distinguir, por
exemplo, regides com pastagem de regides com agricultura.

Existe um conjunto de trabalhos que combinam as STSR com métodos de
aprendizado de méquina para classificacdo do tipo de uso e cobertura do solo. Em um
problema tipico de classificacao, temos medidas que capturam os atributos de cada classe.
Baseada nessas medidas, conhecidas como dados de treinamento, a tarefa consiste em

selecionar um modelo que permita inferir a classe de um conjunto de dados de teste e
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validacdo. Esses métodos de classificacdo incluem Mdaquina de Suporte Vetorial (Support
Vector Machine ou SVM) [79], Florestas Aleatérias (Random Forest ou RF) [1, 92] e
Redes Neurais (Neural Networks ou NN).

A popularidade dos algoritmos de Redes Neurais Profundas (Deep Learning ou
DL) tem crescido de forma massiva nos dltimos anos na andlise e classificacao de imagens
de sensoriamento remoto. Uma revisao da literatura de 2019 [71] encontrou mais de 200
publicacdes nesta drea, a maior parte publicada nos anos de 2017 e 2018. Este estudo
foi conduzido analisando os modelos de DL utilizados, a resolu¢do espacial das imagens,
regido geografica de estudo e acurdcia atingida na classificacdo. Uma revisdo detalhada
foi realizada para descrever e discutir como aplicar os métodos de DL para andlise
e classificacdo de imagens de sensoriamento remoto, cobrindo métodos desde o pré-
processamento até o mapeamento do tipo de uso e cobertura do solo. Para a classificacao
utilizando as STSR, a maior parte dos trabalhos utilizam as Redes Neurais Recorrentes
(RNN), analisando as observacgdes ao longo do tempo dos pixels e determinando a classe
de cada pixel, ja que as RNNs sdo projetadas para lidar com dados sequenciais. Apesar
do potencial das RNNs, o estudo de [71] aponta que ainda existem diversos desafios a ser
explorados na classificacdo das STSR, utilizando os algoritmos de DL.

Uma abordagem alternativa é proposta em [96] (descrita com mais detalhes na
Secdo 2.1.2) utilizando todos os dados das STSR das bandas espectrais e indices de
vegetacao para criar caracteristicas como entrada de métodos de aprendizado de maquina.
A ideia € ter o maximo possivel de atributos das séries temporais, aumentando a dimensao
do espago de classificacdo. O trabalho de [96] comparou sua solu¢do com diversas outras,
incluindo aquelas reportadas por [77], [93] e [56], tendo maior acurdcia na classificacdo
de diversos tipos de uso do solo. O trabalho concluiu que, escolhendo um classificador
robusto em relacdo a ruidos, € possivel atingir melhores resultados do que as solugdes
existentes. O trabalho de [96] avaliou diversos classificadores, incluindo o SVM e RF, e
concluiu que o SVM teve a melhor acurécia na classificagao do tipo de uso e cobertura do

solo.

3.2 Abordagens Paralelas no Processamento de Séries

Temporais de Sensoriamento Remoto

Devido ao alto custo computacional, diversos trabalhos desenvolveram solugdes
paralelas para andlise e classificacdo de séries temporais. Esta secio apresenta algoritmos
paralelos (arquiteturas manycore e multicore) para processamento das STSR permitindo
reduzir o tempo de execucdo e aumentar a escalabilidade de algoritmos sequenciais.

Para trabalhar com dados de geracdao de mapas de deformacdo, alguns métodos
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paralelos foram propostos [15, 53] utilizando séries temporais coletadas a partir de radares
de abertura sintética (SAR). Radar de Abertura Sintética € um sistema imageador ativo
de ondas de radio, em geral microondas, embarcado em aeronaves (aerotransportado) ou
satélites (orbital), utilizado para o sensoriamento remoto.

Diversas solugdes que utilizam arquiteturas manycore (com GPUs) foram pro-
postas para otimizar bancos de dados de processamento de séries temporais. Em [101] é
proposto um novo banco de dados utilizando GPU e bancos de dados NoSQL para pro-
cessar algoritmos de andlises de séries temporais e em [100] um algoritmo de compressao
para bancos de dados de processamento de séries temporais utilizando vérios dispositivos
GPUs combinados. Uma solu¢do completa para processamento de consultas em bancos de
dados de processamento de séries temporais € proposta em [99] utilizando um ambiente
com arquitetura paralela hibrida com GPU e CPU.

A acurdcia na estimativa de atraso de tempo dado pares de amostras irregulares
de séries temporais possui grande relevancia na drea de astrofisica [24]. Em [67] &
proposto um framework na GPU para deteccdo de mudancas em objetos utilizando STSR

e informagdes espaciais.

3.3 Solucoes para Processamento Distribuido de Séries

Temporais em Remote Sensing Big Data

A limitacdo de recursos de hardware de um computador pode se tornar um
gargalo no processamento de grandes volumes de dados de sensoriamento remoto. Para
resolver este problema, novas abordagens tém sido recomendadas por vérios trabalhos
de revisao da literatura em Remote Sensing Big Data [69, 45, 19, 46, 21, 64] utilizando
arquiteturas distribuidas, particularmente para suportar a demanda por processamento em
tempo real [72].

O Google Earth Engine [43] é uma das plataformas mais utilizadas no processa-
mento de STSR, utilizando a capacidade de processamento de grande volume de dados
do Google, para atender a uma grande gama de cientistas que ndo tém acesso a clusters de
computadores. Ele facilita o acesso aos dados através de uma API simples para os desen-
volvedores de aplicagdes em sensoriamento remoto. Por ser um ambiente compartilhado,
o Google Earth Engine possui uma cota por usudrios ou consultas concorrentes ! para pre-
venir o impacto negativo da disponibilidade dos servicos, que pode ser ocasionado pelo

uso excessivo de um grupo de usudrios.

Thttps://developers.google.com/earth-engine/usage
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Um esforgo realizado pelo governo da Austrélia construiu cubos de dados que
permitem que os cientistas extraiam novas informagdes ricas de um grande volume de
STSR, lidando com os desafios de Remote Sensing Big Data [61]. Esses cubos de dados
contém as observacdes de vdrios pixels ao longo tempo, permitindo que mudangas na
cobertura do solo possam ser identificadas [122]. Essa iniciativa do governo da Australia
permitiu que outras organizacOes explorassem o uso de cubos de dados similares em
diversos paises.

As pesquisas descrevem o uso de Big Data em diversos dominios de sensoria-
mento remoto. O trabalho de [121], por exemplo, apresenta diversas aplicacOes de Big
Data em Smart Farming 2 para lidar com os desafios de processamento do grande vo-
lume de séries temporais geradas através dos dados de agricultura extraidos de sensores,
atuadores, GPS, drones e imagens de satélites.

Com o surgimento da computacdo nas nuvens, oS uUsudrios passaram a poder
acessar os dados a qualquer momento de qualquer lugar e conduzir andlises sobre as
séries temporais. Em vista dessa facilidade, vérios sistemas de computagdo distribuida
foram construidos para o armazenamento e processamento de grande volume de dados
de sensoriamento remoto utilizando os recursos de computacao nas nuvens [124, 47]. O
projeto Earth Observation Data Centre (EODC) [116], para monitoramento dos recursos
hidricos do mundo, foi um dos primeiros que provisionou recursos computacionais e
aplicacdes onde os dados estdo armazenados diretamente. O EODC disponibiliza uma
variedade de dados no ambiente de nuvem com foco em facilitar o acesso de usuarios ndo
especialistas aos dados.

Aliado a computagdo nas nuvens, o uso do modelo de programagao MapReduce
causou uma revolucao no processamento e gerenciamento de dados de sensoriamento re-
moto [44]. O MapReduce facilitou a construg@o de diferentes arquiteturas de computagdo
distribuida para lidar com Big Data. Em [70] foi implementado um algoritmo de clusteri-
zacdo K-means sobre imagens de sensoriamento remoto, utilizando o modelo de progra-
macdo MapReduce no Hadoop [48]. O modelo MapReduce foi utilizado em [2] para criar
uma plataforma de processamento paralelo de imagens de sensoriamento remoto com um
sistema de computagdo nas nuvens. Eles desenvolveram um método de programagao efi-
ciente e customizado para o processamento utilizando o framework Hadoop, realizando
testes em um cluster com 112 nicleos.

Para facilitar o desenvolvimento de aplicagdes Web com o processamento de
grande volume de imagens de sensoriamento remoto, em [63] foi proposta e implemen-

tada uma arquitetura de uma plataforma de computagdo nas nuvens baseada nas interfaces

2Smart Farming é baseada na integracio das aplicacdes digitais e novas tecnologias de comunicagio,
introduzindo a Inteligéncia Artificial na agricultura.
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WCS e WMS. As imagens sao armazenadas no HDFS, processadas utilizando o Hadoop
e os resultados apresentados em websites.

Para o processamento de andlises de imagens de sensoriamento remoto no
contexto Big Data, a proposta de [103] apresenta uma arquitetura de uma solugio,
utilizando o Hadoop, com trés componentes principais: 1) unidade de aquisi¢do de grande
volume de dados de sensoriamento remoto; 2) unidade de processamento de andlise
sobre os dados que estdo sendo coletados; e 3) unidade de armazenamento e geracao
dos resultados das andlises sobre os dados.

Para processar séries temporais de objetos espaciais, [108] propde a plataforma
Spatiotemporal utilizando computa¢do nas nuvens. A plataforma possui uma aplicagcao
Web que permite facilmente definir o conjunto de andlises a serem realizadas sobre
imagens de satélite. O ArcGIS € utilizado como servidor para analises espaciais e quando
€ necessario o processamento de grande volume de dados, o HDFS € utilizado como
sistema de arquivos e um servi¢o de computacdo baseado no MapReduce € utilizado para
andlise dos dados espaciais. A plataforma particiona os dados de forma que dados da
mesma regido geografica e obtidos no mesmo periodo de tempo sejam armazenados no
mesmo bloco HDFS e, consequentemente, no mesmo conjunto de maquinas. Desta forma,
o trafego de dados na rede € reduzido, pois os algoritmos espaciais sobre dados temporais
acessam objetos espacialmente e temporalmente proximos.

Para facilitar pesquisas na drea de andlises sobre STSR, a plataforma HiTempo
€ proposta em [114]. As imagens foram armazenadas como um objeto 3D, onde imagens
proximas geograficamente e obtidas no mesmo intervalo de tempo sdo armazenadas na
mesma maquina. A HiTempo foi projetada para facilitar a avaliacio e comparacdo de
algoritmos na drea de sensoriamento remoto e, por isso a filtragem espago-temporal é
realizada apenas antes de inserir as imagens na plataforma, ndo permitindo filtragens
durante as consultas. Por isso, ndo € possivel realizar filtragem espacial e temporal de
forma eficiente no momento da consulta sobre o conjunto de imagens armazenadas na
plataforma, limitando o usudrio da solug@o.

Para executar andlises de STSR em tempo real, [4] propde uma solucdo de
processamento de streaming de dados utilizando o Hadoop Streammig como framework.
Nesta solugdo, cada pixel € tratado individualmente como um par <chave, valor>, onde a
chave € a localizacdo do pixel na imagem e o valor contém a série temporal dos valores
do pixel para uma determinada regido.

A evolucido da resolucdo dos dados de sensoriamento remoto aliada a0 aumento
do nimero e variedade de satélites, além do aumento de demanda por consumir esses
dados do lado da aplicacdo, levaram ao surgimento dos bancos de dados vetoriais
multidimensionais para o armazenamento, gerenciamento, processamento e andlise das
STSR, tais como o SciDB [10] e o Rasdaman [6]. Os projetos EarthServer e EarthServer-
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2 utilizaram o banco de dados Rasdaman para armazenamento e processamento de
séries temporais [7], permitindo filtrar, consultar, extrair e processar os dados utilizando
os padroes WPS (Web Processing Service) [37] e WCPS (Web Coverage Processing
Service) [5] da OGC (Open Geospatial Consortium).

Em [68] s@o avaliadas as correlaces temporais e espaciais do algoritmo BFAST,
utilizando como estudo de caso a deteccao de mudancgas nas areas de florestas com STSR
de imagens MODIS. No trabalho é mostrado como andlises de séries temporais baseadas
em pixel podem ser estendidas para andlises espaco-temporais. Para o processamento
de grande volume de imagens, as imagens sdo armazenadas utilizando um banco de
dados multidimensional, denominado SciDB?, que divide os dados multidimensionais em
pedacos iguais e distribui esses pedagos pelo cluster de computadores. Como o SciDB
ndo possui interfaces para consultas espago-temporais, o trabalho utiliza uma extensao
[13] com um interpretador de consultas para analisar tipos de dados espago-temporais.

O trabalho de [12] propde uma arquitetura amigavel para os pesquisadores na
area de sensoriamento remoto, que podem executar programas na linguagem R para
processar um grande volume de dados em um cluster de computadores. Para validar
a arquitetura, foi desenvolvido um algoritmo para andlise de STSR comparando duas
solucdes de Big Data: modelo MapReduce com o Hadoop e o banco de dados vetorial

SciDB. De forma geral, o SciDB teve melhor desempenho que o Hadoop nessa anélise.

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas propostas existentes para 0 processamento
de STSR. A Secado 3.1 descreve varias solugdes para a classificacdo e detec¢do de
mudancas do tipo de uso e cobertura do solo utilizando as STSR. A melhor solucdo
encontrada, foi proposta em [96], que utilizou as observagdes das STSR das bandas
espectrais e indices de vegetacdo como caracteristicas de métodos de aprendizado de
madaquina. Nosso trabalho estendeu esta solucdo de [96], criando meta-caracteristicas a
partir das medidas de similaridade calculadas no TWDTW e usando como entrada para
diversos classificadores, como Deep Learning. Nossa solugdo, descrita na Secdo 4.1.2,
teve melhor acuricia que o método apresentado em [96].

Devido ao alto custo computacional, diversas solu¢des paralelas foram propostas
para o processamento de STSR. Na Sec¢do 3.2 foram descritos diversos trabalhos que uti-
lizam arquiteturas multicore e manycore para processamento de STSR. Alguns trabalhos,

como [115, 54, 77], também possuem suporte para execucdao paralela em arquiteturas

3http://www.paradigm4.com
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multicore, utilizando a biblioteca foreach4 do R. Estas solugdes, entretanto, ndo foram
projetadas para explorar o potencial das arquiteturas paralelas manycore no contexto de
Big Data. Nosso trabalho propde um novo algoritmo paralelo, P-TWDTW, descrito na
Secdo 4.1.1, que explora arquiteturas manycore com milhares de nicleo para o cédlculo
eficiente das medidas de similaridade do TWDTW.

Para o processamento de grande volumes de dados, diversos trabalhos foram
apresentados, na Secdo 3.3, utilizando arquiteturas distribuidas. Nenhum trabalho encon-
trado, entretanto, preenche os requisitos levantados na Secdo 2.2.2 para o processamento
distribuido no cenério de Remote Sensing Big Data. Alguns trabalhos [70, 2, 63, 114, 108]
possuem sistemas de armazenamento e processamento em lote eficientes, mas nao discu-
tem a respeito de técnicas de indexacdo espacial e temporal, de forma a filtrar os dados
que atendem restri¢cOes de consulta. Outros trabalhos [12, 68, 4] apresentaram propostas
de processamento de séries temporais através do processamento de fluxo de dados, mas
ndo apresentaram solucdes completas para lidar com processamento em lote de grande
volume de dados de sensoriamento remoto. Nosso trabalho apresenta, no Capitulo 5, a
proposta de uma plataforma Big Data, denominada BigSensing, para o processamento
distribuido e paralelo de um grande volume de dados de STSR.

Diversas solugdes de plataformas foram propostas na literatura, como pode
ser visto em [69, 45, 19, 46, 21, 64], contendo varios sistemas de Big Data para
processamento em lote ou tempo real, tais como o Hadoop, Spark, Elasticsearch e SciDB.
Experimentos realizados em alguns trabalhos [33, 126] mostram que nenhum sistema tem
desempenho melhor que os outros em todos os cendrios com filtros espaciais e temporais.
Nosso trabalho propde um motor inteligente na plataforma BigSensing, denominado
SmarT (smart Spatial-Temporal query engine), que tem como objetivo aplicar os filtros
espaciais e temporais e recuperar os dados das STSR, buscando escolher, entre diversos
sistemas em tempo real, aquele mais eficiente.

Os trabalhos de revisdo da literatura em Remote Sensing Big Data [69, 45, 19, 46,
21, 64] mostram que nao existe uma proposta de uma solugao eficiente para explorar, além
da escalabilidade horizontal de um cluster, o poder de arquiteturas paralelas manycore e
multicore em cada servidor no processamento das STSR para a classificacao do tipo de uso
e cobertura do solo. Aliando a escalabilidade vertical, explorando arquiteturas multicore
na CPU e manycore na GPU com o P-TWDTW e o P-INDEX, com escalabilidade
horizontal, utilizando o poder computacional de um cluster de computadores com a
plataforma BigSensing, nosso trabalho buscou resolver um problema em aberto na 4rea
de Remote Sensing Big Data de permitir o processamento paralelo e distribuido eficiente

de um grande volume de dados de STSR.

“https://cran.r-project.org/web/packages/foreach/index.html



CAPiTULO 4

Explorando Arquiteturas Paralelas para o
Processamento de Séries Temporais de

Sensoriamento Remoto

Este Capitulo apresenta a solu¢do proposta nesta tese para o processamento
paralelo de STSR, utilizando arquiteturas manycore e multicore. A Se¢ao 4.1.1 propde um
novo algoritmo, denominado P-TWDTW, que € capaz de paralelizar de forma eficiente o
algoritmo TWDTW no célculo das medidas de similaridade das STSR. Nosso trabalho
propde criar meta-caracteristicas a partir dessas medidas de similaridade, na Secdo 4.1.2,
como entrada de métodos de aprendizado de maquina com o objetivo de aumentar a
acurécia da classificagc@o do tipo de uso e cobertura do solo utilizando as STSR. A Secao
4.2 apresenta o algoritmo P-INDEX, que utiliza arquiteturas paralelas no calculo dos
indices de sensoriamento remoto que irdo compor os dados de entrada para algoritmos
de processamento das STSR, tais como o P-TWDTW.

4.1 Processamento Paralelo de Séries Temporais de Sen-

soriamento Remoto utilizando GPUs

O TWDTW ¢ implementado por um algoritmo de programag¢do dindmica com
alto custo computacional e complexidade de tempo O(n?), o que o torna invidvel para
um grande volume de dados. Esta se¢do apresenta a descricio da solu¢do proposta
neste trabalho para o processamento paralelo das STSR utilizando arquiteturas manycore
(GPU). Esta solugdo, denominada P-TWDTW (Parallel TWDTW), possui complexidade
de tempo 0(%), onde p é o nimero de nucleos disponiveis.

A matriz de custos acumulados, que denotaremos por D, € calculada a partir da
matriz de custo, denominada . A constru¢do da matriz D ndo pode ser paralelizada de
forma trivial, ja que o célculo de cada elemento (i, j) da matriz depende dos elementos
(i—1,j), (i,j—1)e(i—1,j—1). Estes devem, portanto, ser previamente calculados. Essa

dependéncia € ilustrada na Figura 4.1.
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Figura 4.1: O cdlculo de cada elemento (i,j) da matriz D depende
dos valores calculados para os elementos anteriores

(i—1,j), (,j—1e(i—1,j—1).

A ideia do algoritmo P-TWDTW para calcular a matriz D de forma paralela
€ ilustrada na Figura 4.2. Os elementos de cada diagonal secundaria sdo calculados de
forma paralela, onde cada thread fica responsiavel por um de seus elementos. Como
tais elementos ndo sdo dependentes entre si, o cdlculo dos custos acumulados pode ser
realizado, em paralelo, sem o risco de gerar inconsisténcias. Os detalhes do calculo da
matriz D do P-TWDTW sdo apresentados no Algoritmo 4.1.

%//

Figura 4.2: P-TWDTW: ilustracdo do cdlculo de D de forma para-
lela para cada diagonal secunddria.

4.1.1 P-TWDTW: Parallel Time-Weighted Dynamic Time Warping

O Algoritmo 4.1 descreve o P-TWDTW, que recebe como entrada o conjunto Q
de padrdes e o conjunto S de séries temporais, para calcular a matriz de custos acumulados
D entre cada padrao U € Q e cada série temporal V € S§. O P-TWDTW fica responsdvel
por coordenar o carregamento de blocos de Q e S para a memoria RAM e, posteriormente,
para a memoria da GPU, de forma que nao exceda os limites das mesmas. O P-TWDTW
também recebe como entrada o nimero que representa o tamanho maximo dos conjuntos

Q e S que cabem na memoria da GPU (bQ e bS respectivamente) e na memoria RAM
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(max_bQ e max_bS respectivamente). O algoritmo tem como saida vérias matrizes D de
custos acumulados que serdo retornadas como resultado final do processamento.

O algoritmo inicia nas linhas 1 a 3 lendo os blocos dos padrdes para a fila queueQ
e blocos das séries temporais para a fila queueS. Esse trabalho € realizado por uma thread
na CPU, que coordena o tamanho da fila e da memodria RAM, de forma que nio exceda o
seu limite disponivel e que as filas ndo fiquem vazias. Desta forma, ndo € preciso esperar
finalizar esta etapa para comecar a carregar os blocos para a memoria global da GPU.
Entre as linhas 4 e 29, enquanto houver blocos para serem processados, o Algoritmo 4.1
carrega os blocos para a memoria da GPU e calcula a matriz D.

Nas linhas 5 a 8, bQ padrdes e bS séries temporais sao carregados para a memoria
global, juntando os padrdes em um unico padrdo bigQ e as séries temporais em uma so,
denominada bigS. Essa unido permite que a GPU possa realizar o processamento em bloco
explorando seu poder computacional. Na linha 9, a matriz de custo W € construida a partir
de bigQ e bigS, com cada thread da GPU sendo responsavel pelo cdlculo de um elemento
da matriz.

O célculo da matriz D € realizado seguindo a ideia apresentada na Figura 4.2,
onde cada thread fica responsavel pelo calculo do custo de cada elemento da diagonal.
Como cada elemento da diagonal depende apenas das duas diagonais anteriores, eles
podem ser calculados de forma independente. Como bigQ e big$S possui vérios padroes
U e séries temporais V, sdo langados bQ * bS blocos de threads na GPU, onde cada bloco
de threads fica responsavel pelo célculo dos custos acumulados entre um padrao U e uma
série temporal V. Cada bloco de threads na GPU possui min(sizeU, sizeV ) threads que é
o tamanho méaximo de uma diagonal na comparacao entre U e V, para que cada thread
realize o cdlculo de um elemento da diagonal.

Entre as linhas 14 e 20 s3o calculados os custos dos elementos das primeiras
sizeU diagonais superiores a diagonal secundéria. Em uma matriz quadrada, estas primei-
ras sizeU diagonais representam a matriz triangular superior. No Algoritmo 4.1 admite-se
que o indice inicia na posi¢do 0. Para identificar cada diagonal, o indice da linha na ma-
triz superior € calculado como si — tid (tid é o indice da thread) e o indice da coluna é
determinado pelo id da thread. A matriz D é atualizada para cada elemento da diagonal
utilizando o Algoritmo 4.2.

Entre as linhas 21 e 26, o algoritmo calcula os elementos das proximas sizeV — 1
diagonais. Em uma matriz quadrada, por exemplo, essas sizeV — 1 diagonais representam
a matriz triangular inferior. Para identificar cada diagonal, o indice da linha na matriz
superior € calculado como sizeU —tid — 1 e o indice da coluna € definido como sizeV —

sj—tid — 1. A matriz D é entdo atualizada para cada elemento da diagonal.
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Algoritmo 4.1: P-TWDTW(Q, bQ, max_bQ, S, bS, max_bS)

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

31

Entrada: Q: conjunto de padrdes a serem utilizados na consulta
bQ: nimero de padrdes processados a0 mesmo tempo

max_bQ: nimero de padrdes na memoria

S: conjunto de séries temporais

bS: nimero de séries temporais processadas a0 mesmo tempo
max_bS: nimero de séries temporais na memoria

Saida: Matriz de custos acumulados D

enquanto Houver novos padroes em Q e novas séries temporais em S faca
queue(Q <— carregue max_bQ padrdes para a memoéria RAM
queueS < carregue max_bS séries temporais para a memoéria RAM
enquanto Houver novos padroes em queue(Q e novas séries temporais em queuesS faca
gpu_queueQ < carregue bQ padrdes para a memoria global da GPU
gpu_queueS < carregue bS séries temporais para a memoria global da GPU
bigQ < junte todos os padrbes em gpu_qgueueQ
bigS < junte todos as séries temporais em gpu_queueS
Y + calcule a matriz de custo, de forma trivialmente paralela, entre bigQ e bigS
sizeU < calcula o tamanho de cada padrdo U dentro de bigQ
sizeV <— calcula o tamanho de cada série temporal V dentro de big$
tid + id da thread
se tid < sizeU entao
para si de 0 até sizeU - 1 faca
se tid < min(si,sizeV — 1) entdo
i+ si—tid
Jj<tid

update_accumulated_cost_matrix (¥, D, i, j,sizeU,sizeV)

fim
fim

ara sj de sizeV —2 até 0 faca

=

se tid < min(sj,sizeU — 1) entdo
i+ sizeU —tid — 1
Jj < sizeV —sj—tid — 1

update_accumulated_cost_matrix (¥, D, i, j,sizeU,sizeV)

fim

fim

fim

fim

Retorna a matriz D;

fim
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O Algoritmo 4.2 € responsavel por atualizar cada elemento D; ; da matriz D de
custos acumulados. O cilculo de D; ; segue a equagio 2-4, que € o menor valor entre
D;_1,j,Di_1,j—1 € D; j—1 somado ao custo '¥; ;. O indice nas matrizes ¥ e D relativo a i, j
das matrizes U e V sado calculados porque as matrizes ¥ e D sdo enviadas como vetores
para a GPU e o conjunto de séries temporais V e padrdoes U sdo unidos em blocos de
tamanho bQ e bS respectivamente. Ou seja, € preciso encontrar o par U e V dentro de D
e W e depois deslocar o indice no vetor de forma a encontrar a posicao correta na matriz
relativa a U e V. Na GPU sao langados bQ * bS blocos de threads, sendo bQ no eixo x e
bS no eixo y para que cada bloco de threads seja relativo a um bloco em ¥ e D.

Para calcular o indice global das matrizes ¥ e D utilizamos a equacdo 4-1, onde
(i + blockldx.x * sizeU ) * sizeV * gridDim.y encontra a linha correta em ¥ e D, sendo
blockldx.x o id do bloco de threads no eixo x e gridDim.y o nimero de blocos no €ixo y.
O trecho (j+ blockldx.y x sizeV) encontra dentro da linha a posigéo correta do elemento

i, j, sendo blockldx.y o id do bloco de threads no eixo y.

index = (i + blockldx.x x sizeU ) * sizeV * grid Dim.y+ @
(j+blockldx.y * sizeV)

Algoritmo 4.2: update_accumulated_cost_matrix(\¥, D, i, j, sizeU, sizeV)

Entrada: ¥: matriz de custo de entrada

D: matriz de custos acumulados

i: indice do padrdo na matriz de custo

Jj: indice da série temporal na matriz de custo
sizeU: tamanho do padrio

sizeV': tamanho da série temporal

1 index; j < calcule o indice global em ¥ que corresponde aie j

2 index;_1 j1 < calcule o indice global em ¥ que corresponde ai—1e j—1
3 index;_1 j < calcule o indice global em ¥ que corresponde ai—1e j

4 index; ;| < calcule o indice global em ¥ que corresponde aie j—1

Dlindex; j| <— min(Dlindex;_1 j|,Dlindex;_1 j_1],D[index; j_ ) + ¥l]index; j|

wn

Depois de construida a matriz D de custos acumulados, o algoritmo calcula o
alinhamento final entre cada padrao U e cada série temporal V, de acordo com a equagao
2-6. Para cada alinhamento € calculado o custo total que serd utilizado como entrada para
os algoritmos de classificacdo do tipo de uso e cobertura do solo, utilizando as medidas
de similaridade das STSR.
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4.1.2 Utilizando as Medidas de Similaridade do P-TWDTW como
Meta-caracteristicas dos Algoritmos de Aprendizado de Ma-

quina na Classificacdo do Tipo de Uso e Cobertura do Solo

No processamento de STSR, cada padrdo de uma amostra de séries temporais
pertence a uma certa classe que estd relacionada a um tipo de uso de solo, como por
exemplo, pastagem. O padrdo € gerado a partir de uma amostra de séries temporais da
classe dada. A Figura 4.3 apresenta um exemplo da geracdo de um padrdo a partir de um
conjunto de séries temporais de “Pastagem” utilizando a mediana (linha vermelha). Essa
nova série temporal, gerada a partir da mediana, representa nesse caso, o padrao da classe
“Pastagem”. Existem também outras abordagens na geracdo de padrdes. E o caso, por
exemplo, dos métodos aditivos generalizados (GAM) [120].

out2013 Jan 2014 Abran14 Jul 2014
Index

Figura 4.3: Geracdo do padrdo de uma amostra de séries tempo-
rais de uma classe (neste caso, “Pastagem”) a partir
da mediana dos valores (linha vermelha), p25 e p75
(linhas amarelas).

Os melhores resultados de acurécia utilizando as medidas de similaridade do
TWDTW na classificacdo das STSR t€m sido obtidos utilizando a abordagem do KNN
com K=1 (INN) [76], detalhado na Secao 2.1.1. Entretanto, para regides geograficas
em que as amostras de dados ndo conseguem capturar o padrdo correto de cada classe,
o TWDTW tende a ndo ter uma acurdcia muito alta [77]. No exemplo da Figura 4.3
€ possivel perceber que devido a variabilidade das séries temporais € praticamente
impossivel definir um tunico padrdo de série temporal para “Pastagem”. A solucdo
proposta por [96], descrita na Secdo 2.1.2, reduz esse impacto utilizando todos os valores
das séries temporais das bandas e indices de vegetacdo como caracteristicas para os

algoritmos de aprendizado de maquina, criando espacos altamente dimensionais.
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Esta tese propde um novo método de classificacdo que utiliza, além das ban-
das e indices de vegetagdo de [96], as medidas de similaridade das séries temporais para
cada padrdo, calculadas pelo P-TWDTW, criando meta-caracteristicas para os algorit-
mos de aprendizado de maquina. Formalmente, dada uma série temporal V e um con-
junto de padrdes Q = {Uy, Uy, ..., U,}, A solucdo deste trabalho constréi um vetor de
meta-caracteristicas de V, FF-TWDTW(V), utilizando o P-TWDTW, da seguinte forma: F-
TWDTW(V) = (P-TWDTW(V, Uj), P-TWDTW(V, U,), ..., P-TWDTW(V, U,)). Assim,
sdo adicionadas a cada tupla do modelo de dados de entrada do classificador n caracte-
risticas, onde n € o nimero de padroes em Q. Como cada padrio esta relacionado a uma
classe especifica, entdo n também representa o nimero de classes a qual cada pixel pode
pertencer.

A criagdo das meta-caracteristicas com o P-TWDTW para métodos de aprendi-
zado pode ser exemplificada da seguinte forma. Suponha que existam trés classes: “Flo-
resta”, “Pastagem” e “Desmatamento”. Neste caso, teremos 3 padroes Q = {Uy, Uj, Uz},
um para cada classe. Para cada série temporal V (referente a um pixel), é calculada a me-
dida de similaridade entre V e cada U € Q. Supondo que a menor distancia de V seja para
o padrao U, referente a “Pastagem”, o método 1NN, utilizando a medida de similaridade
do P-TWDTW, iria atribuir a classe “Pastagem” a V. Quando se utiliza as medidas de si-
milaridade do P-TWDTW como entrada para os métodos de aprendizado de maquina, sdo
geradas, neste caso trés novas caracteristicas com as medidas de similaridade de V para
cada U € Q. Esse modelo de dados é, entdo, utilizado como entrada para os algoritmos de
aprendizado de maquina.

A justificativa para criar essas meta-caracteristicas € que, embora tanto o 1NN
quanto o F-TWDTW utilizem as medidas de similaridade do P-TWDTW, o 1NN se vale
de um numero fixo de vizinhos, neste caso 1, para decidir a classe a qual V pertence.
Por outro lado, os métodos de aprendizado utilizam fun¢gdes complexas sobre a entrada
de dados para melhorar a acuricia de classificacdo utilizando um conjunto de dados de
treinamento. Por exemplo, esses métodos sdo capazes de, durante o treinamento, reduzir
o peso de uma amostra de treinamento que, isoladamente, seria o vizinho mais proximo.
Algumas classes, por exemplo “Plantio de Milho” e “Plantio de Milheto” [96], t€ém
caracteristicas semelhantes nas suas séries temporais, o que acaba gerando medidas de
similaridade muito préximas e, assim, gerando confusdo no classificador INN durante a
escolha do mais proximo. O F-TWDTW pode aprender a identificar esses casos e reduzir
o peso dessas amostras na base de treinamento, o que ndo € possivel com o INN. O F-
TWDTW busca, assim, uma hipétese de classificacdo mais complexa do que € usada pelo
INN e, portanto, € esperado que o F-TWDTW funcione melhor que o 1NN, em geral.

O método de aprendizado de mdaquina é capaz também de aprender, a partir

da base de treinamento, as caracteristicas que sdo importantes para cada base de dados
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e, assim, agregar os pontos fortes do INN com P-TWDTW na classificacdo. Neste
trabalho, foi escolhido o método de aprendizado supervisionado Support-Vector Machines
(SVM) [22], que € o mesmo utilizado no trabalho de [96], que realizou experimentos
com diversos métodos de aprendizado para definir que o SVM teve a melhor acurécia

utilizando as bandas espectrais e indices de vegetacdo como caracteristicas.

4.2 P-INDEX: Algoritmo para Processamento Paralelo

de Indices de Sensoriamento Remoto

Nesta secdo € apresentada a descri¢do da solucao de processamento paralelo do
célculo de indices de sensoriamento remoto para grandes volumes de imagens de satélite,
denominada P-INDEX. Esses indices sdo importantes para compor as observagdes das
STSR que serdo utilizadas como entrada para os algoritmos de processamento de séries
temporais, tais como o P-TWDTW. Geralmente, esses indices nao sdo fornecidos pelas
fontes de dados e, por isso, devem ser calculados a partir dos dados das imagens de
satélite.

O algoritmo P-INDEX utiliza todo o poder de processamento disponivel, lidando
com os limites de memoria da maquina. Se a maquina tiver alguma GPU disponivel, esta
serd utilizada para calcular o indice de sensoriamento remoto devido ao seu alto poder
de processamento e a grande quantidade de nicleos. Caso contrario, os nicleos da CPU
serdo utilizados para o célculo. O Algoritmo 4.3 apresenta a descricio do P-INDEX ! que
se inicia com a leitura de um bloco da imagem de entrada. O tamanho desses blocos
de imagem devem ser definidos, na entrada dos dados, a partir da meméria da CPU
disponivel em uma maquina, de forma que o bloco ndo ultrapasse o limite da memdéria. O
algoritmo recebe como entrada um ou mais objetos no formato matricial que representa
uma imagem de sensoriamento remoto. Por isso, na linha 1, o algoritmo itera sobre a lista
de objetos, processando um objeto por vez.

Na linha 2 do algoritmo, as bandas da imagem necessdrias para o célculo do
indice de sensoriamento remoto sdo lidas a partir do objeto que contém os dados da
imagem e armazenadas, cada banda como uma matriz, na lista de matrizes BANDS. Esta
lista BANDS pode ter tamanho varidvel, ja4 que cada indice de sensoriamento remoto €
calculado usando um numero diferente de bandas da imagem. Por exemplo, o indice EVI
utiliza as bandas RED, BLUE e NIR, enquanto o indice de vegetacdo NDVI utiliza as
bandas NIR e RED. Se a méquina tiver uma GPU disponivel, o algoritmo de cédlculo do

NDVI € processado na GPU (linhas 4 a 11) e, caso contrério, € processado na CPU (linhas

10 algoritmo P-INDEX foi implementado utilizando a biblioteca GDAL? para ler e escrever blocos de
imagem.
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14 a 16). O algoritmo de processamento paralelo na GPU € apresentado em detalhes na

Secdo 4.2.2 e o algoritmo de processamento na CPU € apresentado na Secdo 4.2.1.

Algoritmo 4.3: P-INDEX

Entrada: images_list: lista de objetos, bandas: lista de bandas da imagem utilizadas no

calculo do indice de sensoriamento remoto

Saida: result_list: Lista de objetos com os Indices de sensoriamento remoto calculados

1 enquanto Tiver mais objetos de entrada em images_list faca

2 BANDS < lista de matrizes referentes as bandas do objeto que contém a imagem
3 se Existir uma GPU disponivel na mdquina entao
4 V < converta a lista de matrizes em BANDS em vetor
5 bgpu < tamanho da memoria da GPU
6 enquanto Tiver mais blocos de tamanho bgpu a partir de V faca
7 V'« préximo bloco de tamanho bgpu a partir de V
8 Transfira o vetor V/ para a GPU
9 R < calcule o indice de sensoriamento remoto na GPU
10 Transfira o vetor R da GPU para a CPU
11 Converta o vetor R na matriz C
12 fim
13 senao
14 B <+ n blocos de tamanho bcpu a partir das matrizes BANDS
15 Balanceie os blocos B entre as threads
16 C < calcule o indice de sensoriamento remoto utilizando os blocos B
correspondentes
17 fim
18 result_list < adicione a matriz C
19 fim

20 retorna result_list

O algoritmo gera um bloco resultante que € adicionado ao resultado final,
result_list, na linha 18. Se houver mais objetos, o proximo € lido e o algoritmo, na linha
1, processa o novo objeto. Se ndo houver mais objetos para serem lidos, o algoritmo &

finalizado e result_list retornado como resultado.

4.2.1 Processamento paralelo do indice de sensoriamento remoto
utilizando uma arquitetura multiCore (CPU)
O processamento do indice de sensoriamento remoto utilizando uma arquitetura

multicore consiste em utilizar dois ou mais nucleos da CPU para calcular o indice. O

processamento paralelo utilizando a CPU ¢é realizado com cada nucleo da CPU sendo
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responsdvel por um bloco da imagem. No algoritmo P-INDEX na CPU, é criado um
numero de threads igual ao nimero de nucleos da CPU. Para que seja possivel balancear
o processamento entre os nucleos da CPU, sdo geradas parti¢cdes das matrizes A e B de
entrada para distribuir entre estas threads, onde cada thread fica responsavel por uma
particdo com tamanho igual ao do bloco de entrada.

Na linha 14 do Algoritmo 4.3, as matrizes presentes na lista BANDS sao divididas
em n blocos iguais de tamanho bcpu, onde n € o nimero de nucleos disponiveis na
madaquina. Na linha 15, esses blocos sdo distribuidos entre as threads, de forma que cada
thread fique responsavel por parti¢des iguais do bloco. Cada thread calcula o indice NDVI
e armazena o resultado dessa particdo da imagem na matriz C (linha 18 do Algoritmo 4.3).

A Figura 4.4(a) apresenta um exemplo do algoritmo P-INDEX na CPU calcu-
lando o indice de vegetacdo NDVI. Cada thread fica responsédvel por processar blocos de
mesmo tamanho das matrizes A e B, onde a matriz A contém os valores da banda RED
e matriz B os valores da banda NIR. Estas matrizes sdo inseridas na lista BANDS e sdo
retiradas em formato de blocos de tamanho bcpu para serem processadas nos nicleos de
processamento da CPU. Cada thread 1€ as parti¢cdes nas mesmas posi¢coes da matriz A e

B e escreve o resultado na drea correspondente da matriz C.

0.5 0 1 0.71

b

0 1 0 0

TT T T8y tTTod

0.5 0 0 1 1 0.71 0 0
T 787 ¥
0.2 1 R o 1
(a) Exemplo do algoritmo (b) Exemplo de processamento do NDVI na
NDVI na CPU utili- GPU utilizando o P-INDEX

zando o P-INDEX

Figura 4.4: Exemplo do algoritmo P-INDEX na CPU e GPU.

4.2.2 Processamento paralelo do indice de sensoriamento remoto
utilizando a GPU

O algoritmo P-INDEX foi implementado para ser processado na GPU utilizando
a linguagem CUDA da NVIDIA. Com ela € possivel paralelizar o processamento de
algoritmos, utilizando a grande quantidade de nucleos de processamento presentes na
GPU. Na linha 4 do Algoritmo 4.3, a lista BANDS é convertida em vetor V, transformando
cada matriz, dentro da lista BANDS, em um vetor € 0os concatenando em um Unico vetor

V, havendo assim apenas uma transferéncia da CPU para a GPU.
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Como a memoria da CPU é geralmente maior que a memoria da GPU, o vetor
V pode ndo caber na memoéria da GPU. Por isso, sdo gerados blocos V' com tamanho b
igual a dois ter¢cos da memoria da GPU a partir do vetor V, visto que um terco deve estar
reservado para armazenar o vetor R resultante do processamento da GPU.

Entre as linhas 7 e 11 do Algoritmo 4.3, os blocos gerados so lidos dentro do
vetor V. Na linha 7, o bloco V' é obtido a partir das primeiras b posi¢des do vetor V. Os
blocos seguintes sdo obtidos a partir das posi¢cdes subsequentes. O vetor V' € transferido
para a GPU, na linha 8, e o cdlculo do indice de vegetacdo executado na GPU na linha 9.

Dentro da GPU, o algoritmo inicia calculando o indice global da thread no
processamento. Para aumentar o desempenho de acesso a memoria global da GPU,
cada thread acessa posi¢des no vetor V' correspondentes ao indice global com threads
acessando regides proximas na memoria global da GPU. Esse acesso aglutinado das
threads otimiza o acesso a memoria global da GPU, visto que blocos podem ser lidos
da memoria global e utilizados por varias threads ao mesmo tempo. Como o tamanho do
vetor V’/ de entrada pode ser maior que o nimero de threads, cada thread é responsével
por calcular o indice de varias posi¢des do vetor.

Em cada iteracdo dentro da GPU, a thread obtém o deslocamento que representa
amesma posicao de cada vetor referente a cada banda da imagem. O resultado € calculado,
utilizando os valores obtidos, e armazenado no vetor de resposta. A resposta € escrita no
vetor R com o resultado do calculo do indice. O vetor R € entdo transferido da GPU para
a CPU na linha 10 do Algoritmo 4.3. Na linha 11, o vetor R é agora convertido na matriz
resultante C. Se houver mais blocos da imagem disponiveis no vetor V, o algoritmo I€ o
préximo bloco e executa novamente tendo este bloco como entrada. Se ndo houver mais
blocos de entrada, a matriz C é retornada como resposta para a CPU.

A Figura 4.4(b) apresenta a ilustracdo do exemplo do cdlculo do indice de
vegetacdo NDVI na GPU. As matrizes A e B representam as bandas RED e NIR,
respectivamente, e sdo transformadas em vetores que sdo concatenados em um dnico
vetor V. O vetor V € dividido em blocos, caso seja maior que a memoria da GPU (bgpu).
Nesse exemplo, V € transferido totalmente para a GPU, pois o tamanho de V' € menor que
a memoria disponivel na GPU. Para manter o acesso aglutinado na GPU, cada posi¢cao
das matrizes A e B, no vetor V, € calculada por uma tunica thread, podendo cada thread
calcular varias posi¢oes de A e B. Na Figura 4.4(b), a thread T'1 ficou responsavel pelo
célculo do NDVI da primeira e quarta posi¢ao das matrizes A e B. No cédlculo da primeira
posicdo de A e B, por exemplo, 7’1 deve acessar a primeira (referente a A) e quinta posicao
de V (referente a B). O resultado final € composto de um vetor R com tamanho igual a A

ou B, ja que ambas as matrizes devem possuir o mesmo tamanho.
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4.3 Consideracoes Finais

De forma geral, o uso do TWDTW na classificacdo das STSR apresenta alta de-
manda de recursos computacionais para calcular as medidas de similaridade [77]. Esse
alto custo computacional torna invidvel o uso do TWDTW em um cendrio com grande
volume de dados. Apresentamos a proposta de um novo algoritmo paralelo P-TWDTW,
que explora a escalabilidade vertical de uma mdquina, utilizando as arquiteturas many-
core, que torna possivel o uso das medidas de similaridade do TWDTW na classificacdo
do tipo de uso e cobertura do solo utilizando as STSR.

O algoritmo TWDTW constréi a matriz de custos acumulados de forma serial
utilizando um algoritmo de programacgdo dinidmica, onde o célculo de cada célula da
matriz depende do resultado do cdlculo de outras células. O P-TWDTW calcula a
matriz de custo caminhando nas diagonais secundérias da matriz e paralelizando o
processamento da diagonal entre vdrias threads, onde cada thread fica responsavel por
uma célula da diagonal. O P-TWDTW sempre aloca d threads para o processamento
da diagonal secunddria, onde d € igual ao tamanho da diagonal principal. Entretanto,
as outras diagonais paralelas a secunddria possuem tamanho menor que d, o que acaba
desperdi¢ando recursos da GPU e deixando d - n threads ociosas, onde n € o tamanho
da diagonal que estd sendo processada. Esse comportamento impacta no desempenho do
P-TWDTW, mas, ainda assim, o algoritmo consegue paralelizar, de forma eficiente, o
processamento do cdlculo das medidas de similaridade. Além disso, € possivel paralelizar
os célculos das medidas de similaridade entre vérias séries temporais e vérios padroes
entre os nucleos da GPU, diminuindo assim sua ociosidade.

A paralelizacdo do algoritmo TWDTW, com o P-TWDTW, abriu a possibilidade
de criar meta-caracteristicas a partir das medidas de similaridade do TWDTW como
entrada de métodos de aprendizado de maquina, que na solugdo serial € invidvel devido
ao alto custo computacional. Nosso trabalho estendeu a abordagem de [96] que utiliza as
séries temporais das bandas da imagem e dos indices de sensoriamento remoto como
caracteristicas de métodos de aprendizado de mdaquina, criando meta-caracteristicas a
partir das medidas de similaridade de cada série temporal V para cada padrao U, de forma
a aumentar a acurdcia do método de aprendizagem.

Como os indices de sensoriamento remoto geralmente ndo sao fornecidos como
dados de entrada e precisam ser calculados a partir das bandas espectrais das imagens de
satélite, este trabalho propde o algoritmo P-INDEX para cdlculo destes indices utilizando
arquiteturas paralelas manycore e multicore. O uso do P-TWDTW para calcular as
medidas de similaridade entre cada U e V e o uso do P-INDEX para calcular os indices de
sensoriamento remoto resultam numa forma eficiente, explorando arquiteturas paralelas,

para classificacdo do tipo de uso e cobertura do solo utilizando as STSR.



CAPITULO 5

Plataforma de Big Data para Processamento
Distribuido de Séries Temporais de

Sensoriamento Remoto

Os algoritmos P-TWDTW e P-INDEX exploram a escalabilidade vertical de
um servidor utilizando arquiteturas paralelas manycore e multicore. Para Big Data,
entretanto, devido ao grande volume de dados, faz-se necessario explorar a escalabilidade
horizontal [52], j4 que o processamento em uma maquina esbarra nos limites de CPU,
memoria, disco e barramentos de dados. Este capitulo descreve a arquitetura da plataforma
de Big Data proposta neste trabalho, denominada BigSensing, para explorar os recursos
computacionais do cluster de computadores e o paralelismo massivo em cada servidor.

Diversas solugdes de plataformas foram propostas na literatura [69, 45, 19, 46,
21, 64] contendo vdrios sistemas de Big Data para processamento em lote ou tempo real,
tais como o Hadoop, Spark, Elasticsearch e SciDB. Experimentos realizados em alguns
trabalhos [33, 126] mostram que nenhum sistema tem desempenho melhor que os outros
em todos os cendrios com filtros espaciais e temporais.

Por exemplo, o Elasticsearch tem 6timo desempenho na filtragem ou agregacao
de um grande volume de dados. Entretanto, quando o Elasticsearch precisa recuperar um
grande volume de dados, seu desempenho cai drasticamente. Ja o SciDB e o Spark sdo
melhores que o Elasticsearch, por exemplo, nos cendrios em que hd o retorno de um
grande volume de dados.

Uma solucdo em sensoriamento remoto de classificacdo do tipo de uso e cober-
tura do solo necessita armazenar e indexar um grande volume de dados, devido a caracte-
ristica de Remote Sensing Big Data do problema. Mas, nem sempre € necessario recuperar
um grande volume de dados dessa base, principalmente quando um estudo € realizado em
pequenas regides geograficas [92, 77, 80, 85], visto que quanto menor for a regido geogra-
fica, menor serd o nimero de pixels recuperado para processar as observacdes das STSR.
Nesses casos, o Elasticsearch poderia ser uma boa opcao, por ter um 6timo desempenho

na filtragem dos dados espaco-temporais. Quando € necessdrio realizar um processamento
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sobre uma grande regido geografica, um grande volume de dados de STSR tem que ser re-
cuperados do sistema de armazenamento e, neste caso, por exemplo, o SciDB ou o Spark
seriam melhores solu¢des que o Elasticsearch.

Entretanto, fica a cargo do usudrio da plataforma escolher previamente qual sis-
tema deseja utilizar em cada execugdo. Essa tarefa € invidvel de ser realizada manualmente
devido a quantidade de varidveis que precisam ser analisadas para a tomada de decisdo.
Por exemplo, o usudrio tem que analisar os filtros espaciais e temporais, métricas de mo-
nitoramento do cluster, como uso de CPU, memoria, rede e uso de disco e drea de swap,
além de métricas internas de cada sistema, para decidir qual utilizar em cada requisi¢ao.

Nosso trabalho propde um motor inteligente na plataforma BigSensing, apresen-
tado na Se¢do 5.2, denominado SmarT (smart Spatial-Temporal query engine), que tem
como objetivo aplicar os filtros espaciais e temporais e recuperar os dados das STSR,
buscando escolher dentre diversos sistemas de Big Data, em tempo real, aquele que po-
tencialmente € o mais eficiente. O SmarT estd preparado para remog¢ao ou adi¢io de novos
sistemas de Big Data na plataforma, sendo necessario ao desenvolvedor treinar o motor
novamente com dados desse novo conjunto de sistemas.

O motor de busca SmarT € capaz de distribuir o processamento dos algoritmos de
STSR entre os servidores do cluster. J4 para explorar as arquiteturas paralelas ManyCore
e multicore disponiveis em cada servidor do cluster no processamento dos algoritmos,
tais como o P-TWDTW, foi criado o médulo Core Executor, apresentado na Sec¢ao 5.3.
Para que a plataforma BigSensing seja capaz de receber, indexar e armazenar um grande
volume de dados de sensoriamento remoto, foi construido o médulo DStream, apresen-
tado na Sec¢do 5.4, para ingestao do fluxo de dados de sensoriamento remoto. Uma visao
geral da integracdo desses modulos € apresentada na Secdo 5.1.

As Secgdes 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 apresentam a proposta arquitetural da plataforma
BigSensing sem levar em conta as escolhas de tecnologias para implementacdo de cada
modulo da plataforma. A Secdo 5.5 apresenta as ferramentas utilizadas em cada médulo
que atendem a arquitetura proposta e a maneira como a plataforma foi implantada em
um cluster de computadores. Além disso, sdo apresentadas diversas outras opg¢des de

ferramentas que poderiam ser utilizadas na arquitetura.

5.1 Visao geral da Arquitetura

Esta secdo apresenta uma visdo geral da arquitetura da plataforma BigSensing
no processamento de grandes volumes de dados de STSR em um cluster. A plataforma
BigSensing possui uma arquitetura distribuida, onde os servidores do cluster ndo com-
partilham CPUs, unidades de discos € memoria e a comunicagao entre eles € realizada

através do mecanismo de troca de mensagens. A plataforma BigSensing € constituida por
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uma API de interagdo com os clientes e os servidores que executam as operagdes sobre
os dados de sensoriamento remoto.

A arquitetura da plataforma BigSensing é apresentada na Figura 5.1 com os
modulos DStream, SmarT e Core Executor, além da camada de armazenamento. O
moédulo SmarT € um motor de busca inteligente capaz de aplicar filtros espaciais e
temporais escolhendo, em tempo real, o melhor sistema de processamento para recuperar
os dados de STSR. Os dados que atendem as restricdes dos filtros da consulta sdo enviados
para o médulo Core Executor que explora as arquiteturas paralelas em cada maquina. O
modulo Core Executor pode devolver o resultado da requisi¢do na memoria para o SmarT
ou escrever o resultado no armazenamento da plataforma para ser buscado posteriormente
pelo usudrio. O médulo DStream € responsdvel pela ingestao dos dados de sensoriamento
remoto enviados por diversas fontes de dados. O DStream recebe os dados das séries
temporais, realiza as transformacdes necessarias e escreve o contetido final em cada

sistema, replicando os dados.

Core E{ﬁecutor <:>[ Er_m_alzenam:r;t_c; ]

Consulta Sistema 1
e o SmarT —
@)

API

@)

Insercao -
—) | > DStream =

Figura 5.1: Arquitetura da plataforma BigSensing

As aplicagdes clientes comunicam com a plataforma através de uma API cliente,
que disponibiliza métodos para atualizacdo e consultas nas bases de dados. Requisi¢des
de leitura ou escrita dos clientes podem ser enviadas para qualquer servidor do cluster.
O servidor que recebe a requisicdo do cliente torna-se o coordenador da requisicao em
particular. O coordenador age como um proxy entre a aplicagc@o cliente e os servidores
responsaveis pelos dados que serdo acessados. Para garantir a alta disponibilidade, se o
servidor estiver indisponivel, outro servidor do cluster é escolhido como coordenador da
requisi¢ao.

A API de consulta da plataforma permite informar as restricoes espaciais
e temporais com o0s seguintes parametros: bounding_box, start_time, end_time. O

bounding_box é o retangulo que ird limitar espacialmente a drea geogréfica de execu-
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cdo dos algoritmos de processamento de séries temporais. Ja os parametros start_time e

end_time visam delimitar a data inicial e final dos dados de andlise, respectivamente.

5.2 SmarT: Motor de Busca Inteligente para Filtragem e

Recuperacao de Dados Espaciais e Temporais

A plataforma BigSensing permite que diversos sistemas de Big Data para filtra-
gem e recuperacdo de dados espago-temporais sejam acoplados a plataforma. Escolher
um deles, em tempo real, a cada requisicdo de processamento de algoritmos de STSR ¢é
uma tarefa complicada, pois cada sistema tem caracteristicas que permitem o melhor de-
sempenho para determinados cendrios de filtragem espacial e temporal. Além disso, eles
estdo em constante evolucdo e a cada nova versao dos sistemas de Big Data, podem surgir
otimizagdes que se sobrepdem aos sistemas concorrentes. Este trabalho apresenta, nesta
secdo, um motor inteligente para filtragem e recuperaciao de dados espago-temporais, de-
nominado SmarT, que busca escolher, em tempo real, o melhor sistema de Big Data para
processar a requisicao.

O SmarT faz a predicdo do tempo de execu¢do em cada sistema e escolhe aquele
de menor duragdo estimada, tendo como entrada: 1) as restri¢des espaciais € temporais
de entrada da consulta; ii) as métricas do cluster obtidas no sistema de monitoramento e
iii) a quantidade aproximada de resultados da consulta obtida no sistema de indexa¢@o da
plataforma.

A Figura 5.2 apresenta a arquitetura do SmarT dentro da plataforma BigSensing.
As restrigdes espaciais e temporais sdo enviadas pelo cliente para a API que repassa ao
SmarT. Este requisita ao sistema de monitoramento do cluster métricas de uso da rede, da
area de swap, da memoria e da CPU dos servidores. Ele também realiza uma consulta ao
sistema de indexacdo da plataforma para definir uma quantidade estimada de resultados
retornados na consulta. Depois da filtragem e recuperacio dos dados no sistema escolhido,
apenas as observacdes das séries temporais que satisfazem as restri¢cdes da consulta sdao
enviadas para 0 médulo Core Executor para a execugao dos algoritmos de processamento
das STSR.

O SmarT € treinado com o objetivo de minimizar o tempo de resposta na
filtragem e recuperacdo dos dados escolhendo o sistema de Big Data mais eficiente. Os
dados de treinamento do SmarT sdo armazenados no formato tabular, onde cada linha
contém os dados de entrada e o tempo de resposta de uma consulta. Nossa solu¢ao para

constru¢do do SmarT, utilizando aprendizado de mdquina, € apresentada na Secao 5.2.1.
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Figura 5.2: Arquitetura do motor de consulta SmarT na plata-
forma BigSensing.

5.2.1 Uso do Aprendizado de Maquina na Selecao em Tempo Real
do Sistema de Big Data para Consultas com Filtros Espaco-

Temporais

Esta secdo apresenta nossa solugdo para reduzir o tempo de resposta na execugao
de consultas com filtros espaciais e temporais em um ambiente distribuido buscando
escolher, em tempo real, o melhor sistema de Big Data para o processamento da consulta.
Dado que o tempo de resposta € uma varidvel continua, o problema de minimizar o tempo
de resposta foi mapeado com uma modelagem preditiva de regressao com o objetivo de
aproximar a funcdo de mapeamento das caracteristicas de entrada para a varidvel de saida
continua que representa o tempo de resposta. O problema foi mapeado como regressao
para tentar prever o tempo de resposta de cada sistema e escolher aquele com menor
tempo previsto. Mesmo que nao seja escolhido o melhor sistema, aumenta a possibilidade
de se escolher um dos melhores.

Na nossa proposta de modelagem preditiva de regressdo, o tempo de resposta da
consulta de cada sistema de Big Data é a varidvel de resposta (dependente) e as varidveis
explicativas (independentes) sdo compostas pelas restricdes da consulta, métricas de
monitoramento do cluster e o nimero estimado de resultados na consulta. Para cada
sistema de Big Data é construido um modelo dentro do SmarT, onde a varidvel dependente
representa o tempo de resposta do sistema de Big Data. Denotaremos a varidvel de
resposta por y € o conjunto de varidveis explicativas por xi,xz,...,Xp, onde p indica o

nimero de varidveis explicativas. O relacionamento entre y € x1,x2,...,X, € aproximado
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pelo modelo de regressao da equagdo 5-1:

y=f(x1,%2,...,xp) +€ (5-1)

onde € é adotado como um erro randéomico representando a discrepancia na aproxima-
cdo, para levar em conta os possiveis erros de predicdo do modelo. Assim, a fungdo
f(x1,x2,...,xp) descreve o relacionamento entre y € X1,x2, ..., Xp.

Existem diversos modelos de regressdao [16] que podem ser utilizados para
estimar o tempo de resposta de cada sistema. Os métodos ensemble t€m se destacado
como os melhores em varias competi¢des de ciéncia de dados, onde se tem dados tabulares
de entrada [127, 98]. Esses métodos combinam o resultado de um conjunto de métodos
treinados individualmente para tomar a decisao final, permitindo reduzir a variancia dos
dados [91].

Nossa solucdo utiliza 0 método ensemble XGBoost (Extreme Gradient Boos-
ting) [18]. O XGBoost foi escolhido pelo seu destaque em vérias competicdes de ciéncia
de dados, ganhando a maior parte delas com dados tabulares de entrada (que é exatamente
nosso formato de entrada) [86]. O XGBoost se destaca nestas competicoes em relacdo
aos demais métodos por duas principais razdes [86]: 1) habilidade de criar uma represen-
tacdo rica dos dados, aproximando fun¢gdes complexas de relacionamento entre os dados,
incluindo interacOes em espacos altamente dimensionais; ii) versatilidade de se adaptar
com diferentes conjuntos de varidveis explicativas executando a selecao de caracteristicas
de forma automadtica.

Boosting é um método ensemble que adiciona novos membros ao conjunto do
ensemble de forma sequencial. O membro mais novo € adicionado para compensar as
instancias incorretamente classificadas pelos modelos anteriores. O Gradient boosting é
uma variacao do boosting que representa o problema de aprendizado como um gradiente
descendente utilizando algumas funcdes de custo arbitrarias que medem a performance
do modelo no conjunto de treinamento. Especificamente, sdo executadas M iteragdes para
aprender uma fungdo F(x), que tem como saida as predi¢des ¥ = F(x), minimizando
a fungdo de custo L(y,¥). Essa func@o é responsavel por dizer qudo longe estamos da
predi¢do ideal e, portanto, quantifica o “‘custo” ou “perda” ao aceitarmos a predi¢do gerada
pelos parAmetros atuais do modelo. Em cada iteragdo, um novo f(x) é adicionado para
tentar corrigir a predi¢do de y para cada instancia de treinamento

O XGBoost é um algoritmo supervisionado que implementa um processo cha-
mado boosting para produzir modelos com maior acurdcia. A entrada para o algoritmo
sdo pares de exemplos de treinamento (X1, y1), (X2, ¥2), (X5, ¥p), onde X € um vetor de ca-
racteristicas representando as varidveis explicativas e y é o tempo de resposta da consulta.
O XGBoost é composto por um conjunto de métodos de aprendizado de maquina base-

ados em drvores de decisdo com o objetivo de otimizar a funcdo objetivo de forma mais
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robusta e escaldvel que as técnicas de drvore atualmente existentes. Arvores de decisdo
constroem um modelo repetidamente dividindo subconjuntos dos dados de treinamento
seguindo algum critério. A constru¢do das arvores de decisao € realizada a partir do con-
junto completo de dados de treinamento e da avaliacdo de diversas formas de criar uma
divisdo destes dados de treinamento baseado nas caracteristicas de entrada em X.

Ao invés de utilizar o vetor de caracteristicas, 0 XGBoost constrdi as arvores
para, inteligentemente, obter o score de cada caracteristica, assim indicando a importancia
de cada caracteristica para o treinamento do modelo. Quanto mais a caracteristica for
utilizada nas decisdes com as arvores, maior sera seu score.

O XGBoost inclui um termo de regularizacao, utilizado para ndo gerar overfit-
ting [50] e suportar fungdes de custo arbitrdrias. A fun¢do objetivo apresentada na Equa-
¢do 5-2 é construida com duas partes, sendo a primeira uma funcdo de custo sobre o
conjunto de treinamento e a segunda parte o termo de regularizagdo que penaliza a com-

plexidade do modelo:

Obj =Y L(yi.3i) + ) Q(fi) (5-2)

k
com L(y;,y;) definida como qualquer funcdo de custo que é capaz de medir a diferenga
entre a predi¢do e o resultado esperado para cada instincia de treinamento. Q( f; ) descreve

a complexidade da drvore f; e € definido no algoritmo XGBoost pela equagdo 5-3:

Q(fe) =T + %sz (5-3)

onde T é o nimero de folhas da arvore f; e w os pesos das folhas (i.e. os valores
preditos armazenados nos nds folhas). Quando Q( f;) € incluido na fungdo objetivo, existe
a necessidade de otimizar o modelo de forma a construir drvores menos complexas e
ao mesmo tempo minimizar L(y;,¥;). Isso ajuda a reduzir o overfitting. Uma penalidade
¢ aplicada, com o YT, para cada nova folha adicional na arvore. Os pesos das folhas
com valores muito altos ou muito baixos sio penalizados com Aw?. Tanto y quanto A sdo
valores configurdveis pelo usudrio.

Considerando que o método de boosting executa de forma iterativa, é possivel
definir a funcdo objetivo para a iteragdo corrente m em termos da predicdo das iteragdes
anteriores, )?,-(m’l), ajustada pela arvore de decisdo mais recente, f;, como pode ser visto

na equacao 5-4:

0bj" =Y Ly, 3"V + fi(x:) + Y. Q(fe) 5-4)
i x

Os dados tabulares de entrada para o XGBoost podem ser descritos como uma

matriz onde cada linha representa uma instancia e cada coluna uma caracteristica. No
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nosso trabalho, para a escolha do melhor sistema na filtragem espago-temporal dos dados

em um ambiente distribuido, foram utilizadas as seguintes caracteristicas:

e area: tamanho da drea geografica da restri¢ao espacial

e time_interval: nimero de dias da restricao temporal

e count: nimero estimado de resultados da consulta

o swap_free: média de area de swap disponivel no cluster

o mem_free: média de memoria disponivel no cluster

o load_one: média do load dos servidores do cluster no dltimo minuto

e [oad_five: média do load dos servidores do cluster nos Ultimos 5 minutos

e [oad_fifteen: média do load dos servidores do cluster nos ultimos 15 minutos

o cpu_user: média do uso de CPU no espaco de execucdo do usudrio no cluster

o cpu_system: média do uso de CPU no espaco de execucdo do kernel do Sistema
Operacional no cluster

e bytes_in: média do trafico de rede de entrada nas maquinas do cluster

e bytes_out: média do trafico de rede de saida nas médquinas do cluster

Sabendo que o tempo de resposta (response_time) representa a varidvel de
resposta y, entdo para cada par de entrada do treinamento (¥;, y;), a varidvel de resposta y;

¢ definida pela equagdo 5-5 e o vetor de caracteristicas X; pela equacao 5-6:

yi = response_time; (5-5)

X; = (area;j,time_interval;, count;, swap_free;,mem_free;,
load_one;,load_ five;,load_fifteen;, (5-6)
cpu_user;,cpu_system;, bytes_in;, bytes_out;)

Os valores das varidveis explicativas area e time_interval sao obtidos a partir dos
filtros espacial e temporal enviados na consulta pelo usudrio da plataforma. Estas varidveis
sa0 importantes porque impactam no custo computacional de filtragem e recuperacao dos
dados. Elas tem impacto no nimero de resultados retornados, ja que, geralmente, quanto
maior for a restricdo espacial e temporal maior serd o nimero de resultados retornados.
Em alguns casos, entretanto, onde ndo existem dados que atendam a restricdo da consulta,
esta afirmacdo pode ndo ser verdadeira. Por exemplo, para uma base de dados de todo o
Estado de Goids, consultas englobando todo continente africano ndo irdo retornar algum
resultado. J4 a filtragem espacial dentro de Goids, nessa base de dados, ird retornar um
conjunto de resultados.

A varidvel count € gerada a partir do sistema de indexacdo na plataforma

BigSensing, que retorna o nimero estimado de resultados da consulta dada as restrigdes
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espacial e temporal. Combinando as varidveis area, time_interval e count é possivel
estimar, de forma mais acurada, o custo de recuperacdo dos dados de resposta da consulta.
Esta informagao € importante para a decisdao do SmarT de qual sistema processar a
consulta, pois cada sistema pode ter um desempenho diferente de acordo com o volume
de dados a ser recuperado.

As métricas do cluster, obtidas no sistema de monitoramento, sdo importantes
porque impactam na performance de um sisttema em um ambiente distribuido. Sdo
coletadas a média das métricas de todos os servidores, para representar o estado do cluster
no momento da consulta. Apesar das varidveis area, time_interval e count permitirem
estimar o impacto do custo de filtragem e recuperacdo dos dados da consulta, o uso de
memoria, disco, CPU e rede também podem alterar a escolha realizada pelo SmarT, ja
que cada sistema pode ter otimizacdes internas em que uma ou mais métricas de uso do
cluster podem impactar na performance do sistema. O Spark, por exemplo, é um sistema
de processamento de consultas em memoria e, por isso, as métricas mem_free e swap_free
podem afetar o seu desempenho.

Diversas outras varidveis podem ser acopladas ao modelo de aprendizado de ma-
quina do SmarT, mas nosso trabalho definiu um escopo com as varidveis apresentadas
acima. O SmarT permite também que outros métodos de aprendizado possam ser acopla-

dos, substituindo o XGBoost atual.

5.3 Core Executor: Abordagem de Integracao da Solu-
¢ao Distribuida com Algoritmos de Processamento de

Séries Temporais em Arquiteturas Paralelas

Esta sec@o descreve o médulo Core Executor, que é responsavel por executar o
processamento das STSR em cada servidor do cluster, que recebe uma porcdo dos dados
filtrados e recuperados pelo SmarT. Se a maquina tiver uma GPU disponivel e o algoritmo
for projetado e implementado para explord-la, o Core Executor seleciona a GPU como
unidade de processamento. Caso contrdrio, os nicleos da CPU sado escolhidos.

A Figura 5.3 apresenta a arquitetura de interacdo entre o SmarT e o Core
Executor. Como os dados ja estdo localmente filtrados pelo SmarT, o desafio do Core
Executor estd em como explorar o melhor de cada unidade de processamento, ja que os
nucleos da CPU suportam poucas threads, mas ndo requerem transferéncia adicional de
dados. Quando o Core Executor executa o algoritmo P-TWDTW, os dados sdo enviados
sempre para a memoria da CPU, ja que o P-TWDTW possui um mecanismo interno

otimizado de envio dos dados em lote para a GPU.
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O resultado do processamento do Core Executor pode ser gravado na camada de
armazenamento da plataforma BigSensing ou enviado de volta para o SmarT. O usudrio
envia, na requisicdo, a forma como deseja recuperar o resultado do processamento das
séries temporais. Caso seja na memoria, todo o resultado é agrupado e devolvido pelo
SmarT. Como nao existe um controle de memoria neste momento, o volume de dados
retornado pode estourar o limite de memoria do né coordenador que age como um proxy
entre a aplicacdo cliente e a plataforma. Por isso, por padrdo, os dados sdo gravados
no sistema de armazenamento e o usudrio, posteriormente, pode recuperar os resultados
iterando sobre eles ou realizando outras operacdes, como gerar estatisticas € mapas com o
resultado da classificacd@o, por exemplo. Para o usudrio poder interagir com os resultados,

a API da plataforma também tem acesso ao sistema de armazenamento.
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Figura 5.3: Arquitetura de interacdo entre os modulos SmarT e
Core Executor.

5.4 DStream: Estratégia para Ingestio de Grande Vo-

lume de Dados de Sensoriamento Remoto

Esta secdo apresenta o modulo DStream, responsdvel por receber, indexar e
armazenar um grande fluxo de dados de sensoriamento remoto. As observacdes das séries
temporais chegam a plataforma no formato de um objeto multidimensional, contendo
informacodes da localiza¢ao geografica de cada pixel da imagem e os dados espectrais da
imagem. Cada objeto contém dados de diversos pixels em um determinado momento no
tempo. Por exemplo, na coleta de dados do Brasil, cada objeto poderia representar um
recorte de 100x100 pixels de alguma regido do pais. Junto com o objeto sdo enviados
os metadados contendo: i) timestamp: data de coleta dos dados e ii) source: fonte de
obtencdo dos dados das séries temporais (por exemplo MOD13Q1). Desta forma, serd
possivel inserir na plataforma um lote com informagdes de vérios pixels a0 mesmo tempo,

otimizando assim o armazenamento.
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A arquitetura dessa solugdo, apresentada na Figura 5.4, € constituida pelas etapas
de coleta, transformagdo e armazenamento dos dados de séries temporais. Os dados sdo
coletados de diversas fontes de dados de imagens de sensoriamento remoto, tais como:
satélites, fotos aéreas, clientes da plataforma e integracdo com outras fontes de dados.
Os dados coletados sdo enviados para uma fila distribuida que serve como entrada para o

processamento dos streams de dados.
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Figura 5.4: Arquitetura de ingestdo de dados com o modulo DS-
tream

A fila de entrada € distribuida e visivel a todos os servidores do cluster, onde
qualquer servidor € capaz de recuperar um objeto da fila. Cada job pode ser executado
em qualquer servidor do cluster, cabendo a plataforma garantir a tolerancia a falhas, o
controle de fluxo e o escalonamento dos jobs entre os servidores. Cada objeto enviado para
a fila distribuida € recuperado por um job, que realiza alguma operagao sobre esse objeto
em uma maquina. Cada job pode ser replicado em vdrias maquinas para que determinada
operagdo possa ser realizada de forma paralela, onde cada réplica fica responsdvel por
processar um objeto da fila. A saida desse job € enviada para outra fila distribuida da
plataforma. O cliente define, no momento que envia a requisicdo para a API, quais jobs
serdo executados sobre os dados até serem armazenados e em qual ordem.

Esta arquitetura, onde objetos sio recuperados de uma fila de entrada, processa-
dos e enviados para uma fila de saida, permite que outros jobs sejam integrados facilmente
a plataforma, bastando adicionar filas distribuidas e jobs para consumir dados destas filas.
Por exemplo, suponha que a plataforma receba os dados brutos das imagens e precise
construir as séries temporais calculando o indice de vegetacdo NDVI de cada pixel ao
longo do tempo, utilizando o algoritmo P-INDEX apresentado na Secao 4.2. Um dos jobs
poderia integrar o algoritmo P-INDEX e calcular o indice NDVI explorando arquitetu-
ras paralelas multicore e manycore, enviando para a préxima etapa os dados de entrada
enriquecidos com o NDVIL.

Quando os dados chegam a fila de saida da plataforma, varios jobs (writers)

recuperam esses dados e armazenam o resultado nos sistemas da plataforma, como o
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Spark, Elasticsearch e SciDB. Cada job é responsavel por armazenar os dados em um
sistema especifico, ja que ele conhece o método de escrita do sistema em questao e, desta
forma, € possivel realizar otimizacgdes especificas para cada um. Desta forma, é possivel
adicionar sistemas na plataforma com a constru¢do de um novo job de escrita para ele.
Os dados na plataforma BigSensing sdo replicados em cada sistema, ja que ela ndo possui
um barramento de dados tnico para todos eles. As observagdes das séries temporais sao
armazenadas nos sistemas da plataforma no seguinte formato: 1) timestamp: data de coleta
da observacdo, ii) source: fonte de obtencao dos dados, iii) lat: latitude do pixel, iv) lon:
longitude do pixel e v) values: dados da observacdao, como por exemplo os valores das
bandas da imagem e indices de sensoriamento remoto.

Como pode ser visto na Figura 5.5, o objeto final também € enviado para um
sistema distribuido de indexac¢do espacial e temporal. Para indexar os objetos espaciais, €
utilizado o indice espacial Quad Tree [36] que esta presente em cada servidor do cluster
e € construido a partir dos objetos espaciais armazenados no servidor. A plataforma
€ responsdvel por coordenar a filtragem espacial distribuida entre os vdrios indices
espaciais. O indice Quad Tree foi escolhido por ter um bom desempenho na filtragem
de dados de sensoriamento remoto [39]. O indice temporal é construido a partir do campo
timestamp de cada observacdo e € importante porque permite, por exemplo, realizar

andlises em intervalos de tempo definidos.
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Figura 5.5: Arquitetura do Sistema Distribuido de Indexacdo de
Dados de Séries Temporais

5.5 Implementacao da plataforma BigSensing

Esta secdo apresenta as tecnologias utilizadas na implementacao dos médulos da
plataforma BigSensing e algumas opg¢des que poderiam ser utilizadas em cada médulo. A
plataforma disponibiliza uma API REST implementada utilizando o gerenciador de API

Tyk !. O Tyk é uma solugio de gerenciamento de API que permite controlar quem acessa,

Uhttps://github.com/TykTechnologies/tyk
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quando acessa e como acessa os endpoints da API. Desta forma, resta ao desenvolvedor se
preocupar apenas com a implementagdo dos servigos, ao invés de lidar com autorizacao,
controle de acesso e limites de taxa de uso da API. Existem diversas outras op¢des ao
Tyk, tais como o Apiary > e Apigee >, mas o Tyk foi escolhido por ser open source, pela
facilidade de configuracdo, ter excelente performance e apresentar um grande conjunto de
funcionalidades para o gerenciamento de API.

No motor inteligente de buscas SmarT, apresentado na Se¢do 5.2 foram escolhi-
dos como sistemas de filtragem e recuperacio dos dados, o Apache Spark 4, SciDB ° e
Elasticsearch ®. O Apache Spark foi escolhido por ser uma das solugdes mais utilizadas
no processamento de séries temporais no contexto de Big Data [34]. O SciDB foi se-
lecionado por ter sido projetado para lidar com dados multidimensionais, especialmente
séries temporais, sendo inclusive utilizado pela NASA (National Aeronautics and Space
Administration) [104] e pelo INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) [12]. O
Elasticsearch foi escolhido por ser uma solucio com bom desempenho para filtragem
de dados espago-temporais [119]. Existem diversas outras opgdes de solugdes para lidar
com séries temporais, tais como Apache Druid 7 e InfluxDB 8, que podem inclusive ser
adicionadas na arquitetura expansivel do SmarT.

Foi utilizada a implementacdo do método XGBoost da biblioteca open source
H20 °. Esta biblioteca foi escolhida pela sua facilidade de uso e por estar preparada
para execugdo dos modelos de aprendizado de maquina em um cluster de computadores.
Existem diversas outras bibliotecas para aprendizado de maquina, em diversas linguagens,
se destacando o Scikit-learn 'Y, o Tensorflow !! e o Pytorch 2. O Keras !* também se
destaca no ambito de Deep Learning, mas ela estd integrada ao Tensorflow na versao 2.0.

A plataforma ndo possui um barramento de dados Unico que integra os sistema
acoplados ao SmarT e, por isso, os dados das STSR sdo replicados no Elasticsearch,
Spark e SciDB. Para uso de propdsito geral, como no armazenamento de resultados das
consultas pelo Core Executor, a plataforma BigSensing tem o HDFS (Hadoop Distributed

File System) como sistema de armazenamento distribuido. O HDFS € um sistema de

Zhttps://apiary.io/
3https://cloud.google.com/apigee/
“https://spark.apache.org/
Shttps://paradigm4.atlassian.net
Ohttps://www.elastic.co
https://druid.apache.org
8https://www.influxdata.com
“https://www.h2o0.ai/
10https://scikit-learn.org/
https://www.tensorflow.org/
2https://pytorch.org/
Bhttps://keras.io/
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arquivos distribuido, que faz parte do ecossistema do Hadoop, e permite armazenar
grandes quantidades de dados estruturados e nao-estruturados.

No médulo DStream, descrito na Se¢ao 5.4, as filas distribuidas foram imple-
mentadas utilizando o Apache Kafka 4. Esta escolha foi feita pelo fato do Kafka ter sido
criado para lidar com o cendrio de Big Data com grande volume de fluxos de dados em
tempo real de forma escaldvel em um cluster de computadores. O ActiveMQ > e Rab-
bitMQ '© sdo duas de vérias opcdes que poderiam ser utilizadas [65].

Os jobs do médulo DStream foram implementados utilizando o Spark Strea-
ming 7 para gerenciamento do fluxo de dados de entrada e saida das filas do Apache
Kafka. O Spark Streaming foi escolhido por ter integracao nativa com o Apache Kafka,
pela sua facilidade de uso e por j4 ter um cluster Spark configurado no médulo SmarT
que facilita a utilizacdo do Spark Streaming. A utilizagc@o de outra solucdo de streaming
iria gerar a necessidade de manuten¢ao de mais uma tecnologia. Existem vdarias opg¢des
ao Spark Streaming [65], tais como o Apache Flink '8 e Apache Storm '°.

Ao longo da pesquisa, um indice espago-temporal distribuido foi construido e
mantido [30, 29], mas com a evolu¢do da indexacdo espacial e temporal do Elasticse-
arch 2°, 0 nosso sistema de indexagio foi substituido pelo sistema distribuido de indexa-
cdo do Elasticsearch, que também atende a arquitetura de indexacdo definida no nosso
trabalho. Além do ganho de performance na filtragem de dados espaciais e temporais,
existe um ganho nas diversas outras fun¢des de agregacao, filtragem e andlise de dados
disponiveis no Elasticsearch.

O modulo Core Executor, descrito na Secao 5.3, foi implementado na linguagem
JAVA e possui integracdo com o algoritmo P-TWDTW. A implantac¢do de todo o ecossis-
tema de ferramentas da plataforma BigSensing foi realizada utilizando a conteinerizacdo
com o Docker [113]. Existe um grande desafio de se criar um ambiente de Big Data com
o Docker, integrando todas as ferramentas, que ja sdo complexas por natureza, em um
ambiente distribuido. Entretanto, quando este ambiente conteinerizado € criado, fica mais
facil manter, escalar, gerenciar as dependéncias e atualizar os componentes individuais
da plataforma Big Data. Desta forma, se torna menos complexo mover a solucao de Big

Data do ciclo de desenvolvimento para o ambiente de producao.

https://kafka.apache.org

IShttps://activemq.apache.org/

16https://www.rabbitmq.com/

https://spark.apache.org/streaming/
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2Ohttps://www.elastic.co/pt/elasticon/tour/2019/san-francisco/geospatial-advancements-in-elasticsearch-
and-apache-lucene
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5.6 Consideracoes Finais

O algoritmo P-TWDTW apresentado no Capitulo 4 e a arquitetura da plataforma
BigSensing, apresentada neste capitulo, irdo possibilitar lidar com o processamento de
grande volume de STSR geradas em alta velocidade por diversas fontes de dados. A
plataforma permite explorar a escalabilidade horizontal de vdarios servidores em um
cluster de computadores, enquanto o algoritmo P-TWDTW explora a escalabilidade
vertical de cada médquina utilizando arquiteturas paralelas manycore.

A plataforma BigSensing possui um motor inteligente de busca, denominado
SmarT, que foi projetado para distribuir o processamento de consultas no cluster de com-
putadores, de forma eficiente, escolhendo o melhor sistema para filtragem e recuperacdo
dos dados que serdo enviados para o Core Executor. O SmarT € responsavel pelo proces-
samento em lote e em tempo real, sendo capaz de escolher, no momento da consulta, qual
sistema usar para cada tipo de requisi¢do do usudrio. O Spark e SciDB, por exemplo, sdao
eficientes no processamento em lote pelo desempenho de ambos na recuperagdo de um
grande volume de dados. J4 o Elasticsearch € eficiente no processamento em tempo real,
por ser capaz de filtrar uma grande base de dados, mas retornar um conjunto pequeno de
resultados em poucos segundos para os usudrios da plataforma. J4 o processamento do
fluxo de dados € realizado pelo médulo DStream.

Os dados sao replicados em todos os sistemas acoplados a plataforma, ja que
ela ndo possui um barramento de dados uUnico integrado a todos estes sistemas. Essa
replicacdo aumenta o tempo para inserir os dados e o gasto com armazenamento. Mas,
como a inser¢do € realizada uma s6 vez e o custo de armazenamento estd cada vez menor,
a reducao do tempo de resposta gerado pelo SmarT se sobrepde as desvantagens.

Em cada maquina, o Core Executor € responsdvel por explorar as arquiteturas
paralelas multicore e manycore no processamento dos algoritmos de STSR. Nao existe
controle de memdria em relacdo ao tamanho do resultado final entre o SmarT e o Core
Executor e, por isso, cabe ao usudrio decidir se ird receber o resultado na memoria ou se
ird iterar no resultado inserido na camada de armazenamento da plataforma. Por padrao,
esses resultados sdo armazenados para facilitar andlises posteriores sobre esses dados.

A arquitetura proposta neste trabalho foi projetada de forma a facilitar a mudanca
de tecnologias dentro dos médulos através do desacoplamento entre eles. As tecnologias
sao, geralmente, escolhidas levando em conta as funcionalidades disponiveis, facilidade
de uso e manuten¢do, desempenho, se € open source ou ndo, e o tamanho da comunidade
envolvida. Com a criagdo de novas tecnologias e evolucdo cada vez maior delas, esses
fatores va@o influenciando na escolha de uma em detrimento de outras. Por isso, o
desacoplamento dos mddulos ird permitir que os desenvolvedores possam acompanhar as

evolucdes das tecnologias de Big Data e escolher aquelas que sejam de sua preferéncia.



CAPITULO 6

Avaliacao

Este capitulo apresenta a avaliacdo de desempenho da solu¢do proposta neste
trabalho no processamento das STSR no contexto de Big Data, com o objetivo de avaliar

se a solucdo foi capaz de resolver os seguintes problemas:

e Alta demanda computacional dos algoritmos de processamento das STSR.

e Baixa acurdcia do algoritmo TWDTW na classificacdo do tipo de uso e cobertura
do solo em algumas regides geograficas.

e Grande volume de dados de sensoriamento remoto a serem armazenados e proces-

sados.

A Secdo 6.1 mostra os resultados da avaliagdo do algoritmo P-INDEX utilizando
arquiteturas paralelas manycore e multicore para o processamento de indices de sensori-
amento remoto que irdo compor os dados de entrada para os algoritmos de classificacao
das STSR. A Secdo 6.2 apresenta os resultados da avaliacio do P-TWDTW, que apresenta
uma abordagem paralela para o algoritmo TWDTW, que possui alta demanda computaci-
onal no célculo de medidas de similaridade das STSR. A Se¢do 6.3 apresenta a avaliacdo
de desempenho da plataforma Big Sensing para armazenar, indexar, filtrar e recuperar um

grande volume de dados das STSR.

6.1 Avaliacao de Desempenho do algoritmo P-INDEX

Nesta se¢do avaliamos o P-INDEX para verificarmos o desempenho do algo-
ritmo explorando as arquiteturas paralelas multicore na CPU e manycore na GPU. Este
algoritmo permite calcular, de forma paralela, os indices de sensoriamento remoto que
serdo utilizados como observagdes das STSR. Estes dados serdo utilizados como entrada
para os algoritmos de processamento de STSR. Os testes realizados nesta se¢do calculam
o indice de vegetacdo NDVI.

Nos testes em CPU foi utilizada uma médquina com processador Intel Core i7-
2670QM (2.2GHz, 6MB Cache, 4 ntcleos, 8 Threads) e 6GB de memoéria RAM. Na
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execucdo dos testes da GPU foi utilizada uma placa NVIDIA GeForce GT525M com
1GB de memoria disponivel e 96 CUDA cores com clock maximo de 1200 MHz. Os
testes na CPU foram executados com até 8 threads. Como a complexidade de I/O da CPU
e GPU € a mesma em relacdo a leitura e escrita do disco, o tempo de leitura e escrita
dos blocos do disco foram desprezados do resultado final para analisar a diferenca de
desempenho entre a CPU e a GPU. O algoritmo implementado para ser processado na
CPU foi desenvolvido na linguagem C++ e na GPU utilizando a linguagem CUDA da
NVIDIA. Ambos os algoritmos utilizaram a biblioteca GDAL do C++ para ler e escrever
os blocos de imagem no disco.

Foram utilizadas quatro imagens de satélite, como entrada, com diferentes ca-
racteristicas nos testes: i) imagem A: cada banda com dimensao de 3944 x 3041 e 95 MB
de uso da memoéria RAM; ii) imagem B: cada banda com dimensao de 7834 x 7059 e
442 MB de uso da memoéria RAM; iii) imagem C: cada banda com dimensao de 8907 x
10454 e 744 MB de uso da meméria RAM; iv) imagem D: cada banda com dimensdo de
25831 x 31208 e 6,5 GB de uso da memoria RAM. Para cada imagem devem ser alocados
o triplo do tamanho de cada banda da imagem. Dois tercos deste espago € utilizado para
armazenar as bandas NIR e RED da imagem e um terco para armazenar o resultado do
processamento do NDVIL.

Para processar a imagem A devem ser alocados 285 MB de memdria, € como
as memorias da GPU e da CPU possuem tamanho maior que 285 MB, entdo a imagem
A pode ser totalmente transferida para a GPU sem criar blocos menores. A Figura 6.1
contém o tempo de resposta do célculo do indice NDVI na CPU e GPU. O processamento
na CPU teve reducdo do tempo de resposta de aproximadamente 352% com o aumento
de nicleos da CPU de 1 para 8. O tempo de resposta na GPU foi 2 vezes menor que o
tempo de resposta da CPU com 8 nucleos e teve speedup de 7 vezes em relacdo ao tempo

de resposta do algoritmo sequencial na CPU.
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Figura 6.1: Grdfico com o resultado do cdlculo do NDVI com a
imagem A.
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A Figura 6.2 apresenta o tempo de resposta do cilculo do NDVI das imagens B
e C. Devem ser alocados 1,3 GB e 2,2 GB para processar as imagens B e C respectiva-
mente. Como a GPU tem limite de memoria de 1GB e a memoria RAM limite de 6GB,
estas imagens podem ser carregadas totalmente na memoria RAM, mas sao dividas auto-
maticamente pelo algoritmo P-INDEX em blocos para serem processadas na GPU. Cada
bloco de imagem tem tamanho aproximado de 600 MB para armazenar as bandas da ima-
gem. O espago restante na GPU € utilizado para armazenar o resultado do processamento.

Como pode ser visto na Figura 6.2(a), o processamento da imagem B teve
escalabilidade de aproximadamente 6 vezes com o aumento de threads de 1 para 8. O
tempo de resposta na GPU foi 39% menor que o tempo de resposta na CPU com 8 threads
e teve speedup de 8 vezes em relacdo ao algoritmo sequencial na CPU. O processamento
da imagem C teve escalabilidade de aproximadamente 5 vezes com o aumento do nimero
de threads de 1 para 8 (Figura 6.2(b)). A GPU teve desempenho 80% melhor que a CPU

com 8 threads e speedup de 9 vezes em relacio ao algoritmo sequencial da CPU.
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Figura 6.2: Tempo de resposta do cdlculo do NDVI de imagens
que cabem na memoria da CPU, mas ndo cabem na
memoria da GPU.

Para testar o caso onde a imagem nao cabe na memoria da CPU, foi utilizada
a imagem D que possui resolucdo 25831 x 31208 com 6,5 GB de uso da RAM para
cada banda da imagem e 19,5 GB de uso total da memodria para armazenar as bandas
da imagem, além do resultado final. Como a meméria da CPU possui tamanho de 6 GB
€ necessario utilizar a abordagem de leitura de blocos de imagens do disco. Assim, sdo
necessdrias quatro leituras de blocos do disco, com cada bloco de 3,2 GB de tamanho. O
restante da memoria € utilizado para armazenar as estruturas intermedidrias do algoritmo
e o resultado final.

A GPU tem limite de 1 GB de memoria e, por isso, foram gerados blocos de
tamanho de 600 MB divididos entre as bandas da imagem. O gréifico da Figura 6.3
apresenta o tempo de processamento em milissegundos do algoritmo P-INDEX com a
imagem D. Houve um ganho de aproximadamente 5 vezes com o aumento do nimero de

threads de 1 para 8 na CPU. O tempo de processamento na GPU foi aproximadamente
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53% menor que a CPU com 8 threads. A GPU teve um speedup de 9 vezes em relagdo ao

algoritmo sequencial na CPU.
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Figura 6.3: Grdfico com o resultado do cdlculo do NDVI da ima-
gem D que ndo cabe na memoria RAM.

O speedup do algoritmo P-INDEX foi de até 9 vezes no processamento de todas
as imagens em relacdo ao algoritmo sequencial. Quanto maior a imagem, maior foi o
ganho de speedup entre a CPU e a GPU, exceto no processamento da imagem D com
maior resolucao (25831 x 31208) que apresentou um speedup igual ao da imagem C. Isto
ocorreu devido a grande quantidade de transferéncias de blocos da CPU para a GPU para
processar a imagem D. Portanto, quanto maior a memoria disponivel na GPU, melhor

serd o desempenho do algoritmo.

—ii— Speedup
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o
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Figura 6.4: Grdfico com o speedup do algoritmo P-INDEX

Os testes apresentados nesta pesquisa foram construidos utilizando imagens com
diferentes tamanhos para demonstrar o desempenho do algoritmo paralelo P-INDEX em
cendrios onde existe a necessidade de lidar com os limites de meméria da CPU e da GPU.
Houve um ganho de desempenho do algoritmo P-INDEX com o aumento do niimero de
threads na CPU. A utilizacdo da GPU obteve melhor desempenho que a CPU com 8

threads tendo até 9 vezes de speedup em relacdo ao algoritmo sequencial da CPU. Por
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isso, o P-INDEX permite que os cdlculos dos dados de entrada para os algoritmos de
processamento de séries temporais sejam realizados, de forma eficiente, explorando as

arquiteturas paralelas multicore e manycore.

6.2 P-TWDTW

Esta secdo apresenta o resultado da avaliacdo de desempenho do P-TWDTW
explorando arquiteturas paralelas manycore na Se¢ao 6.2.1. Esta avaliacdo tem como ob-
jetivo mostrar que o P-TWDTW € capaz de paralelizar de forma eficiente o algoritmo
TWDTW, reduzindo seu tempo de resposta, que possui complexidade de tempo quadra-
tica com alta demanda de recursos computacionais de processamento. Na Secdo 6.2.2 é
realizada a avaliacdo da acuricia da classificacdo da cobertura e uso de solo, a partir da
criacdo de meta-caracteristicas utilizando as medidas de similaridade calculadas com o
P-TWDTW.

6.2.1 Avaliacao da Performance do Algoritmo P-TWDTW

Esta Secdo tem como objetivo avaliar a performance dos algoritmos TWDTW e
P-TWDTW executados na CPU e GPU, respectivamente. Esta avaliacdo visa identificar
se 0 P-TWDTW € capaz de reduzir o tempo de resposta do TWDTW, de forma a permitir
o processamento de séries temporais no contexto de Remote Sensing Big Data. O P-
TWDTW implementa uma estratégia para processar as STSR utilizando os nucleos de

arquiteturas paralelas manycore.

Ambiente Experimental e Bases de Dados

Os testes do TWDTW na CPU foram realizados em uma méaquina com proces-
sador Intel Xeon E5-2686 v4 (Broadwell) com clock de 2.20 GHz ¢ 61 GB de RAM.
O algoritmo P-TWDTW foi executado na placa Tesla V100 da NVIDIA com 16 GB de
memoria disponivel, 5120 nucleos de processamento CUDA e clock de 1455 MHz. O al-
goritmo TWDTW foi implementado em C++ ! e 0o P-TWDTW foi implementado na GPU
utilizando a linguagem de programacao CUDA da NVIDIA.

Para comparar o tempo de resposta de ambos os algoritmos, foram geradas
sinteticamente séries temporais V com 45 observagdes e padroes U com 23 observagoes.

Na avaliagdo de performance, a utilizacdo de bases sintéticas ou reais com 0 mesmo

'A versio original do TWDTW foi desenvolvido na linguagem de programacio R. Neste trabalho,
implementamos em C++ para comparar de forma justa com o P-TWDTW, j4 que a linguagem C++ permite
atingir um desempenho melhor.
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tamanho ndo faz diferenca no desempenho dos algoritmos TWDTW e P-TWDTW, ja
que o tempo de resposta de ambos é impactado pelo nimero de observagdes das séries
temporais e dos padrdes, mas nao pelo comportamento da série temporal (i.e. tendéncia,
sazonalidade, etc). Esta base sintética foi gerada selecionando, randomicamente, séries
temporais reais do Brasil extraidas do produto MOD13Q1. Apesar das séries temporais
serem reais, dizemos que a base de dados € sintética porque existe a possibilidade de
duplicagdo de séries temporais na base e ela foi criada, de forma sintética, para os testes
de validacdo de performance.

Esse conjunto de testes visa avaliar o desempenho dos algoritmos com bases
de dados de séries temporais de diferentes tamanhos. Neste cendrio, foram geradas
sinteticamente 40 padrdes U de séries temporais, ja que € raro em sensoriamento remoto
existirem cendrios de comparacao de séries temporais com muitos padroes. Cada U pode
representar, por exemplo, o padriao da série temporal de um determinado tipo de uso de
solo, como o plantio de milho.

O numero de séries temporais V que sdo comparadas com cada padrio U
depende da resolugdo espacial dos dados de sensoriamento remoto e da drea geogréfica
de estudo. Neste experimento, foram gerados 11 conjuntos contendo de 541 até 553894
séries temporais V dobrando o tamanho de cada conjunto. Cada um destes 11 conjuntos
foi utilizado como entrada junto com o conjunto de 40 padrdes para a avaliagdo do P-
TWDTW frente ao TWDTW. Para validar o desempenho em um cendrio com pouca
quantidade de dados, foram utilizados 7 conjuntos de dados contendo entre 5 e 320 séries
temporais € um conjunto de dados com 5 padrdes. Em cada experimento, € realizado o
célculo da medida de similaridade de cada V para cada U.

O P-TWDTW junta um conjunto de padrdes U formando um novo padrido U’ e
um conjunto de séries temporais V formando uma nova série temporal V' para calcular
as medidas de similaridade entre cada U e V transferindo um conjunto de dados maior
para a GPU, minimizando assim o trafego da memoria da CPU para a memoria da GPU.
Neste experimento, cada U’ contém no maximo cinco padrdes U e cada V' no maximo
541 séries temporais V.

Os algoritmos P-TWDTW e TWDTW foram comparados também em relagcao
ao nimero de observagdes de U e V. Foram gerados 9 padrdes com tamanhos entre
45 e 11520 e 9 séries temporais com tamanhos entre 450 e 115200 para avaliar a
performance dos algoritmos processando grandes séries temporais. Nestas bases de
dados sintéticas, as séries temporais reais, com 23 observacdes em U e 45 observagdes
em V, foram duplicadas até atingir o nimero de observacdes do experimento, criando
um comportamento sazonal ao longo do tempo. Este cendrio permite avaliar os dois

algoritmos com dados de satélites com alta resolu¢do temporal, tais como a constelacao
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de satélites Planet > e o Jilin-1 3, que sdo capazes de revisitar o mesmo local na Terra duas

vezes ao dia.

Resultados e Discussoes

Esta secdo apresenta os resultados e discussdes a respeito do desempenho dos
algoritmos TWDTW e P-TWDTW no processamento de STSR, comparando o tempo
de resposta de ambos em diferentes cendrios de avaliagdo. A Figura 6.5 apresenta a
avaliacdo da performance dos algoritmos P-TWDTW e TWDTW no célculo da medida
de similaridade entre cada série temporal V e cada padrdo U. Esta avaliacao é realizada
sobre um conjunto pequeno de séries temporais V, entre 5 e 320, e um ndmero fixo de
5 padrdes U, onde cada U possui 45 observagdes e cada V 23 observagdes. O eixo x da
Figura 6.5 representa o nimero de séries temporais versus o nimero de padroes.

O grafico da Figura 6.5(a) mostra que ambos os algoritmos tiveram um aumento
no tempo de resposta com o aumento do nimero de séries. Houve um aumento linear
no tempo de resposta do algoritmo TWDTW porque este algoritmo foi projetado para
ser processado de forma serial e, por isso, os cdlculos de medida de similaridade entre
cada U e V devem ser escalonados na CPU. Como o P-TWDTW cria um novo padrdo
U’ e uma nova série temporal V' a partir de um conjunto de padrdes U e séries temporais
V, respectivamente, e envia para a GPU, ele consegue paralelizar o calculo da medida
de similaridade entre cada U e V construindo a matriz de custo entre U’ e V' de forma
eficiente na GPU. Assim, o dominante neste caso é a transferéncia de U’ e V/ da memoéria
da CPU para a GPU e quanto maior for o nimero de padrdes e séries temporais, maior
serd o grau de utilizacdo do recurso de processamento de arquiteturas manycore pelo P-
TWDTW. Por isso, como pode ser visto no grafico da Figura 6.5(b), quanto maior for
o numero de séries temporais V, maior fica a diferenca de tempo de resposta entre o P-
TWDTW e o TWDTW, sendo o P-TWDTW quase 6 vezes mais rapido que o TWDTW
com 320 séries temporais.

A Figura 6.6 apresenta o tempo de resposta dos algoritmos P-TWDTW e
TWDTW com um niimero fixo de 40 padrdes e uma quantidade de séries temporais maior
(entre 541 e 553984). Esta avaliacdo foi feita de forma separada nos graficos das Figu-
ras 6.6(a) e 6.6(b) para facilitar a visualizacdo dos resultados. Os grificos mostram que
o tempo de resposta de ambos aumentou com o aumento do conjunto de dados. O P-
TWDTW se manteve entre 10 a 11 vezes melhor que o TWDTW variando o tamanho
das séries temporais entre 541 e 553984. Neste cendrio, a diferenca de resposta entre o

P-TWDTW e o TWDTW nao aumentou de forma considerdvel, ja que o uso do processa-

Zhttps://www.planet.com/products/planet-imagery/
3https://www.cgsatellite.com/imagery/static-imagery/
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(a) Grdfico com o tempo de resposta para os al- (b) Comparagdo do tempo de resposta dos algo-
goritmos P-TWDTW e TWDTW com um con- ritmos P-TWDTW e TWDTW.

Jjunto pequeno de séries temporais.

Figura 6.5: Comparacdo dos algoritmos TWDTW e P-TWDTW
em um cendrio com poucas séries temporais. Foram
criados padroes U e séries temporais V variando os
seus tamanhos. O eixo x representa o niimero de séries
temporais V e o niimero de padrées U no formato:
ntimero de padrdes U x niimero de séries temporais de
V. Cada padrdo possui 45 observagédes e cada série
temporal 23 observagoes.

mento da GPU j4 estava alto com 541 séries temporais € permaneceu alto com o aumento
do nimero de séries. Além disso, o custo de trafego de dados entre a memoria da CPU e
da GPU aumentou de forma proporcional ao aumento da quantidade de séries temporais,
impactando negativamente no desempenho do P-TWDTW. Comparando com os resulta-
dos da Figura 6.5, o P-TWDTW conseguiu um desempenho ainda melhor em comparagdo
com 0 TWDTW com o aumento do volume de dados.

Os graficos da Figura 6.7 apresentam o cendrio de variacao da resolucdo temporal
dos dados de sensoriamento remoto. O grafico da Figura 6.7(a) mostra o tempo de resposta
dos algoritmos em um cendrio de dados coletados de fontes de sensoriamento remoto
com baixa ou média resolu¢do temporal e o grifico da Figura 6.7(b) cendrios com alta
resolugdo temporal. O tempo de resposta em ambos os algoritmos aumenta a medida
que cresce o tamanho de U e V, mantendo o tempo de resposta do algoritmo P-TWDTW
sempre menor que 0 TWDTW. O TWDTW possui uma estrutura interna em que o cdlculo
de cada célula da matriz de custo depende do resultado do cédlculo de uma célula anterior,
0 que impede a paralelizagdo. O P-TWDTW consegue paralelizar o processamento da

matriz de custo entre os nucleos de processamento reduzindo, assim, o tempo de resposta.
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Figura 6.6: Comparacdo dos algoritmos TWDTW e P-TWDTW em
um cendrio com uma grande quantidade de séries tem-
porais. Foram criados padréoes U e séries temporais V
variando os seus tamanhos. O eixo x representa o ta-
manho de U e V no formato: tamanho de U x tamanho
deV. O eixo 'y é o tempo de resposta de cada teste.

O aumento do tamanho de U e V gerou um melhor aproveitamento dos recursos
de processamento da GPU pelo P-TWDTW. Este melhor aproveitamento aumentou a
diferenca do tempo de resposta em relacio ao TWDTW, como pode ser visto no gréfico na
Figura 6.8. O tempo de resposta do P-TWDTW foi quase 13 vezes menor que o TWDTW
com U de tamanho 11520 e V com tamanho 115200. A transferéncia de dados entre
a memoria da CPU e a memoéria da GPU impactou de forma negativa o P-TWDTW,
principalmente com tamanhos menores de U e V. A partir de padroes com tamanho 1440
e séries temporais com tamanho 14400, a diferenca de tempo entre o P-TWDTW e o
TWDTW aumenta de forma mais suave porque os nucleos de processamento da GPU
€stdo menos 0ciosos.

O P-TWDTW possui um mecanismo de controle da memoria da GPU enviando
um lote de padrdes U e séries temporais V que ndo excedam sua capacidade. Ele sempre
envia pelo menos um padrdao U e uma série temporal V para a GPU, e, portanto, nos casos
em que o tamanho somado de U e V exceder a capacidade da memoéria da GPU, o P-
TWDTW nao ird conseguir processar o calculo da medida de similaridade. De qualquer
forma, para atingir este limite de memoria, o nimero de observagdoes em U e V tem que
ser muito alto. Por exemplo, nos experimentos das Figuras 6.7 € 6.8, o padrdao U com
11520 observagdes possui tamanho aproximado de 11 MB, enquanto a série temporal V

com 11520 observagdes possui tamanho de 115 MB.
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(a) Tempo de resposta para os algoritmos P- (b) Tempo de resposta para os algoritmos P-
TWDTW e TWDTW no cdlculo da medida de TWDTW e TWDTW no cdlculo da medida de
similaridade de padroes com tamanho entre similaridade de padrées com tamanho entre
45 e 360 observagdes e séries temporais com 720 e 11520 observacoes e séries temporais
tamanho entre 450 e 3600 observagies. com tamanho entre 7200 e 115200 observa-

coes.

Figura 6.7: Comparacdo dos algoritmos TWDTW e P-TWDTW no
cdlculo da medida de similaridade entre um padrdo U
e uma série temporal V e variando os seus tamanhos.
O eixo x representa o tamanho de U e V no formato:
tamanho de U x tamanho de V. O eixo y é o tempo de
resposta de cada teste.

A paralelizacdo do P-TWDTW nem sempre aproveita todos os nicleos de pro-
cessamento das arquiteturas manycore. O P-TWDTW calcula a matriz de custo cami-
nhando nas diagonais da matriz e paralelizando o processamento da diagonal entre varias
threads, onde cada thread fica responsavel por uma célula da diagonal. O P-TWDTW
sempre aloca d threads para o processamento da diagonal, onde d € igual ao tamanho
da diagonal principal. O problema € que as outras diagonais da matriz possuem tamanho
menor que d, o que acaba desperdicando recursos da GPU e deixando n - d threads oci-
osas, onde n é o tamanho da diagonal que estd sendo processada. Este comportamento
acabou impactando negativamente os resultados do P-TWDTW e o ganho dele frente ao
TWDTW poderia ter sido ainda maior com o aproveitamento destas threads ociosas.

Ainda assim, o ganho de performance com o P-TWDTW em relacdo ao
TWDTW foi expressivo, sendo quase 11 vezes mais eficiente que 0o TWDTW no cendrio
de alta resoluc¢do espacial e acima de 12 vezes mais eficiente no cendrio de alta resolucdo
temporal. Além disso, o P-TWDTW foi 246 mais rdpido que a implementacao original
do TWDTW em R, provando ser uma alternativa eficiente para o processamento de STSR

em Remote Sensing Big Data.
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Figura 6.8: Comparacdo da diferenca dos algoritmos P-TWDTW
e TWDTW no cdlculo da medida de similaridade entre
um padrdo U e uma série temporal V, com a variacdo
do tamanho de ambos. O eixo x representa o tamanho
de U eV no formato: tamanho de U x tamanho de V.
O eixo y é a diferenca do tempo de resposta entre P-
TWDTW e TWDTW.

6.2.2 Avaliacao da Acuracia da Classificacdo da cobertura e uso do
solo utilizando o P-TWDTW

Experimentos realizados com séries temporais do produto MOD13Q1 de uma
area de 5300 km? de Mato Grosso comprovam que as medidas de similaridade do P-
TWDTW utilizados como varidveis de entrada para o algoritmo KNN possuem grande
potencial para classificar diferentes tipos de uso de solo [120]. Esta avaliacao foi realizada
em [120] com 603 amostras divididas em cinco classes: “Floresta”, “Algodao-pousio”,
“Soja-algodao”, “Soja-milho” e “Soja-milheto”. A acuricia global da classificagdo com
intervalo de confianga de 95% foi de 97% a 99%. A acurécia do usudrio e do produtor
ficaram entre 90% e 100% para todas as classes, exceto para “Soja-algoddo” onde a
acurdcia do usudrio ficou entre 59% e 85%.

Entretanto, para regides em que as amostras de dados ndo conseguem capturar
o padrao correto de cada classe, 0 KNN com o P-TWDTW tende a ndo ter uma acuricia
muito alta [77]. Por exemplo, na regido da Califérnia, nos Estados Unidos, a acuricia da
classificacdo foi de 80% [25]. A solugdo proposta por [96] reduz este impacto utilizando
todos os valores das séries temporais das bandas e indices de vegetacdo como caracteris-

ticas para os algoritmos de aprendizado de maquina, criando espacos altamente dimen-
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sionais. Nosso trabalho propde a criacdo de meta-caracteristicas a partir das medidas de
similaridade entre as séries temporais V para cada padrao U, calculadas pelo P-TWDTW.
Estas meta-caracteristicas, juntamente com as bandas e indices de vegetacdo do trabalho
de [96], s@o utilizadas como varidveis explicativas para os algoritmos de aprendizado de

madquina. Esta secdo visa comparar nossa proposta com a solugdo criada por [96].

Ambiente Experimental e Bases de Dados

A avaliac@o da acuricia foi realizada em uma méaquina com processador AMD
FX-8320E com clock de 3.2 GHz e 24 GB de RAM. Foram utilizadas 2115 séries
temporais coletadas entre 2001 e 2016 do produto MOD13Q1 de uma 4rea de 903357 km?
do estado do Mato Grosso. Foram definidas nove classes de cobertura do solo, descritas

na Tabela 6.1 juntamente com a quantidade de amostras por classe.

Classe Nuamero de amostras
Floresta 138
Cerrado 400
Pastagem 370

Soja-pousio 88
Pousio-algodao | 34
Soja-algodao 399
Soja-milho 398
Soja-milheto 235
Soja-girassol 53

Tabela 6.1: Quantidade de amostras por classe de cobertura de
solo utilizadas para o treinamento dos algoritmos de
aprendizado de mdquina.

A solugdo proposta nesta tese serd comparada com o método proposto em [96].
O trabalho de [96] utiliza as observacdes das séries temporais dos indices de vegetacao,
NDVI e EVI, além das bandas NIR e MIR como caracteristicas para o método de
aprendizado de miquina SVM. Este método proposto em [96] serd denominado SVM-
Picoli nos experimentos. Nosso trabalho propde o método que utiliza o vetor de meta-
caracteristicas F-TWDTW, definido na Secdo 4.1.2, que utiliza as mesmas caracteristicas
de [96] adicionando as medidas de similaridade do P-TWDTW para cada classe de
cobertura de uso de solo. Ou seja, serdo adicionadas nove caracteristicas no treinamento
do SVM referentes as medidas de similaridade para cada uma das nove classes. Este
método serd denominado como SVM-TWDTW nos experimentos. O método KNN com
as medidas de similaridade do P-TWDTW sera definido como KNN-TWDTW.

Os padroes temporais de cada classe foram gerados utilizando os Modelos
Aditivos Generalizados (GAM) para estimar a distribui¢do associada do conjunto de

amostras de cada classe [96]. O GAM utiliza uma func¢do suavizadora que aproxima as
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séries temporais. Os padrdes gerados para as nove classes podem ser visualizados na

Figura 6.9.
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Figura 6.9: Padrées temporais estimados das banda MIR e NIR e
dos indices de vegetacdo NDVI e EVI, NIR and MIR
utilizando o GAM [96].

A funcdo logistica utilizada no P-TWDTW foi configurada com oo = —0.1 e
B = 50. A acuricia do KNN-TWDTW foi definida utilizando o método de validagio
cruzada executando a classificacdo 100 vezes, cada uma formando uma particao de dados
com 10% para constru¢do dos padroes. Para estimar a acurdcia da classificagcdo utilizando
o método SVM (SVM-TWDTW e SVM-Picoli), foi utilizado o método de validacdo
cruzada k-fold com k=10 [59]. A classificacdo foi executada 100 vezes com 90% dos
dados como amostras para treinamento € 10% como dados de teste. A acurdcia final de
ambas as execugodes foi calculada a partir da média das 100 execucodes.

O classificador SVM de ambos os métodos, SVM-Picoli e SVM-TWDTW, foi
configurado com os mesmos parametros para permitir a analise do impacto da adicao das
medidas de similaridade do P-TWDTW como meta-caracteristicas. Na implementacao do
SVM foi utilizada a biblioteca e1071 # em R na versio 1.7-2 com os seguintes parimetros:
kernel = "radial", degree = 3, coefO = 0, cost = 10, tolerance = 0.001, epsilon = 0.1, cross
=0, scale = FALSE, cachesize = 1000.

“https://www.rdocumentation.org/packages/e1071/versions/1.7-2/topics/svm
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Resultados e Discussoes

Esta sec@o apresenta os resultados da avaliacao de acurdcia dos métodos KINN-
TWDTW, SVM-Picoli e SVM-TWDTW. A descricdo dos resultados apresenta os valores
da acuricia do usudrio (UA) e do produtor (PA) de cada classe de cobertura do solo. Acu-
racia do usudrio sdo estimativas dos pixels corretamente classificados e estd associada ao
erro de comissdo, que € o erro cometido ao atribuir um pixel a uma classe, quando este
pertence a alguma outra classe. A acurdcia do produtor refere-se a probabilidade de deter-
minada classe ter sido corretamente classificada de acordo com os pontos de referéncia de
campo e estd associada ao erro de omissao, que ocorre quando deixamos de mapear um
pixel de uma classe corretamente. A acurdcia do usudrio estd associada a confiabilidade
de cada classe mapeada e a acurdcia do produtor estd associada a sensibilidade do classi-
ficador, ou seja, a capacidade de distinguir corretamente determinada classe das demais.
Além destes, serd calculada a acuricia global que € a estimativa da propor¢ao de acerto
global dos classificadores.

A Tabela 6.2 apresenta a matriz de confusdo com o nimero de amostras clas-
sificadas em cada classe e a média da acurédcia do produtor e do usudrio da avaliacdao
do KNN-TWDTW, com intervalo de confianga de 95% depois de 100 execugdes, utili-
zando o método de validacdo cruzada. O método teve uma baixa acuricia global (OA)
de 78% explicada por conjuntos de padrdes que possuem comportamento temporal seme-
lhante. Na Figura 6.9 podemos observar, por exemplo, que Cerrado, Pastagem e Floresta
possuem padrdes semelhantes de séries temporais. Por isso, 0 KNN-TWDTW teve boa
acurécia na identificacdo de padrdes de Floresta, com PA igual a 100%, mas em contra-
partida classificou erroneamente como Floresta amostras de Cerrado e Pastagem o que
ocasionou um baixo UA para Floresta. Isto acontece porque para cada série temporal V,
o KNN-TWDTW calcula a distancia para cada padrdo U e atribui a V a classe referente
ao padrao com menor distancia. Mas, nos casos em que os padrdes sdo semelhantes, a
distancia entre V e cada U fica muito proxima e acaba gerando erros de classificacdo.
O mesmo comportamento ocorre para o conjunto de padrdes Soja-Milho, Soja-milheto e
Soja-girassol.

Para diminuir o impacto da similaridade temporal dos padrdes, o trabalho de [96]
propos utilizar o SVM como classificador utilizando os indices de vegetacdo NDVIe EVI,
além das bandas RED e MIR como caracteristicas. O resultado da classifica¢do utilizando
este método é apresentado na matriz de confusdo da Tabela 6.3, onde o classificador
obteve acuracia global de 92,3%, aproximadamente 12,3% maior que o KNN-TWDTW.
A matriz mostra que houve confusio entre as classes Soja-milho e Soja-milheto, assim
como no KNN-TWDTW, devido as caracteristicas similares dos padrdes das classes Soja-
milho e Soja-milheto, mas com uma taxa de erro bem menor. O milho e o milheto sdo

gramineas com folhas lanceoladas, onde o milho pode atingir até 3,5 metros e o milheto
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 UA (%)
1 Pastagem 332 3 5 0 0 0 8 0 0 95,4
2 Soja-milho 6 257 32 37 1 4 0 0 0 74,1
3 Soja-milheto 1 19 155 2 0 1 0 0 3 85,6
4 Soja-algodao 1 10 2 314 4 0 0 0 0 94,9
5 Pousio-algodao | 1 3 2 32 29 0 0 0 0 43,3
6 Soja-girassol 0 100 29 12 0 37 0 0 0 20,8
7 Cerrado 11 0 0 0 0 0 303 0 0 96,5
8 Floresta 12 0 0 0 0 0 89 138 0 57,7
9 Soja-pousio 6 6 10 2 0 1 0 0 85 77,3
PA (%) 89,7 64,6 659 78,7 853 69,8 757 100 96,6 | OA:78%

Tabela 6.2: Matriz de confusdo de séries temporais de imagens
MODIS obtida através da classificacdo utilizando o
KNN-TWDTW com os valores da acurdcia do produtor
(PA) e acurdcia do usudrio (UA) para cada classe,
além da acurdcia global (OA).

entre 1,5 e 3 metros, podendo chegar a 5 metros e essa similaridade acabou confundindo
os métodos KNN-TWDTW e SVM-Picoli.

A Tabela 6.4 mostra a matriz de confusdo da classificacao utilizando o método
SVM-TWDTW. A utilizacao das medidas de similaridade do P-TWDTW ocasionou um
impacto positivo na classificacdo aumentando em 1,5% a acurécia global em rela¢do ao
SVM-Picoli. Este impacto positivo com acurdcia global de 93,8% é explicado porque
utilizando as medidas de similaridade do P-TWDTW junto com as caracteristicas NDVI,
EVI, NIR e MIR, 0o SVM-TWDTW consegue combinar os métodos SVM-Picoli e 0o KNN-
TWDTW. Neste experimento, das 2115 amostras utilizadas, o KNN-TWDTW conseguiu
classificar corretamente 125 amostras que o método SVM-Picoli classificou de forma
errOnea, sendo que este numero cai para 91 quando comparado com o método SVM-
TWDTW. Um exemplo claro deste cendrio pode ser visto comparando o PA de Floresta
entre o KNN-TWDTW (Tabela 6.2) e o SVM-Picoli (6.3), onde o KNN-TWDTW teve
acuracia de 100% contra 97,8% do SVM-Picoli. Na Tabela 6.4 € possivel ver que o SVM-
TWDTW teve o mesmo resultado de 100% do classificador KNN-TWDTW, sendo assim
também melhor que o SVM-Picoli.

Esta combinacdo do SVM com as medidas de similaridade do TWDTW também
possui cendrios que geram classificacdes erroneas. Por exemplo, o PA de Soja-pousio
do KNN-TWDTW (96,6%) foi menor que o PA do SVM-Picoli (100%) porque o KNN-
TWDTW fez confusdo entre as classes Soja-milheto e Soja-pousio. O SVM-TWDTW
sofreu este efeito da classificacdo errada do KNN-TWDTW e também teve um PA
exatamente de 96,6%. Ja na classificagdo das amostras de Soja-milheto, o SVM-TWDTW
teve acurdcia menor que 0 KNN-TWDTW e o SVM-Picoli, com UA igual a 82,7% contra
86,4% do SVM-Picoli e 85,6% do KNN-TWDTW. O SVM-TWDTW teve um numero

maior de confusdo entre as amostras das classes Soja-milheto e Soja-Milho que os outros
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 UA (%)
1 Pastagem 355 4 8 0 1 0 2 2 0 95,4
2 Soja-milho 4 350 33 24 O 7 0 0 0 83,7
3 Soja-milheto 1 25 191 1 0 3 0 0 0 86,4
4 Soja-algodao 0 13 2 370 5 4 0 0 0 93,9
5 Pousio-algodao | 0 1 0 3 28 0 0 0 0 87,5
6 Soja-girassol 0 4 1 1 0 39 0 0 0 86,6
7 Cerrado 9 1 0 0 0 0 396 1 0 97,3
8 Floresta 1 0 0 0 0 0 2 135 0 97,8
9 Soja-pousio 0 0 0 0 0 0 0 0 88 | 100
PA (%) 959 879 81,2 92,7 823 73,5 99 97,8 100 | OA:92,3%

Tabela 6.3: Matriz de confusdo de séries temporais de imagens
MODIS obtida através da classificacdo utilizando o
método SVM-Picoli com as caracteristicas NDVI, EVI,
NIR e MIR. Sdo apresentados na matriz a comparacdo
de classificagdo entre as classes e os valores da acurd-
cia do produtor (PA) e acurdcia do usudrio (UA) para
cada classe, além da acurdcia global (OA).

métodos, o que ocasionou a rotulacdo errada de algumas amostras de Soja-milho como
Soja-milheto. Entretanto, o SVM-TWDTW teve maior PA que o SVM-Picoli (85,1%
contra 81,2%) e o KNN-TWDTW (85,1% contra 65,9%) conseguindo identificar um
numero maior de amostras de Soja-milheto.

Em todos os outros cendrios, a Tabela 6.4 mostra que as acurdcias de usudrio e
produtor do método SVM-TWDTW foram melhores que as do SVM-Picoli e do KNN-
TWDTW. O SVM-Picoli errou a classificacdo de 145 amostras corretamente rotuladas
com o SVM-TWDTW, enquanto o cendrio oposto ocorreu 113 vezes. Os resultados
mostram que o método SVM-TWDTW trouxe avangos na acurdcia de mapeamento do
uso do solo com o uso das medidas de similaridade do P-TWDTW como caracteristicas
do SVM. Até entdo, a maior acuricia global no mapeamento do uso de solo do Mato

Grosso foi atingida com o método SVM-Picoli [96].

6.3 Avaliacao da plataforma BigSensing

Esta Secdo avalia a performance da plataforma BigSensing em explorar arqui-
teturas de memoria distribuida para processar um grande volume de dados de STSR. A
Secdo 6.3.1 apresenta a avaliacdo do motor inteligente de busca SmarT que escolhe, em
tempo real, entre o Elasticsearch, Apache Spark e SciDB, o melhor sistema para filtrar
e recuperar os dados das STSR. A Secdo 6.3.2 apresenta os resultados da capacidade da
plataforma em distribuir o processamento de algoritmos de STSR em um cluster de com-
putadores. A plataforma deve ser capaz de receber, indexar e armazenar um grande vo-

lume de dados de STSR, com uma arquitetura distribuida projetada para ingerir um grande
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 UA (%)
1 Pastagem 359 2 4 1 0 0 3 0 0 97,3
2 Soja-milho 1 358 29 22 1 4 0 0 0 86,3
3 Soja-milheto 4 27 200 3 0 5 0 0 3 82,7
4 Soja-algodao 1 11 2 373 3 0 O 0 0 95,6
5 Pousio-algodao | 0 0 0 0 30 0 O 0 0 100
6 Soja-girassol 0 0 0 0 0 44 0 0 0 100
7 Cerrado 5 0 0 0 0 0 397 0 0 98,7
8 Floresta 0 0 0 0 0 0 O 138 0 100
9 Soja-pousio 0 0 0 0 0 0 O 0 85 100
PA (%) 97 89,9 85,1 934 882 83 99,2 100 96,6 | OA:93,8%

Tabela 6.4: Matriz de confusdo de séries temporais de imagens
MODIS obtida através da classificagdo utilizando o
método SVM-TWDTW com as caracteristicas NDVI,
EVI, NIR e MIR, além das medidas de similaridade
calculadas no P-TWDTW.

volume de dados de STSR por segundo. Esta avaliacdo é apresentada na Sec¢do 6.3.3.

6.3.1 Avaliacao do Motor Inteligente de Busca SmarT

Esta secdo avalia a capacidade do SmarT de escolher o melhor sistema de Big
Data para cada cendrio. Trés sistemas sdo avaliados neste contexto: i) Elasticsearch versdao
7.0.1, ii) SciDB versdo 18.3 e iii) Apache Spark versdo 2.3.2. A hipétese deste trabalho é
que nenhum destes trés sistemas consegue ser eficiente em todos os cendrios de consultas

com filtros espaciais e temporais sobre a base de dados de STSR.

Ambiente Experimental e Bases de Dados

Os testes foram realizados em um cluster de computadores com 8 servidores no
ambiente de Cloud Computing da Amazon EC2°. Os trés sistemas (Elasticsearch, Spark
e SciDB) foram configurados nas 8 méaquinas inserindo 7,2 bilhdes de observagdes. Cada
um destes servidores estd equipado com processadores Intel Xeon®) Platinum 8175 de
até 3,1 GHz com 16 vCPUs, 128 GB de meméria RAM e 600 GB de SSD. As miquinas
foram conectadas por uma rede Ethernet 10 Gbit/segundo com largura de banda dedicada
de 3500 Mbps.

A bateria de testes visou medir o tempo de resposta de cada sistema para filtrar e
extrair os resultados de cada consulta. Esta andlise € importante para verificar se o SmarT
€ capaz de reduzir o tempo de processamento de filtragem e recuperagao dos dados. Para

realizar esta medicao, foi utilizada uma maquina para enviar as requisi¢des para o cluster

>https://aws.amazon.com/pt/ec2/.
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e coletar as métricas. Esta maquina possui um processador Intel Xeon E5-2676 v3 de 2.4
GHz com 8 nucleos, 32 GB de memoéria RAM e 1TB de SSD.

Foram armazenadas mais de 7,2 bilhdes de observacdes referentes a 16777216
pixels de uma drea de 800.824 km? que cobre um pedaco do Centro-Oeste e Sudeste
do Brasil, como pode ser visto na Figura 6.10. Cada pixel possui uma série temporal
com 435 observacdes entre 2000 e 2019 extraidas do produto MOD13Q1 da NASA®
(National Aeronautics and Space Administration), com uma periodicidade de 16 dias

entre observagdes e resolucdo espacial de 250 metros.

Figura 6.10: Area de 800824 km?* de onde foram retirados os
dados do indice de vegetacdo NDVI do produto
MODI3Q]. Esta drea cobre um pedaco do Centro-
Oeste e Sudeste do Brasil.

Foram executadas consultas com restri¢des espaciais e temporais como o obje-
tivo de avaliar a performance de cada um dos trés sistemas e do SmarT desenvolvido para
escolher o melhor de acordo com o cendrio da consulta. As restricdes espaciais foram
retiradas a partir do MBR 7 dos poligonos que delimitam os municipios do Estado de
Goids, como pode ser visto na Figura 6.11(a). Estas dreas do Estado de Goids foram es-
colhidas por permitirem avaliar diversos cendrios de restricdo espacial (Figura 6.11(b)),
filtrando desde areas que nao tém resultados na consulta quanto dreas que retornam mais
de 2 bilhoes de resultados, como no caso do MBR do Estado de Goias.

As restri¢des temporais foram criadas para avaliar a performance dos sistemas
em aplicar o filtro temporal sobre os dados. A Tabela 6.5 apresenta as faixas de tempos
definidas como restricdo temporal nas consultas sobre a base de dados e o nimero de

objetos retornados na filtragem feita na base de dados utilizando somente o eixo temporal.

“Esta base de dados foi disponibilizada pelo LAPIG (Laboratério de Processamento de Imagens e
Geoprocessamento)

"Minimum Bounding Rectangle ou Retingulo Envolvente Minimo. Este retingulo é formado a partir
da observacdo dos limites geométricos minimo e maximo do contorno do objeto, e é expresso pelas
coordenadas dos pontos inferior esquerdo e superior direito [14].
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(a) MBRs de cada municipio e de todo Estado de (b) Os MBRs filtram um pedago da drea de ava-
Goids que irdo ser utilizados nas restri¢oes liagdo permitindo testar diversos cendrios de
espaciais. teste em relacdo ao niimero de objetos retor-

nados na consulta.

Figura 6.11: Mapa com os MBRs dos municipios do Estado de
Goids utilizados nas consultas.

Utilizando os filtros espaciais e temporais a0 mesmo tempo, as consultas retornam desde
0 até 333 milhdes de resultados.

No total, foram geradas 1983 restricdes de consulta a partir de 247 filtros
espaciais, 7 filtros temporais e 1729 (247 * 7) filtros espago-temporais que combinam
os 247 filtros espaciais € 7 temporais. Para cada uma das 1983 restri¢oes, foram feitas
duas consultas. A primeira consulta visa analisar a performance de cada sistema para
filtrar sem recuperar os resultados. A segunda consulta tem como objetivo analisar a
performance de cada sistema para filtrar e recuperar os resultados da consulta. Cada
consulta foi executada 10 vezes, coletando os tempos de resposta e medidas de CPU,
rede, memoria e disco. Essas medidas foram coletadas e utilizadas para treinar o SmarT,
para escolher o melhor sistema de acordo com o cendrio da consulta. Ao todo, foram
executadas 118980 consultas, construidas a partir de 1983 restricdes, com duas consultas
para cada restri¢ao, sendo executadas 10 vezes em cada uma dos trés sistemas (1983 * 2
*10 * 3).

O SciDB e o Apache Spark foram instalados no cluster com as configuracdes
padrdes, sem nenhuma otimizacdo ou customizacdo. Em relacdo ao Elasticsearch, foi
alterado o valor padrdo de 1 GB para memdria heap da JVM® para 48 GB, ji que as

consultas estavam causando estouro da memoria heap durante os testes. O restante da

8Elasticsearch foi desenvolvido na linguagem Java
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Faixa de tempo da restricao temporal | Niimero aproximado de objetos retornados
2016-01-01 até 2016-05-24 167 milhoes

2016-01-01 até 2016-10-31 335 milhdes

2016-01-01 até 2017-04-07 503 milhdes

2016-01-01 até 2017-09-14 671 milhdes

2016-01-01 até 2018-02-18 839 milhoes

2016-01-01 até 2018-07-28 1 bilhdo

2016-01-01 até 2019-01-01 1,17 bilhao

Tabela 6.5: Definicdo das restricdoes temporais e do niimero de
itens retornados em cada consulta que for feita so-
mente com a filtragem do eixo do tempo.

memoria da maquina ficou alocada para os outros sistemas instalados nos servidores. Os
testes no Spark foram executados utilizando o ecossistema Hadoop versdao 3.1.1, com o
Apache Yarn escalonando as consultas e gerenciando os recursos do cluster consumidos
pelo Spark, além do HDFS como sistema de armazenamento. Os dados do Spark estdo no
HDFS no formato Parquet com a compressdo Snappy ° que, comparado ao formato CSV,
reduz em até 34 vezes o tempo de filtragem em uma consulta e utiliza até 87% menos
espago em disco!’. O Spark, SciDB e o Elasticsearch possuem sua prépria camada de

armazenamento e, por isso, os dados s@o replicados em cada um dos sistemas.

Resultados e Discussoes

Esta secdo apresenta os resultados e discussdes a respeito do SmarT em escolher
o sistema para execucdo da consulta em cada cendrio. Primeiramente, iremos analisar
a performance do Elasticsearch, Apache Spark e SciDB na filtragem espacial e temporal
sobre as séries temporais dos pixels das imagens de sensoriamento remoto. Depois, iremos
comparar a performance do SmarT em relagdo aos sistemas para definir se houve algum

impacto positivo no tempo de resposta.

Apache Spark | Elasticsearch | SciDB
Média do tempo de resposta (ms) 321 4 398

Desvio padrao do tempo de resposta (ms) | 697 12 332

Tabela 6.6: Andlise do tempo de resposta (ms) das consultas para
filtrar sem recuperar os resultados nos trés sistemas

A Tabela 6.6 apresenta o tempo de resposta das consultas em cada um dos

sistemas para filtrar sem recuperar os resultados das consultas. O Elasticsearch teve o

“https://github.com/google/snappy
10https://dzone.com/articles/how-to-be-a-hero-with-powerful-parquet-google-and
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melhor desempenho em relacio a média do tempo de resposta das 10 execugdes das
consultas devido a sua eficiente estrutura de indexagdo temporal e espacial. O Apache
Spark teve na média melhor tempo de resposta do que o SciDB, mas com um desvio
padrdao mais alto, porque o Spark teve melhor desempenho para consultas que retornam
entre 100 e 500 mil resultados, mas um pior desempenho para consultas com mais de 500

mil resultados, como pode ser visto na Figura 6.12.

600 Sistemas
B Elasticsearch s SciDB
mmm Spark

Média do Tempo de resposta (ms)

Até 100000 De 100000 até 500000 Mais de 500000

Faixa de itens de resultados da consulta

Figura 6.12: Comparacdo do tempo médio de resposta (ms) das
consultas nos trés sistemas filtrando sem recuperar
os dados.

O Spark tem que percorrer todos os arquivos Parquet com os dados para filtrar
os resultados, e quando a base de dados é maior que o tamanho da memoria, os resultados
intermedidrios precisam ser serializados como objetos Java e armazenados em disposi-
tivos de armazenamento secundarios (disco ou SSD) ou recalculados. Este overhead de
serializagcdo e desserializagdo ¢ critico para o Spark. Ja o SciDB possui uma otimizagao
para acessos de I/O, minimizando o overhead de acesso aos arquivos.

A Tabela 6.7 mostra a média do tempo de resposta para filtrar e recuperar o
resultado da consulta. O Elasticsearch teve o pior desempenho entre os trés sistemas,
sendo mais de 10 vezes pior que o SciDB e mais de 7 vezes pior que o Spark. Esta
diferenca de desempenho do Elasticsearch, vista nas Tabelas 6.6 e 6.7, é explicada
pelo fato de que o Elasticsearch possui um mecanismo interno de indexag¢do muito
eficiente, mas sua performance depende do tamanho do conjunto de dados retornados.

Quando o resultado a ser recuperado fica maior que um determinado limite!!, o tempo de

"Este limite depende muito da configuracio do Elasticsearch e da infraestrutura de hardware do cluster.



6.3 Avaliacdo da plataforma BigSensing 92

resposta aumenta consideravelmente [112], de forma que, o Elasticsearch passa a ter um

desempenho pior que os outros dois sistemas.

Apache Spark | Elasticsearch | SciDB
Média do tempo de resposta (ms) 822 6291 605
Desvio padrao do tempo de resposta (ms) | 1842 9295 430
Tempo maximo de resposta (ms) 49986 78574 2946

Tabela 6.7: Andlise do tempo de resposta (ms) das consultas nos
trés sistemas

A Figura 6.13 mostra que para um nimero de resultados pequeno (menos de
100 mil), o Elasticsearch € a melhor op¢do entre os trés sistemas, mas a partir de 100
mil resultados retornados, o SciDB e o Spark se tornam melhores op¢des, como pode ser
visto na Figura 6.13(a). Na Figura 6.13(b) € possivel visualizar que, enquanto o tempo
de resposta teve ligeiro aumento no SciDB e no Spark com até 1 milhdo de resultados,
o FElasticsearch aumenta de forma linear conforme aumenta o ndmero de resultados.
Este comportamento € explicado devido ao fato do Elasticsearch ter sido projetado para
filtrar um grande volume de dados, mas recuperar um conjunto menor de resultados mais
relevantes e, por isso, sofre um alto impacto negativo com o aumento do nimero de dados
retornado 2.

O Spark armazena os dados no formato Parquet, que consome menos espago
em disco do que o formato JSON [3] utilizado pelo Elasticsearch e, por isso, consegue
recuperar os resultados de forma eficiente. O SciDB possui um sistema interno eficiente
de recuperagdo dos dados do disco que fica mais evidente com resultados maiores que
500 mil, onde seu desempenho é melhor que o Spark. Para um grande nimero de
resultados, o Apache Spark, que € um sistema de processamento em memoria, precisa
serializar os dados como objetos JAVA e armazenar no disco impactando assim seu
desempenho. O SciDB é um sistema projetado para lidar com dados de séries temporais,
ao contrdrio do Spark, que é um motor de processamento geral para grande volume de
dados. Este cendrio fica claro para um grande volume de dados, onde o SciDB consegue
ter um desempenho melhor que o Spark [125] aproveitando seu eficiente armazenamento,
indexacdo e recuperacdo de grande volume de dados multidimensionais.

As Tabelas 6.6 e 6.7 mostram que a diferenca entre o tempo de resposta do
SciDB e do Spark para filtrar e recuperar os dados nao foram tao significativas quanto o
Elasticsearch. O SciDB possui uma estrutura interna otimizada que consegue manter um
baixo desvio padrdo no tempo de resposta com tempo maximo de 2946 milissegundos de

resposta. Ja o Spark, com o armazenamento dos dados no formato Parquet, consegue

Phttps://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/general-recommendations.html
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ser mais otimizado que o Elasticsearch, mas tem um tempo maximo maior (49986

milissegundos).
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Figura 6.13: Comparagdo do tempo médio de resposta (ms) das
consultas nos trés sistemas filtrando e recuperando
os dados. Foram utilizadas trés faixas para avalia¢do
da recuperagdo dos resultados: i) até 100000 resul-
tados, ii) entre 10000 e 500000 e iii) mais de 500000

resultados.

Para efeitos de comparagao dos trés sistemas, o Elasticsearch é recomendado
para um volume de resultados menor, o Spark para um volume de resultados médio e o
SciDB para um volume de dados maior. O desafio aqui, entretanto, € a escolha do sistema,
ja que a definicado de um conjunto de resultados menor, médio ou maior € subjetiva e
depende da configuracdo de hardware do cluster, dos sistemas disponiveis e dos cendrios
de filtragem espacial e temporal destes sistemas.

E possivel perceber nos graficos da Figura 6.13, que nenhum sistema domina to-
talmente os outros, analisando a porcentagem de vezes que cada um teve o menor tempo
de resposta em cada faixa de dados retornados na consulta. Este resultado leva a elabo-
racdo de uma hipdtese que outras varidveis também impactam no tempo de resposta dos
sistemas. Este trabalho propde um motor inteligente de busca que permite a escolha auto-
matica do melhor sistema a partir de diversas varidveis disponiveis no momento da con-
sulta: area, time_interval, count, swap_free, mem_free, load_one, load_five, load_fifteen,
cpu_user, cpu_system, bytes_in, bytes_out.

As caracteristicas area e time_interval sao geradas no momento da consulta
a partir das restrigdes espacial e temporal, respectivamente. A varidvel count € gerada

a partir de um servico na plataforma BigSensing que retorna o nimero estimado de
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resultados da consulta dada a restricdo espacial e temporal. As caracteristicas restantes
sdo geradas a partir de medidas coletadas pelo sistema de monitoramento das miquinas
da plataforma BigSensing, utilizando o sistema Ambari 3. Estas varidveis sdo descritas
de forma detalhada na Secdo 5.2.

Na implementacao, foi utilizado o algoritmo supervisionado XGBoost [18] da
plataforma open source H20 %, versio 3.24.0.4. Os experimentos foram executados
utilizando o método de validacdo cruzada denominado k-fold, com k=5, com os valores
padrdes para os parametros do algoritmo XGBoost na plataforma H2O. Foram utilizadas
as medidas coletadas nas 118980 consultas como amostras de treinamento, extraindo 75%
para a base de treinamento e 25% para a base de teste.

O SmarT obteve uma acuricia geral de 90,1% na escolha do melhor sistema e,
mesmo nos casos em que ndo escolhe o melhor, existe uma diferenca pequena de tempo
de resposta se tivesse escolhido sempre o melhor sistema para cada consulta. Em 95%
dos casos, o sistema escolhido pelo SmarT € o melhor ou tem tempo de resposta até 10%
maior do que o tempo do melhor sistema. Como pode ser visto na Tabela 6.8, utilizando
o SmarT, o tempo médio de resposta das consultas foi de 496ms contra 482ms se tivesse

escolhido sempre o melhor sistema (coluna “Best”).

SmarT | Best | Apache Spark | Elasticsearch | SciDB
Todos os Sistemas 496 482 | 822 6291 605
Elasticsearch + SciDB | 537 533 |0 6291 605
Elasticsearch + Spark | 800 796 | 822 6291 0
Spark + SciDB 527 513 | 822 0 605

Tabela 6.8: Comparacdo do tempo médio de resposta (ms) entre
o SmarT e os trés sistemas. A coluna “Best” indica o
tempo médio de resposta se fosse escolhida sempre a
melhor opg¢do.

O tempo médio de resposta do SmarT é calculado a partir da média dos tempos
de resposta do sistema escolhido em cada consulta. Por exemplo, para uma determinada
consulta Q, o SmarT fez uma previsao dos tempos de resposta de 434ms para o Elas-
ticsearch, 390ms para o Apache Spark e 1023ms para o SciDB, mas os tempos reais de
resposta foram de 455ms, 460ms e 840ms, respectivamente. Neste caso, o SmarT esco-
lheu o Apache Spark para executar a consulta e somou 460ms para o cdlculo do tempo
médio final. Para a média do melhor motor, somaria o valor de 455ms, pois foi 0 menor
tempo entre os trés sistemas. A média € calculada somando o tempo real de resposta em
cada consulta dividindo pelo niimero de consultas. Para cada consulta, € adicionado no

tempo final do SmarT, o tempo para a coletar as métricas do cluster, calcular a area e

Bhttps://ambari.apache.org/
Yhttps://www.h20.ai/
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intervalo de tempo e consultar o sistema de indexacao para estimar o nimero de resulta-
dos da consultas. A tabela 6.8 apresenta os resultados do SmarT com este overhead (em
média 3ms) incluso.

Na estimativa do tempo de resposta dos sistemas utilizando o XGBoost, a
caracteristica mais importante na tomada de decisdo do SmarT foi a varidvel count, como
J4 era esperado pelos resultados apresentados nesta secdo. Na estimativa do tempo do
Elasticsearch, outras caracteristicas tiveram impacto, sendo elas por ordem de prioridade:
area, time_interval e bytes_out. As varidveis area e time_interval sdo ligadas ao nimero
de resultados retornados, ja que, geralmente, quanto maior for a restricdo espacial e
temporal maior serd o nimero de resultados retornados. A caracteristica bytes_out teve
impacto no Elasticsearch devido ao custo de trafego dos resultados da consulta, inerente
ao Elasticsearch que nio possui otimizacdes neste sentido, e a situacdo da rede no
momento da consulta.

Na estimativa do tempo do Spark, além das caracteristicas count, area e
time_interval, a quantidade de memoria livre teve impacto na previsdo. Isto acontece por-
que o Spark faz o processamento das consultas utilizando computagdo em memoria e, por
isso, € impactado pela quantidade de memoria livre no momento da consulta, tendo, em
alguns casos, de usar a drea de swap do sistema operacional quando ndo existe memoria
suficiente.

Na estimativa de tempo do SciDB, além das caracteristicas count, area e
time_interval, as variadveis load_five, load_five e cpu_system tiveram impacto na previsao
do tempo de resposta. O SciDB possui um mecanismo interno de indexacdo e armazena-
mento otimizado para recuperacdo de dados do disco, mas com alto custo de processa-
mento. Por isso, a situagcdo do cluster em relacio ao uso de processamento nas maquinas
impacta no tempo de resposta do SciDB.

A Tabela 6.8 também apresenta a comparacao do tempo médio de resposta do
SmarT em relagdo ao Spark, Elasticsearch e SciDB. Nesta tabela, também ¢é apresentada
uma comparacdo do tempo de resposta se o SmarT escolher todos os sistemas ou somente
dois deles. Como visto na Tabela 6.6, o SciDB teve o menor tempo de resposta seguido
pelo Spark e Elasticsearch, respectivamente.

De forma geral, o SmarT teve um tempo médio de resposta proximo ao “Best”
com diferenca de menos de 3% para todas as combinagdes de sistemas. Com dois siste-
mas, a dupla Spark e SciDB teve o melhor desempenho, seguida pela dupla Elasticsearch
e SciDB com uma pequena diferenca de tempo médio de 10 ms entre as duas. A du-
pla Elasticsearch e Spark teve o pior desempenho, sendo 33% pior que as outras opgoes.
Como era esperado, pela avaliagdao da Tabela 6.6, o SciDB € o sistema mais importante
dentre os trés para reduzir o tempo de resposta. O tempo médio de todas as consultas no

SciDB € o mais baixo entre as trés porque possui o melhor desempenho quando a con-
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sulta retorna um alto nimero de resultados. Para estes casos, os tempos no Elasticsearch e
Spark ficam mais altos, como pode ser visto na Figura 6.13, o que impacta o tempo médio
final.

O recomendado € ter os trés sistemas para ter o melhor desempenho possivel,
mas caso nao seja possivel, olhando para os resultados da Tabela 6.8 e para o gréfico
na Figura 6.13, a dupla Elasticsearch e SciDB deve ser utilizada se houver um cendrio
em que haverd varias consultas com restri¢cdes que retornam poucos resultados. Quando
ndo se sabe o cendrio das consultas dos clientes, em relagdo as restricdes de filtragem
espacial e temporal, ou em cendrios com restricdes que retornam muitos resultados, o
ideal € utilizar a dupla Spark e SciDB.

Na escolha de um sistema, o SciDB provou ter melhor desempenho que o Spark
e o Elasticsearch na filtragem e recuperacao de dados de STSR. Mas ficou evidenciado
na Tabela 6.8 que utilizar o SmarT com os trés sistemas é a melhor op¢ao. O SciDB teve
um tempo médio de resposta 21,9% maior que o SmarT quando todos os sistemas estdo
disponiveis. Mesmo em relagdo as duplas Elasticsearch e SciDB e Spark e SciDB com o
SmarT, o SciDB teve tempo médio de resposta 12,6% e 14,8% maior do que as duplas,
respectivamente. Assim, o SmarT, com acuricia de 90,1% e redugdo de quase 22% em
relagdo ao SciDB no tempo de resposta, provou ser uma boa op¢ao quando € possivel ter

mais de um sistema de Big Data no cluster.

6.3.2 Avaliacdo da Plataforma BigSensing no Processamento Distri-
buido de Algoritmos de STSR

Esta secdo visa avaliar a capacidade da plataforma BigSensing para paralelizar
algoritmos de processamento de séries temporais em um cluster de computadores. Es-
pecificamente, nesta avaliagdo serd distribuido o processamento do algoritmo TWDTW,
implementado em C++, com o objetivo de verificar se a plataforma foi capaz de escalar
a medida que mais nés sdo adicionados no cluster. Nao foi possivel distribuir o proces-
samento do P-TWDTW porque ndo tivemos acesso a um cluster de computadores com
GPUs. De qualquer forma, a plataforma BigSensing estd preparada para executar ambos

os algoritmos.

Ambiente Experimental e Bases de Dados

Os testes foram realizados em um cluster de computadores com 8 servidores

no ambiente de Cloud Computing da Amazon EC2'>. Cada um destes servidores estd

Shttps://aws.amazon.com/pt/ec2/. Estes servidores foram criados com base no sistema Nitro, uma
colecdo de componentes de hardware e software desenvolvidos pela Amazon que oferece altos niveis de
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equipado com processadores Intel Xeon®) Platinum 8175 de até 3,1 GHz com 16
vCPUs!®, 128 GB de meméria RAM e 600 GB de SSD. As maquinas foram conectadas
por uma rede Ethernet 10 Gbit/segundo com largura de banda dedicada de 3500 Mbps.

A bateria de testes mediu o tempo para executar o algoritmo TWDTW sobre
STSR no cluster. Esta andlise € importante para verificar se a arquitetura proposta € capaz
de paralelizar de forma horizontal os algoritmos de processamento de séries temporais em
um cluster de computadores de forma eficiente.

Foram geradas treze bases de dados sintéticas de 5 GB até 1,9 TB, cada uma
com 23 pontos variando o tamanho como se segue: 1) 5 milhdes (5M), ii) 10 milhdes
(10M), iii) 20 milhdes (20M), iv) 40 milhdes (40M), v) 80 milhdes (80M), vi) 160 milhdes
(160M), vii) 320 milhdes (320M), viii) 640 milhdes (640M), ix) 1,2 bilhdo (1,2B), x) 2,4
bilhdes (2,4B), xi) 4,8 bilhdes (4,8B), xii) 9,6 bilhdes (9,6B) e xiii) 19,2 bilhdes (19,2B).
Esta base sintética foi gerada selecionando, randomicamente, séries temporais reais do
Brasil extraidas do produto MOD13Q1. Apesar das séries temporais serem reais, dizemos
que a base de dados € sintética porque ela foi criada de forma sintética, inclusive com
a possibilidade de duplicacao de séries temporais na base. Como o tempo de resposta da
plataforma, na execucao dos algoritmos P-TWDTW e TWDTW, € impactado pelo nimero
de observacdes das séries temporais, a utilizagdo de bases sintéticas ou reais, desde que
com tamanhos iguais, ndo gera diferenca no tempo de resposta final. Para os testes de
escalabilidade e speedup foram utilizadas as bases de dados entre 5 milhdes e 1,2 bilhdes
de STSR variando o nimero de servidores entre 1, 2, 4 e 8. Para o teste de sizeup, foi
fixado o nimero de servidores em 8 variando o tamanho da base de dados entre 5 milhdes
e 19,2 bilhdes de STSR.

Resultados e Discussao

Esta sec@o apresenta os resultados e discussdo dos testes de escalabilidade,
speedup e sizeup na plataforma. O ideal é que o sistema tenha uma escalabilidade
horizontal linear, o que nem sempre € possivel devido a necessidade de sincronizacao
de tarefas distribuidas no cluster e a limitagcdo fisica de dispositivos como a rede de
comunicagao.

O grafico da Figura 6.14 apresenta o resultado da avaliacdo da escalabilidade da
plataforma. Esta avaliacdo é importante para entender o comportamento da plataforma
com o aumento do tamanho da base de dados e do nimero de maquinas no cluster.
Como pode ser visto na Figura 6.14, o aumento do tamanho do cluster reduziu o

tempo de resposta para todas as bases de dados atingindo uma escalabilidade quase

performance, disponibilidade e seguranca
16Cada vCPU é um thread de um nicleo Intel Xeon
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linear. Este comportamento escaldvel foi possivel distribuindo o processamento das STSR
entre os servidores do cluster. Apesar do TWDTW ser um algoritmo centralizado, os
varios nucleos de processamento na CPU das mdaquinas foram utilizados, balanceando
o processamento das série temporais entre os processadores, permitindo assim explorar

também a escalabilidade vertical em cada servidor.

Escalabilidade

Numero de Séries Temporais
mmm 5 milhdes mm 160 milhdes
10 milhdes 320 milhdes
B 20 milhdes B 640 milhdes
1504 40 milhdes 1,2 bilhdo
80 milhdes

175

125

100 -

75

501

Tempo de resposta (segundos)
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o

1 maquina 2 maquinas 4 maquinas 8 maquinas

Numero de maquinas no cluster

Figura 6.14: Escalabilidade da plataforma BigSensing medindo
o tempo de resposta com o aumento o tamanho do
cluster de 1 para 8 servidores e o niimero de STSR de
5 milhoes (5SM) até 1,2 bilhoes (1,2B).

O gréafico da Figura 6.15 mostra o resultado da avaliacdo de speedup da pla-
taforma BigSensing. O speedup € importante para avaliar o desempenho da plataforma
com o aumento de maquinas do cluster. De forma geral, a plataforma BigSensing teve
bom speedup no processamento do algoritmo TWDTW no cluster. Como pode ser visto
na Figura 6.15, o speedup foi melhor com bases de dados maiores, pois nestes cendrios
€ possivel explorar todo o poder de processamento das arquiteturas paralelas multicore.
Com a base de dados com 1,2 bilhdes de STSR, o speedup alcangou quase uma escala
linear porque o custo de processamento neste instante se tornou dominante.

O grafico da Figura 6.15 mostra o resultado da avaliagdo de size-up da plataforma
BigSensing com 8 servidores aumentando o tamanho da base de dados de 5 milhdes
até 19,2 bilhdes. A avaliacdo de size-up € importante por mostrar o comportamento da
plataforma em relagdo ao tempo de resposta com um nimero fixo de servidores e o
aumento da base de dados [55]. O tempo de resposta da plataforma aumentou de forma
linear com o aumento da base de dados, o que € o ideal para o cendrio de avaliacdo de
size-up [55].

A plataforma BigSensing foi capaz de distribuir o processamento do algoritmo

TWDTW entre o cluster de computadores, tendo escalabilidade, speedup e size-up quase
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Speedup
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Figura 6.15: Speedup da plataforma BigSensing aumentando o
tamanho do cluster de 1 para 8 servidores e o niimero
de STSR de 5 milhoes (5M) até 1,2 bilhoes (1,2B).

linear. Com o aumento do niimero de maquinas, os recursos computacionais adicionados
foram utilizados de forma eficiente, permitindo um comportamento escaldvel da plata-
forma. O aumento da base de dados para 19,2 bilhdes de STSR com 23 observacdes cada
(i.e. mais de 441 bilhdes de observagdes) foi tratado de forma eficiente pela plataforma
com 8 servidores, evidenciando a capacidade da BigSensing de processar algoritmos de
STSR sobre um grande volume de dados, explorando os recursos computacionais de um

cluster de computadores.

6.3.3 Avaliacao da Ingestao de dados na plataforma BigSensing

Esta Secdo visa avaliar a capacidade da plataforma BigSensing de coletar,
transformar e ingerir um grande volume de dados. Nesta avaliacdo utilizamos o Apache
Kafka, versdao 2.0.0, como sistema de troca de mensagens e o Spark Streaming, versao
2.3.2, como processador do fluxo de dados. Para indexagdo e armazenamento dos dados
utilizamos os seguintes sistemas com os dados replicados em cada um: 1) Elasticsearch

versao 7.0.1, i1) SciDB versao 18.3 e ii1) Apache Spark versao 2.3.2.

Ambiente Experimental e Bases de Dados

Foram armazenadas nos trés sistemas, mais de 7,2 bilhdes de observacgdes
referentes a 16777216 pixels de uma area de 800.824 km? que cobre um pedaco do Centro-

Oeste e Sudeste do Brasil. Cada pixel possui uma série temporal com 435 observacdes



6.3 Avaliacdo da plataforma BigSensing 100

Sizeup
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Figura 6.16: Sizeup da plataforma BigSensing com 8 servidores
aumentando o tamanho da base de dados de 5 mi-
lhoes até 19,2 bilhoes.

entre 2000 e 2019 extraidas do produto MOD13Q1 da NASA!7 (National Aeronautics
and Space Administration), com uma periodicidade de 16 dias entre cada coleta de uma
observacao e resolucio espacial de 250 metros.

Cada um dos trés sistemas (Elasticsearch, Spark e SciDB) foi implantado e
configurado em 8 servidores no ambiente de Cloud Computing da Amazon EC2'8. Cada
um destes servidores estd equipado com processadores Intel Xeon®) Platinum 8175 de
até 3,1 GHz com 16 vCPUs, 128 GB de memoéria RAM e 600 GB de SSD. As maquinas
foram conectadas por uma rede Ethernet 10 Gbit/segundo com largura de banda dedicada
de 3500 Mbps.

Para receber, transformar e inserir os dados, o médulo DStream foi configurado
com 3 servidores no ambiente de Cloud Computing da Amazon EC2, sendo 2 maquinas
reservadas para o Apache Kafka e uma para o Zookeeper. Cada um destes servidores
estd equipado com processadores Intel Xeon®) Platinum 8175 de até 3,1 GHz com 16
vCPUs!?, 128 GB de meméria RAM e 600 GB de SSD. As méquinas foram conectadas
por uma rede Ethernet 10 Gbit/segundo com largura de banda dedicada de 3500 Mbps.

Os dados de entrada s3o enviados como mensagens para o Kafka contendo
as observagdes temporais com os valores das bandas e indices de vegetacdao do pixel.
Cada mensagem que chega na plataforma € convertida para o modelo de dados utilizado

internamente e comprimida com o algoritmo 1z4 [20], para permitir maior vazao na leitura

7Esta base de dados foi disponibilizada pelo LAPIG (Laboratério de Processamento de Imagens e
Geoprocessamento)

https://aws.amazon.com/pt/ec?/.

19Cada vCPU é um thread de um niicleo Intel Xeon



6.3 Avaliacdo da plataforma BigSensing 101

e escrita das mensagens no Kafka?’.

Para realizar esta avaliagdo, foi utilizada uma maquina para enviar as requisi¢oes
de consulta para o cluster e coletar as métricas. Esta maquina possui um processador Intel
Xeon E5-2676 v3 de 2.4 GHz com 8 nucleos, 32 GB de memoria RAM e 1TB de SSD.

Resultados e Discussoes

Esta secdo apresenta os resultados e discussdes a respeito da avaliagdao da
capacidade do plataforma em receber, indexar e armazenar um grande volume de dados
de STSR. Foram coletadas métricas da taxa de mensagens que a plataforma € capaz de
receber e processar, além de métricas sobre o tempo geral de indexag@o e armazenamento
de dados no Elasticsearch, Spark e SciDB.

A velocidade cada vez maior da geragdo de novas observacdes de STSR traz a
tona o desafio de construir arquiteturas capazes de lidar com este cendrio. O grafico da
Figura 6.17 apresenta o nimero de mensagens processadas por segundo pela plataforma
durante 200 segundos, utilizando o médulo DStream. E possivel ver que o sistema foi
capaz de processar até 6,2 milhdes de mensagens por segundo, mantendo uma média de
aproximadamente 5,8 milhdes de mensagens processadas por segundo ao longo do tempo.
O desvio padrdo de aproximadamente 630 mil mensagens processadas por segundo
ou cerca de 10% da média mostra que a plataforma foi capaz de manter um taxa de

processamento de mensagens durante o tempo.

Gréfico de Ingestido de Dados

de

Volume de dados (Milho
=
=

0 25 50 75 100 125 150 175 200

Faixa de tempo dos testes (em segundos)

Figura 6.17: Milhdes de mensagens processadas por segundo pela
plataforma Big Sensing

O gréfico da Figura 6.18 apresenta o volume de mensagens em MB por segundo
durante 200 segundos que foram processadas pela plataforma. Cada mensagem possui

aproximadamente 40 bytes porque foram comprimidas utilizando o algoritmo 1z4, antes

2Ohttp://blog.yaorenjie.com/2015/03/27/Kafka-Compression-Performance-Tests/
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de serem enviadas para o Apache Kafka, afim de aumentar a vazdo do sistema. O
sistema proposto foi capaz de processar at¢ 164 MB por segundo com uma média
de 148 MB/segundo. Assim como no grafico da Figura 6.17, o consumo em MB de
mensagens por segundo se manteve constante ao longo do tempo com desvio padrdo de
15 MB/segundo.

Grafico de Ingestdo de Dados em MB
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Figura 6.18: Volume de mensagens (em MB) processadas por se-
gundo pela plataforma BigSensing

A Tabela 6.9 apresenta o tempo total em segundos para armazenar e indexar
as 7,2 bilhdes de observacdes no Elasticsearch, Spark e SciDB. O Apache Spark foi
o que levou menos tempo (780 segundos) para armazenar todas as observacodes, pois
além de usar o formato Parquet comprimido e codificado, ele ndo constréi um sistema de
indexagdo sobre os dados. O Apache Spark teve vazio na insercao quase 39 vezes maior
que o Elasticsearch e 43 vezes maior que o SciDB. Além disso, o Spark consumiu apenas
12,7 GB de espaco em disco para indexar e armazenar os dados no formato Parquet, 21
vezes menos que o Elasticsearch e 20 vezes menos que o SciDB.

O Elasticsearch levou 30360 segundos para armazenar e construir os indices
espacial e temporal sobre os dados. Esta indexag@o tem alto custo computacional porque
cada pixel tem que ser indexado espacialmente, utilizando a drvore QuadPrefixTree, com
os dados de latitude e longitude e, temporalmente, utilizando a data de obtencdo de cada
observacdo. A indexacdo espacial tem menor peso que a temporal porque os 16.777.216
pixels sdo indexados apenas uma vez. Mas, a indexacdo temporal tem que ser realizada
para todas as 7,2 bilhdes de observacdes, o que impactou na vazao do Elasticsearch.

O SciDB armazenou e indexou os dados das séries temporais em 33534 segun-
dos. Ele teve um desempenho pior que o Elasticsearch porque indexa espacialmente e
temporalmente cada uma das 7,2 bilhdes de observagdes. No seu sistema de indexacao ba-
seado em dimensoes, a latitude, longitude e a data de cada observag¢ao formam um array
com trés dimensdes. Cada uma destas trés dimensdes devem ser indexadas para permitir

depois aplicar os filtros espacial e temporal. O SciDB utilizou 9 GB de espaco em disco
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a mais que o Elasticsearch para armazenar os dados. Os dois foram o que mais utilizaram
espaco de armazenamento por construirem diversos indices espaciais e temporais € nao
utilizarem um formato tao eficiente, quanto o Spark com o Parquet, no armazenamento
dos dados.

Apache Spark | Elasticsearch | SciDB
Tempo Total (segundos) 780 30 360 33534
Tamanho da base de dados em GB no disco | 12,7 273 262

Tabela 6.9: Tabela com o tempo que levou para armazenar os 7,1
bilhoes de observacdes em cada um dos trés sistemas.

6.4 Discussao dos Resultados

Os resultados apresentados neste capitulo mostram que a solu¢io proposta neste
trabalho foi capaz de processar, de forma eficiente, as STSR no contexto de Remote
Sensing Big Data. Para isto, a soluc¢do explorou a escalabilidade vertical das maquinas
com as arquiteturas manycore € multicore e a escalabilidade horizontal de um cluster de
computadores.

Nossa proposta apresentou o algoritmo P-INDEX para o célculo paralelo dos
indices de sensoriamento remoto, que sao importantes na constru¢do das STSR. O P-
INDEX teve desempenho até 9 vezes melhor que o algoritmo sequencial na CPU. Diante
da alta demanda computacional dos algoritmos de processamento de séries temporais,
nosso trabalho prop6s um novo algoritmo P-TWDTW, modificando o algoritmo centra-
lizado TWDTW para processar de forma paralela. O ganho de performance com o P-
TWDTW em relacio ao TWDTW foi expressivo, sendo quase 11 vezes mais eficiente
que o TWDTW no cendrio de alta resolucdo espacial e acima de 12 vezes mais eficiente
no cendrio de alta resoluciao temporal. Além disso, o P-TWDTW foi 246 mais rapido
que a implementacao original do TWDTW em R, provando ser uma alternativa eficiente
para o processamento de séries temporais em Remote Sensing Big Data, explorando a
escalabilidade vertical das mdquinas com arquiteturas manycore.

Diante do grande volume de dados de sensoriamento remoto a serem armaze-
nados e processados, este trabalho propds a arquitetura de uma plataforma distribuida,
denominada BigSensing, que paraleliza o armazenamento, indexacao, filtragem, recupe-
racdo e processamento dos algoritmos para andlise e classificacdo de séries temporais em
um cluster de computadores. Esta plataforma foi capaz de processar um grande volume
de dados, além de ser capaz de receber e armazenar uma grande quantidade de dados por

segundo.
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A plataforma teve alta taxa de 6,2 milhdes de mensagens consumidas por
segundo, o que permite que o sistema trabalhe com o grande volume de dados no cenério
de Remote Sensing Big Data. Foram avaliados trés sistemas para o armazenamento e
recuperacdo das observacdes das séries temporais: Elasticsearch, Spark e SciDB. O Spark
teve o melhor desempenho no tempo de armazenamento e indexag¢do dos dados que o
Elasticsearch e SciDB, pois além de usar o formato Parquet comprimido e codificado, o
Spark ndo constréi um sistema de indexagao sobre os dados.

Dentre os trés sistemas avaliados, nenhum deles foi capaz de se sobrepor nos
mais variados cendrios de consulta com recuperacdo de resultados com diferentes tama-
nhos. O SciDB teve um tempo de resposta médio menor que os outros dois porque, para
um grande volume de dados retornados, ele teve o melhor desempenho, o que impacta
no tempo médio de resposta entre todas as consultas. Mas, no cendrio com até 500 mil
resultados, o Elasticsearch e o Spark tiveram um desempenho melhor. Por isso, o trabalho
propds um motor inteligente de buscas, o SmarT, que analisa vdrias varidveis no momento
da consulta e tem como objetivo escolher o melhor sistema para executar a consulta. O
SmarT teve uma acurdcia global de 90,1% na escolha do melhor sistema, além da reducao
no tempo médio de resposta de mais de 12 vezes em relacdo ao Elasticsearch, de quase
22% em relacdo ao SciDB e mais de 60% em relagdo ao Spark.

Este trabalho também analisou a acurdcia do TWDTW e da utiliza¢do das medi-
das de similaridade calculadas pelo TWDTW como caracteristicas de métodos de apren-
dizado de maquina. Foi avaliado o método SVM com as caracteristicas de medida de si-
milaridade do TWDTW que aumentou a acuréacia do modelo de 92,2% para 93,8%, sendo
melhor na classificacdo de todos os tipos de uso de solo. Entretanto, a viabilidade do
TWDTW na classificagdo de séries temporais com um grande volume de dados depende
de uma solucdo paralela eficiente do algoritmo TWDTW [77]. Com a soluc¢do proposta
neste trabalho, o célculo das medidas de similaridade do TWDTW se torna vidvel para
grande volume de dados utilizando a plataforma BigSensing para distribuir o processa-
mento do algoritmo paralelo P-TWDTW entre as maquinas do cluster, explorando assim
a escalabilidade vertical com arquiteturas ManyCore e escalabilidade horizontal com os

servidores do cluster.



CAPITULO 7/

Conclusoes

A plenitude do potencial dos dados de STSR nao tem sido explorada completa-
mente devido a falta de solugdes eficientes que permitam extrair o valor existente nestes
dados. Este trabalho potencializa o avanco das técnicas para melhorar a acuricia e ge-
racdo de novas aplicacdes a partir de andlises de Big Data no cenério de sensoriamento
remoto. Este trabalho apresenta uma proposta para explorar o paralelismo vertical em uma
maquina e horizontal em um cluster de computadores para processar um grande volume
de dados de STSR, de forma eficiente, em Remote Sensing Big Data. A seguir, na Se-
¢do 7.1, as contribui¢des deste trabalho sao discutidas bem como as limitacdes da solugcdo
atual, descritas na Sec¢do 7.2, que podem ser investigadas em trabalhos futuros, conforme

apresentado na Sec¢do 7.3.

7.1 Contribuicoes

A principal contribui¢do deste trabalho foi propor uma solugdo eficiente para
processar um grande volume de dados de STSR em Remote Sensing Big Data. Para
isso, exploramos a escalabilidade vertical de uma méiquina com o algoritmo P-TWDTW
(apresentado no Capitulo 4) utilizando arquiteturas ManyCore. No cendrio de Big Data,
o P-TWDTW nao é capaz de processar um grande volume de dados, pois esbarra nas
limitacdes de memoria, disco e barramentos no uso de um unico servidor. Por isso, este
trabalho apresentou, no Capitulo 5, a proposta da arquitetura de uma plataforma Big
Data, denominada BigSensing, para explorar a escalabilidade horizontal de um cluster
de computadores, permitindo lidar com um grande volume de dados de STSR.

A criacdo do algoritmo P-TWDTW foi necessdria porque a versio centralizada,
denominada TWDTW, possui alto custo computacional e complexidade quadratica e ndo
consegue explorar as arquiteturas paralelas de uma maquina. O TWDTW constréi uma
matriz de custo entre cada série temporal V e cada padrdao U. Na constru¢do desta matriz, o
célculo de cada elemento da matriz depende do resultado do processamento de elementos
anteriores e, por i1sso, nao € possivel paralelizar o TWDTW de forma trivial. O P-TWDTW

modifica a forma de processar a matriz e processa de forma paralela as diagonais da
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matriz, mantendo a dependéncia apenas das diagonais anteriores. Desta forma, as threads
na GPU podem calcular de forma paralela as células de uma diagonal.

Para otimizar o processamento paralelo com o P-TWDTW propomos também
processar varios padrdes U e vdrias séries temporais V ao mesmo tempo. Na GPU,
as matrizes devem ser mapeadas como vetor para serem processadas e fica a cargo do
programador realizar o controle dos indices das matrizes. O processamento paralelo de
varias matrizes aumenta o desafio de controle destes indices. Por isso, este trabalho criou
um mecanismo no P-TWDTW para controle dos indices das matrizes de forma a facilitar
a programacao da paralelizacio do célculo das medidas de distancia do P-TWDTW.

O P-TWDTW foi capaz de explorar o grande nimero de nicleos de uma GPU
sendo até 12 vezes mais rdpido que sua versdo centralizada em C++ e 246 mais rapido
que a implementa¢do original do TWDTW em R. Nenhuma otimizacdo especifica foi
feita no codigo em C++ e esta diferenca de tempo entre a implementacdo em R e C++
se deve ao fato da diferenca de desempenho entre as linguagens. Atualmente, os grupos
de pesquisa em sensoriamento remoto utilizam a implementa¢do original em R, o que
estd inviabilizando sua utilizacdo em larga escala. Esta paralelizacdo com o P-TWDTW
pode permitir que estes grupos possam adquirir maquinas com arquiteturas paralelas e
realmente explorar todo o potencial destas arquiteturas. Por ser 246 vezes mais rapido
que a versao centralizada do TWDTW em R, o uso do P-TWDTW consegue reduzir o
tempo de resposta de processamentos que antes levavam 1 ano, por exemplo, para serem
concluidos com o TWDTW em R e que agora podem ser finalizados em pouco mais de 1
dia com o P-TWDTW na GPU.

A proposta de processamento eficiente com o P-TWDTW permitiu que se ex-
plorasse outras caracteristicas das séries temporais importantes na classificacdo do tipo
de uso e cobertura do solo. Este trabalho estendeu a proposta de [96], que ja utiliza as
séries temporais das bandas espectrais e indices de vegetacdo como caracteristicas para
os classificadores, acrescentando meta-caracteristicas criadas a partir das medidas de si-
milaridade do P-TWDTW. A vantagem destas meta-caracteristicas é que elas também
podem ser utilizadas juntamente com outras caracteristicas ja existentes como entrada
para os classificadores. As medidas de similaridade do P-TWDTW foram criadas para
serem utilizadas como entrada para o algoritmo KNN, com K=1. Para casos em que as
séries temporais apresentam grande variabilidade dos dados dentro de cada classe o al-
goritmo KNN ndo € eficiente. Esta proposta utilizando o classificador SVM aumentou de
78% para quase 94% a acurécia de classificacdo se comparado com o 1NN. Comparamos
nossa proposta também com a de [96] e houve um aumento na acurécia de 92% para apro-
ximadamente 94% na classificacio do tipo de uso e cobertura do solo. O uso das medidas
de similaridade do P-TWDTW permitiu que se revelasse caracteristicas antes nao visiveis

dos dados, aumentando a acuricia da classificagdo. Estas meta-caracteristicas podem in-
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clusive ser utilizadas como entrada para diversos outros métodos de classificagdo, como
Deep Learning.

Os indices de vegetagdo, utilizados no nosso trabalho, sdo importantes como
entrada para os métodos de classificac@o e sdo calculados a partir das bandas espectrais.
Este célculo ndo possui alta demanda computacional, mas se torna um desafio com um
grande volume de dados. Apesar de ser trivialmente paralelizivel na GPU, o desafio
consiste em utilizar de forma eficiente a memoria da GPU reduzindo a laténcia de
transferéncia entre a memoria da CPU e da GPU. Se esta laténcia ndo for pequena, o
tempo de transferéncia pode se tornar maior que o tempo de processamento €, por isso,
ndo explorar o grande nimero de nicleos da GPU. Este trabalho propds o algoritmo
P-INDEX que é capaz de paralelizar o calculo destes indices, reduzindo a laténcia de
transferéncia através de um mecanismo de controle de fluxo entre a memoria da CPU e
GPU, buscando manter o uso dos nicleos da GPU o mais alto possivel. A utiliza¢do da
GPU com o P-INDEX obteve melhor desempenho que a CPU com 8 threads tendo até 9
vezes de speedup em relagdo ao algoritmo com 1 thread na CPU.

Para lidar com um grande volume de dados, os algoritmos P-TWDTW e P-
INDEX enfrentam as limita¢des inerentes do processamento em uma tnica maquina.
Neste cendrio, a utilizacdo dos recursos computacionais de vdrias mdquinas em um
cluster de computadores se torna necessdria. Este trabalho propde a plataforma Big Data,
denominada BigSensing, que provou ser capaz de processar até 19,2 bilhdes de STSR,
tendo escalabilidade horizontal quase linear com o aumento do nimero de maquinas e do
tamanho da base de dados.

A plataforma BigSensing possui um motor inteligente de buscas, denominado
SmarT, capaz de filtrar e recuperar os dados das STSR de forma eficiente. Existem
diversos sistemas de Big Data prontos e preparados para armazenar, indexar, filtrar e
recuperar os dados das STSR. Este trabalho avaliou trés destes sistemas para compor
o SmarT: Apache Spark, Elasticsearch e SciDB. Esta avaliacio mostrou que nenhum
destes sistemas se sobrepds aos outros, em relacdo ao tempo de resposta, na filtragem
e recuperacao dos dados em todos os cendrios de consultas. O SmarT tem como objetivo
escolher o melhor sistema, entre varios existentes, para filtrar e recuperar os dados da
consulta no menor tempo possivel. O SmarT utiliza dados de monitoramento do cluster
(rede, memoria, disco e CPU), as restri¢des da consulta e uma estimativa do nimero de
resultados da consulta para definir qual sistema escolher. O SmarT teve uma acuricia de
mais de 90% na escolha do melhor sistema entre o Apache Spark, Elasticsearch e SciDB.
Com isso houve uma reducdo de 22% no tempo de resposta utilizando o SmarT do que se
fosse utilizado apenas um dos trés sistemas.

A proposta do SmarT é um passo importante na evolugdo das pesquisas na drea

de processamento de STSR, pois permite que a plataforma possa se adaptar ao ambiente
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de sistemas disponiveis de forma automatica, em tempo real. Seria praticamente invidvel
realizar essa escolha de forma manual, em cada consulta, pelo pesquisador da drea de sen-
soriamento remoto, devido ao nimero de combinag¢des possiveis das varidveis utilizadas
pelo SmarT. O uso da plataforma BigSensing, com este motor inteligente, permite que os
pesquisadores se concentrem na construcao de algoritmos para resolver problemas na drea
de sensoriamento remoto, sem se preocupar com o desafio do processamento eficiente do

grande volume de dados.

7.2 Principais Limitacoes

Na investigacdo deste trabalho desbravamos os desafios e possiveis solugdes
para processamento de STSR em Remote Sensing Big Data. Entretanto, as solugdes
propostas sofrem de algumas limitagdes quando consideramos diversos outros cendrios.
As principais limitacdes sao discutidas nesta Secao.

O P-TWDTW sempre aloca d threads para o processamento da diagonal, onde
d € igual ao tamanho da diagonal principal. Entretanto, as outras diagonais da matriz
possuem tamanho menor que d, o que acaba desperdi¢ando recursos da GPU e deixando
d - n threads ociosas, onde n € o tamanho da diagonal que estd sendo processada. Estas d
- n threads ociosas divergem na execucao do cddigo do restante das threads, o que reduz
a eficiéncia do P-TWDTW no uso dos nucleos da GPU.

Tanto o algoritmo P-INDEX quanto o P-TWDTW sdo capazes de explorar os
nicleos de uma GPU. Para ambientes multi-GPU, entretanto, ambos os algoritmos nao
foram projetados para particionar o trabalho entre as varias GPUs disponiveis. Atualmente
para explorar este ambiente multi-GPU, este particionamento deve ser feito de forma
manual, o que ndo é produtivo para grande volumes de dados. Além disso, algoritmos
projetados para processamento em multi-GPU devem possuir otimizagdes que explorem
de forma eficiente a comunicagdo e coordenacao do processamento entre as varias GPUs.

Os algoritmos P-INDEX e P-TWDTW possuem sistemas internos eficientes de
controle de fluxo de dados do disco para a memoria da GPU. Entretanto, este fluxo de
dados sempre passa pela memoria da CPU, o que gera um passo a mais desnecessdrio na
transferéncia dos dados.

Apesar de ter um gerenciador do controle de fluxo de dados de varias STSR entre
o disco e a memoria da GPU, quando uma tnica série temporal tem tamanho maior que a
memoria da CPU ou da GPU, o P-TWDTW nio trata este cendrio e existe a possibilidade
de estouro do uso destes espacos de memoéria. O P-INDEX ndo sofre deste problema
porque cada cdlculo € realizado para um tnico pixel e os valores utilizados para o calculo

do indice de sensoriamento remoto sao limitados pelo nimero de bandas utilizadas.
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A plataforma BigSensing possui uma arquitetura eficiente para gerenciamento
de grande volume de dados de STSR. O resultado do processamento da plataforma pode
ser gravado na camada de armazenamento ou enviado de volta para o usudrio final, sendo
determinado pelo usudrio na requisicdo. A op¢ao padrao € gravar o resultado no sistema
de armazenamento e o usudrio, posteriormente, poder recuperar os resultados iterando
sobre eles ou realizar outras operagdes como gerar estatisticas € mapas com o resultado da
classificacdo, por exemplo. Caso o usudrio escolha retornar todo o resultado, a plataforma
ndo € capaz de identificar em tempo de execu¢do o tamanho do resultado da consulta, o
que pode acarretar no estouro da memoria disponivel.

As consultas enviadas pelos usudrios da plataforma sdo limitadas por trés para-
metros: bounding_box, start_time e end_time. Esta limitacdo foi imposta neste trabalho
para facilitar a traduc@o dos parametros de entrada para as linguagens especificas de cada
um dos sistemas internos de filtragem e recuperacio de dados (i.e Elasticsearch, Spark e
SciDB). Esta limita¢do impede, por exemplo, de realizar a filtragem dos dados sobre as
observagdes das séries temporais e sobre metadados das STSR.

O treinamento do SmarT € realizado em intervalos de tempo executando um
conjunto de consultas sobre os sistemas existentes e coletando as métricas para serem
utilizadas como varidveis dos métodos de aprendizado de mdaquina. Durante a coleta
das métricas, ndo € recomenddvel que se execute outras consultas no cluster para nao
impactar de forma negativa no tempo de resposta das consultas dos usudrios. A coleta
de métricas para o SmarT deve ser realizada em momentos do dia em que ndo tenha
historicamente muito uso do cluster. Neste caso, o SmarT fica limitado a ser treinado
sempre com 0 mesmo conjunto de consultas e em periodos de tempo pré-determinados.
Apesar do conjunto de consultas poder ser modificado, esta alteragdo tem que ser feita
de forma manual pelo desenvolvedor da plataforma. Este conjunto de consultas pode ndo
representar uma amostra real das consultas que estdo sendo realizadas pelos usudrios em
um ambiente de producdo e, por isso, o SmarT pode nao atingir o seu melhor desempenho
na escolha do melhor sistema para executar determinada consulta. Outra limitacdo da
plataforma com uso de varios sistemas € que os dados devem ser replicados entre estes
sistemas, pois ndo existe um barramento eficiente para armazenamento e recuperacao dos
dados.

Na préxima se¢do, sugerimos abordagens para lidar com estas limitacdes da
nossa proposta. Além disso, discutimos e sugerimos algumas melhorias identificadas que

podem ser realizadas nesta proposta.
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7.3 Trabalhos futuros

Nesta sec¢do indicamos trabalhos futuros promissores a serem realizados no
desenvolvimento de solucdes eficientes para o processamento de STSR em Remote
Sensing Big Data. Também identificamos diversas melhorias a serem realizadas na nossa
proposta para lidar com as limitagdes levantadas na Secao 7.2.

O algoritmo P-TWDTW ndo consegue atingir o maximo de ocupacdo dos
nucleos da GPU devido a ociosidade de algumas threads no processamento da diagonal
da matriz de forma paralela. Para mitigar esse problema, propomos o processamento de
faixas de diagonais, ao invés uma tnica diagonal, pois desta forma uma thread que estiver
ociosa no processamento de uma determinada diagonal pode processar células de outras
diagonais.

Para explorar o potencial de ambientes multi-gpus, os algoritmos P-TWDTW e
P-INDEX podem particionar o conjunto de dados de entrada, de forma automatica, entre
as varias GPUs. No processamento de uma unica série temporal com um grande numero
de observacdes, a constru¢ao da matriz de custo pode ser paralelizada utilizando as varias
GPUs e permitindo com que elas se comuniquem utilizando a tecnologia GPUDirect
da NVIDIA. Esta tecnologia possui otimizagdes internas que permitem a comunicagao
eficiente entre as GPUs. Além disso, esta tecnologia ird permitir ler os dados diretamente
do disco para a memoria da GPU, eliminando a etapa de cdpia para a memoria da CPU,
ocasionando uma redugdo do tempo de transferéncia dos dados. O uso paralelo das varias
GPUs deve aumentar a quantidade de memoria disponivel e permitir processar séries
temporais maiores. Se mesmo assim, a série temporal for maior que a memoria disponivel,
podera ser criado um fluxo de cépia apenas das diagonais que cabem na memoria para
serem processadas.

As meta-caracteristicas geradas neste trabalho a partir das medidas de similari-
dade calculadas no P-TWDTW foram utilizadas como entrada para o algoritmo de apren-
dizado de maquina SVM. Apesar do trabalho de [96] ter avaliado diversos outros classi-
ficadores, como Redes Neurais e o Florestas Aleatdrias, existem diversos outros métodos
ndo avaliados por [96] e que podem se beneficiar destas meta-caracteristicas, como Deep
Learning. Por isso, em trabalhos futuros, € interessante avaliar o impacto da acuricia da
classificacdo do tipo de uso e cobertura do solo utilizando outros métodos além do SVM.
Além disso, é importante avaliar nossa proposta em outras regioes geograficas e dados de
outros satélites que podem gerar desafios ainda nao revelados nos cendrios de avaliacdo
deste trabalho.

A plataforma BigSensing pode ser melhorada para lidar com um grande volume
de dados retornados para o usudrio que podem estourar a memoria do né coordenador

da requisic¢do. Para isto, pode ser criado um moddulo para tratar o retorno da resposta,
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identificando a quantidade de memoria disponivel e utilizando o disco para armazenar
o conjunto de dados de resposta que ndo couber na memoria. O usudrio recebe uma
mensagem de resposta indicando que o conjunto de dados de resposta extrapolou o limite
da plataforma, mas que a resposta pode ser recuperada através de um iterador utilizando
um id como identificador do conjunto de respostas. Além disso, pode ser criada uma
linguagem de consulta na API da plataforma para permitir que o usudrio tenha mais
opg¢oes de filtros sobre outros campos, como metadados, além dos campos espaciais e
temporais.

Para gerar um conjunto de treinamento que represente melhor os cendrios de
consultas feitas pelos usudrios, podemos modificar o SmarT para que ele possa gerar o
conjunto de treinamento a partir de consultas reais dos usudrios e coletar métricas ao
longo do dia, utilizando este conjunto de treinamento, em periodos de ociosidade do
cluster sem a necessidade de interven¢ao manual do desenvolvedor da plataforma. Além
disso, métricas especificas podem ser coletadas de cada sistema que possam impactar
na escolha do melhor no momento da consulta. Um exemplo sdo métricas do tamanho
da fila de espera por execug¢do em cada sistema. Pode acontecer de chegar consultas
que suas restricdes e as métricas de monitoramento do cluster indiquem a escolha de
um Unico sistema. Apesar deste sistema poder ser realmente o melhor no tratamento
destas consultas, sua fila de requisi¢des pode comecar a ficar cheia e o tempo de resposta
aumentar. Por isso, neste cendrio pode ser melhor escolher outro sistema para tratar a
requisi¢ao.

Em trabalhos futuros, é necessario realizar experimentos de integracdo da plata-
forma BigSensing com os algoritmos P-TWDTW e P-INDEX em um cluster de compu-
tadores com cada maquina possuindo uma GPU. Nesta tese ndo foi possivel executar tais
avaliacOes devido a indisponibilidade de acesso a um cluster com GPUs.

Seria interessante criar um barramento de dados eficiente que seja capaz de
integrar com os diversos sistemas de Big Data. Um desafio deste barramento € ter
o minimo de impacto possivel na laténcia com a substituicdo da camada nativa de
armazenamento de cada sistema. Outro desafio € construir um barramento de dados que

facilite a integracdo com outros sistemas que venham a ser adicionados na plataforma.
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