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Abstract The amount of available remote sensing (RS) data is increasing at an extremely rapid pace due to
recent advances in Earth observation technologies. This scenario leads to new challenges related to the ability to
handle huge volumes of data with respect to computational techniques and resources. In this sense, RS data
processing can be considered a big data problem, and in this context cloud computing is a trend since it offers a
powerful infrastructure to perform large-scale computing, which is usually available in a pay-as-you-go model,
and alleviates users of the need to acquire and maintain a complex computing infrastructure. Although prices
currently practiced by cloud infrastructure providers are reasonably low, the development and testing of cloud-
based platforms is a long work, which may become unfeasible considering the total costs involved. This work
describes a solution to the problem of the costs involved in the development of methods based on cloud
computing, in particular for RS data processing tools based on the Hadoop framework. Such a solution is based
on the creation of a configurable virtual cluster on a single physical machine, installed with the software
components required to run a distributed application. The virtual infrastructure provided by the solution was
used for the development and testing of extensions of a recently proposed architecture for the distributed
classification of RS data. To validate the extensions, classification experiments were carried out on hyperspectral
images acquired with the ROSIS sensor, covering the University of Pavia in Italy.

Palavras-chave: computagdo em nuvem; Hadoop; cluster; big-data.

1. Introducéo

A quantidade de dados de sensoriamento remoto (SR) disponiveis estd aumentando a um
ritmo extremamente rapido devido aos recentes avangos nas tecnologias de Observacdo da
Terra (Ullah et al.,, 2015; Datcu, 2015; Zhang, 2015). Centenas de satélites estdo
presentemente em Orbita, adquirindo grandes quantidades de informacéo sobre a superficie da
Terra todos os dias. As melhorias relacionadas com a resolugdo espacial, a frequéncia de
revisita e 0 nimero de bandas espectrais sdo 0s principais impulsionadores dessa crescente
disponibilidade de dados. Por exemplo, o Sentinel-1, da Agéncia Espacial Europeia, gera
sozinho cerca de 1,5 GB por dia (Grabak, 2014), e o projeto EOSDIS da NASA produz cerca
de 16 TB de dados por dia (NASA, 2015). Este cenario leva a novos desafios, relacionados
com a capacidade de lidar com enormes volumes de dados (Kishor, 2013; Lee e Kang, 2015),
no que diz respeito a técnicas computacionais e recursos.

Nesse sentido, o processamento de dados de SR pode ser considerado um problema de big
data, devido ao alto volume de dados (TB / dia), a variedade destes dados (imagens éticas, de
radar, hiperespectrais, etc.) e a velocidade de geracdo dos dados a serem processados (Ma et
al., 2015; Schade, 2015). Felizmente, lidar com grandes dados € atualmente um problema
comum enfrentado por diferentes areas na indudstria e centros de pesquisa. Nesse contexto, a
computacdo em nuvem é uma tendéncia (Fernandez , 2014), uma vez que oferece uma
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poderosa infraestrutura para executar computacdo em grande escala, que geralmente esta
disponivel em um modelo pay-as-you-go, e que alivia os usuarios da necessidade de adquirir e
manter uma complexa infraestrutura computacional.

E crescente o nimero de abordagens para o processamento de dados de SR em ambientes
de computacdo em nuvem, como pode-se observar em alguns exemplos recentes: em (Ferreira
et al., 2015) uma nova arquitetura para analise baseada em objetos foi apresentada; (Happ et
al., 2016) introduz uma metodologia para a segmentacao distribuida de imagens de SR; e
(Ayma et al., 2016) descreve uma arquitetura para a classificacdo distribuida de dados de SR.
Os trabalhos mencionados no paragrafo anterior seguem a tendéncia de utilizar para o
processamento distribuido de grandes volumes de dados o paradigma de programacédo
MapReduce (Dean e Ghemawat, 2004), mais especificamente a sua versdo de codigo livre
incluida no framework Hadoop (Hadoop, 2014), que fornece uma plataforma escalavel,
confiavel e de baixo custo para processar e armazenar grandes quantidades de dados em
clusters. Além disso, aqueles trabalhos foram implementados para serem executados em
ambientes comerciais de infraestrutura em nuvem, como o AWS (Amazon Web Services).
Outra caracteristica daquelas abordagens € que elas sdo extensiveis, no sentido em que novas
funcionalidades ou algoritmos podem ser incorporados as respectivas implementacdes.

Apesar dos precos atualmente praticados por provedores de infraestrutura em nuvem
serem razoavelmente baixos, o desenvolvimento e teste de plataformas como as mencionadas
é um trabalho longo, que pode se tornar invidvel pelo total de custos envolvidos. Uma
alternativa seria realizar as fases de desenvolvimento e testes sobre clusters virtuais de
computadores, instalados em uma Gnica maquina fisica. Existem atualmente algumas solucGes
prontas de clusters virtuais, como a Hortonworks HDP Sandbox (Hortonworks, 2016) e
Cloudera QuickStart VM (Cloudera, 2016), porém estas solucdes fornecem um Unico nd
(host) que simula o paralelismo envolvido no Hadoop, ndo permitindo, por exemplo a aferi¢éo
de speedups, mesmo que parciais, proporcionada pelos métodos em desenvolvimento.

Neste trabalho é descrita uma solugdo para o problema dos custos envolvidos no

desenvolvimento de métodos baseados em computacdo em nuvem, em particular para
ferramentas de processamento de dados de SR baseadas no framework Hadoop. Tal solugéo
se baseia na criacdo de um cluster virtual configuravel em uma Unica maquina fisica, instalado
com os componentes de software necessarios para a execucdo de uma aplicacdo distribuida.
A infraestrutura virtual fornecida pela solucao foi utilizada para o desenvolvimento e testes de
extensbes da arquitetura proposta em (Ayma et al., 2016) para a classificacdo distribuida de
dados de SR. Para validar as extensdes foram realizados experimentos de classificagdo sobre
imagens hiperespectrais do sensor optico ROSIS sobre a Universidade de Pavia na Italia.

2. Arquitetura de Classificagéo

Em (Ayma et al., 2016) foi proposta uma arquitetura de computagdo em nuvem, projetada
para permitir processos de classificagdo supervisionados em grandes volumes de dados de
sensoriamento remoto. A arquitetura suporta a execucao distribuida, comunicacgdo de rede e
tolerancia a falhas capacidades de uma forma que é completamente transparente para o
usuario. A arquitetura contém trés camadas, que fornecem diferentes niveis de abstracéo e
podem ser implementadas independentemente. Cada camada tem como alvo um tipo de
usuario diferente, de acordo com sua especialidade. Além da descrigdo da arquitetura, outra
importante contribuicdo de (Ayma et al., 2016) é que ele descreve como estender a arquitetura
através da integracdo de diferentes algoritmos de classificacéo.

A arquitetura InterCloud Data Mining foi projetada para suportar a interacdo entre
algoritmos de aprendizado de maquina e grandes conjuntos de dados, através da distribuicéo
de dados e tarefas de processamento (classificagdo). A arquitetura contém trés camadas de
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abstracdo: a camada de definicdo de projetos; a camada de classificacdo; e a camada de
distribuicéo.

A camada de definicdo de projetos permite a interacdo com usuario final. A informacao
fornecida pelo usuério através da camada de definicdo de projetos compreende todas as
informacdes necessarias para a execu¢do da aplicacdo de classificacdo, ou seja: o algoritmo de
classificacdo a ser utilizado; os valores dos parametros de tal algoritmo; o nimero de nos de
processamento a serem alocados no ambiente de computacdo em nuvem; a localizacdo dos
conjuntos de dados de treinamento e classificagéo (teste); entre outras.

Através da camada de classificacdo, os usuarios com habilidades de programacao
convencional (em oposi¢do aos usuérios com habilidades de programacdo distribuida), sdo
capazes de incorporar novos algoritmos de classificacdo em uma implementacdo da
arquitetura. A camada de classificacdo é estruturada em uma linguagem de programacao de
alto nivel que esconde a complexidade de lidar diretamente com o modelo de programacéo
distribuida.

A implementacdo anterior do InterCloud Data Mining continha quatro algoritmos de
classificacdo supervisionados do ambiente Weka: Naive Bayes, Decision Tree, Random
Forest e Support Vector Machines (Waikato, 2014). Durante o desenvolvimento deste
trabalho foram efetuados testes com os trés ultimos algoritmos no ambiente de
desenvolvimento virtual proposto neste trabalho.

A linguagem de programacéo Pig Latin é a responsavel pelo controle de todo processo de
classificacdo, definindo os conjuntos de dados de treinamento e teste, selecionando o
algoritmo de classificacdo e armazenando o resultado da classificagdo em um determinado
repositorio bem como fornece um método facil de implementacdo para funcdes
personalizadas definidas pelo usuario (user-defined functions — UDFs). O uso de Pig Latin
torna mais facil a tarefa de interagir com a camada de distribuicdo baseada em MapReduce
(Dean and Ghemawat, 2008), sendo um dos modelos de programagdo mais populares para o
processamento de grandes conjuntos de dados implementado no Apache Hadoop.

3. Criacéo do Cluster Virtual

A abordagem global consiste em criar uma maquina virtual com um software de
virtualizagcdo como o VMWare Workstation (VMWare, 2016) ou o VirtualBox (VirtualBox,
2016) e efetuar as configuracbes necessarios para atuar como um no de cluster (especialmente
as configuracdes de rede). Esta maquina virtual, com a distribuicio GNU/Linux CentOS 7
instalada, é entdo clonada quantas vezes existirdo os nos no cluster do Hadoop. Somente um
conjunto limitado de mudancas torna-se necessario para finalizar o né de forma a estar
operacional, como a definicdo do nome do host e o endereco IP, além de ajustes diversos do
Linux para manuten¢do da compatibilidade com o Hadoop.

Neste artigo foi criado um cluster Hadoop de quatro maquinas virtuais no ambiente
VMWare. Para essa instalacdo foi utilizada a distribuicdo Hadoop da Hortonworks em
conjunto com o assistente de instalacdo Apache Ambari. O Hortonworks Data Platform
(HDP, 2016) é uma suite de funcionalidades essenciais para implementacdo do Hadoop, que
pode ser usado para qualquer plataforma tecnoldgica de dados e o Apache Ambari é um
exemplo de console de gerenciamento do cluster Hadoop desenvolvido pelo fornecedor
Hortonworks.

Nesse cluster foram instalados os servicos YARN, HDFS, MapReduce2, Pig, Hive,
HBase, ZooKeeper e AmbariMetrics. Essencialmente somente 0s quatro primeiros Sao
necessarios, porém os outros servicos fornecem diversas funcionalidades importantes além de
gerenciamento e andlise de dados. O primeiro no, que executard a maioria dos servigos de
cluster, requer mais memoria (16 GB) do que os outros 3 nos (8 GB). O tamanho do HD
virtual utilizado para cada um dos quatro n6s deve ser o maior possivel, devido a replicacdo
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dos dados no cluster proporcionada pela tolerancia a falhas do Hadoop. No cluster construido
foram reservados HDs de 80Gb para cada um dos nos.
Para os diversos experimentos foram habilitados sequencialmente os nds do cluster,
comecando com 1 (base), 2 e 4 n6s de cada vez.

A maquina onde foi instalado o cluster virtual € um servidor Intel Xeon i7-3970X com 6
nacleos fisicos (cores) e 12 16gicos, 3.5GHz e 64Gb de memdria. As versdes do Hadoop e Pig
usadas foram 2.5 e 0.16 respectivamente

4. Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os resultados da avaliagdo experimental da arquitetura proposta,
realizando uma série de experimentos de classificacdo com os dados provenientes de uma
imagem hiperespectral coletada pelo sensor 6ptico ROSIS sobre a Universidade de Pavia
localizada na Italia, Figura 1(a). A imagem contem 610%x340 pixels com 1.3-m de resolucéo
especial e 103 bandas espectrais. As classes de interesse compreendem 21 tipos de cobertura
do solo. A Figura 1(b) e (c) ilustram os conjuntos de pixels de treinamento e teste
respectivamente. Somente nove componentes principais de cada pixel de referéncia foram
utilizados para classificacdo, resultando em um conjunto de dados de 20Mb. A partir deste
conjunto de dados de teste original foram construidos conjuntos de dados sintéticos
replicando-o 20, 40, 200 e 300 vezes.

Os experimentos foram concebidos para avaliar a funcionalidade do cluster virtual para o
desenvolvimento e testes de extensdes da arquitetura proposta em (Ayma et al., 2016).

Nos testes realizados foram utilizados os algoritmos de classificagdo supervisionados do
ambiente Weka: Decsion Trees, Random Forest e Support Vector Machines (SVM). Os
parametros correspondentes aos algoritmos de classificacdo foram configurados de acordo
com (Waikato, 2014), onde Random Forest possui 100 nds e uma semente aleatéria fixa; o
SVM possui classificagdo multiclasses, com nucleo polinomial, complexidade C = 1.0 e
expoente y=1.0 em uma valida¢do cruzada com 5 folds e finalmente Decision Tree com poda
C =0.25 e instancias M = 2.

" (b)

Figura 1 — Imagem da base de dados Pavia: (a) Composi¢cdo em falsa cor. (b) Pixels do
conjunto de treinamento. (c) Pixels do conjunto de teste.
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A Tabela 1 mostra o tempo de execucao total da classificacéo (treino e teste) em segundos
para a base de dados Pavia. A tabela indica que o tempo gasto na classificacdo diminui
rapidamente de acordo com a adicdo de nds no cluster.

Nas Figuras 2 e 3 séo apresentados 0s speedups obtidos pelos classificadores Decision
Tree e SVM respectivamente. As figuras mostram que a medida que o conjunto de dados
aumenta a configuragdo do cluster produz melhores resultados. VVolumes de dados maiores
permitem speedups mais altos, uma vez que os dados séo distribuidos em mais nos.

Tabela 1.Tempo de execucdo em segundos da classificacdo da base de dados Pavia com o uso
dos classificadores Decision Tree e SVM.

Tamanho do Arquivo de Dados
444Mb 888Mb 4.2Gb 6.9Gb

Classificador # Nos do Cluster

01 N6 160s 270s  1175s 1973s
Decision Tree 02 Nos 130s 195s  990s 1583s
04 No6s 110s 103s 344s  629s
01 N6 140s 270s  1262s 2015s
SVM 02 N6s 120s 203s  755s 1640s
04 No6s 63s 104s 378s  669s
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Figura 2 — Grafico de speedup do classificador Decision Tree para a base de dados Pavia.
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Figura 3 — Grafico de speedup do classificador SVM para a base de dados Pavia.
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5. Conclusotes

Neste trabalho é descrita uma solugdo para o problema dos custos envolvidos no
desenvolvimento de métodos baseados em computacdo em nuvem, em particular para
ferramentas de processamento de dados de SR baseadas no framework Hadoop. Tal solugéo
se baseia na criacdo de um cluster virtual configuravel em uma Unica méaquina fisica, instalado
com os componentes de software necessarios para a execucao de uma aplicacao distribuida.

Em (Ayma et al., 2016) foi proposta uma arquitetura de computacdo em nuvem, projetada
para permitir processos de classificagdo supervisionados em grandes volumes de dados de
sensoriamento remoto.

Neste trabalho foi proposta a utilizacdo de um cluster virtual em uma GUnica maquina
fisica, com os componentes de software necessarios para a execucdo de uma aplicacédo
distribuida com Hadoop, como solucdo para o problema dos custos envolvidos no
desenvolvimento de métodos baseados em computacdo em nuvem.

Uma implementacdo de um cluster virtual com quatro nos foi criado para validacdo. Essa
implementacdo explora os beneficios de trabalhar em clusters com o framework Hadoop,
fornecendo uma plataforma robusta e flexivel que permite trabalhar com grandes conjuntos de
dados em infraestruturas distribuidas.

A andlise experimental, realizada com a utilizacdo dos classificadores Decision Tree e
SVM como funcdes personalizadas (UDFs) construidas inicialmente para a infraestrutura em
nuvem utilizando Hadoop, apresentaram resultados satisfatorios no cluster virtual, descrito
neste artigo, demonstrando a sua escalabilidade e o seu potencial para lidar com grandes
conjuntos de dados.

A medida que o conjunto de dados aumenta, a adicdo de mais nds proporciona um
processamento mais eficiente. Observou-se também que as velocidades aumentam com a
quantidade de dados sendo processados. Isso ocorre porque, para conjuntos de dados maiores,
os recursos distribuidos podem ser mais bem explorados, resultando em maior paralelizacéo.

Trabalhos futuros envolvem a exploracao de outras técnicas de processamento distribuido
igualmente utilizadas em analise de grandes massas de dados como Tez e Spark.
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