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Resumo

O objetivo principal deste artigo é apresentar novo modelo de integracdo de sistema
de classificacdo de imagem de sensoriamento remoto com biblioteca de
aprendizagem de maquina em ambiente de computacao distribuida (nuvem). Nesse
caso especifico, sdo apresentadas e utilizadas ferramentas de computacdo em
nuvem, de codigo livre, em area especifica da Geociéncias, Analise de Imagem
Baseada em Objetos (OBIA). As principais ferramentas e servigos de nuvem utilizados
para esta pesquisa foram: InterCloud, AWS (Amazon Web Services), Hadoop HDFS,
Apache Spark, Apache Hive e Apache Zeppelin. Destacam-se o InterCloud, que € uma
plataforma distribuida para interpretacdo automética de imagens baseada em
Hadoop, Pig e modelo de programacdo MapReduce, o Apache Zeppelin, que € um
notebook web para leitura de cédigos e analise interativa (graficos), o Apache Hive
para manipulacdo de tabelas e o MLib Spark para disponibilizar biblioteca de
aprendizagem de maquina. Com o método de integracao apresentado foi possivel, em
tempo real, expor os dados, fazer consultas SQL e criar modelos estatisticos de
interpretacdo e conhecimento em ambiente de computacao distribuida. Foi possivel,
por exemplo, gerar graficos de dispersao, identificar limites e valor médio de pixel de
cada classe/atributo do modelo de classificagcao.

Palavras-chave: OBIA; InterCloud; Computacdo em nuvem; Aprendizagem de
maquina.

ABSTRACT

The main objective of this article is to present a new integration model of a remote
sensing image classification system through the learning library machine in a
distributed computing environment(cloud). In this specific case, we present and use
free-code cloud computing tools in a specific area of Geosciences, Object-Based
Image Analysis (OBIA). The main cloud tools and services used for this research were:
InterCloud, AWS (Amazon Web Services), Hadoop HDFS, Apache Spark, Apache
Hive and Apache Zeppelin. We highlight InterCloud, which is a distributed platform for
automatic image interpretation based on Hadoop, Pig and MapReduce programming
model, Apache Zeppelin, which is a web notebook for code reading and interactive
analysis (graphics), Apache Hive for tables manipulation and MLib Spark to make
learning library machine available. The integrating method presented made it possible,
in real time, to expose the data, make SQL queries and create statistical models of
interpretation and knowledge in a distributed computing environment. It was possible,
for example, to generate scatter plots, to identify boundaries, to identify the average
pixel value of each class / attribute of the classification model.

Keywords: OBIA. InterCloud. Cloud Computing. Machine Learning.
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INTRODUCAO

Atualmente, percebe-se evolucdes e transformacdes continuas de varias areas
em curto espaco de tempo. Por exemplo, a medicina e o combate a novas doencas,
a tecnologia e o tratamento de grande conjunto de dados (Big Data), o agronegdcio
sendo desafiado pelas mudancas climéticas e novas pragas, a educacdo
disponibilizando e adaptando-se ao modelo de ensino a distancia, dentre outros. Junto
com as transformacdes, surge a necessidade de ferramentas eficientes de pesquisas,
solucéo de problemas ou aprimoramento de cada area especifica.

No que concerne a Geociéncias, destaca-se o avanco dos sistemas sensores
de alta resolucdo espacial e espectral, atualmente, assumindo relevancia na
representacdo de informacdes sobre a superficie terrestre (LIU, 2015), vinculados a
utilizacdo da Analise de Imagem Baseada em Objeto (OBIA — Object Based Image
Analysis), reconhecida por Blaschke et al. (2014) como novo paradigma em
sensoriamento remoto, sendo possivel a identificacdo mais precisa dos alvos
urbanos/intra-urbanos. A diversidade e a realidade dos objetos inferidas por meio
desses sensores podem ser mais bem interpretadas com o uso de OBIA, devido a
possibilidade de se introduzir o conhecimento do analista e atribuir varios parametros
além da ja consagrada resposta espectral.

De acordo com Blaschke, Burnett e Pekkarinen (2004), varios dos aspectos que
envolvem a geo-informacédo ndo podem ser obtidos por informacdo somente de pixel,
conforme ocorre nas classificacdes pixel a pixel, mas em um contexto de vizinhanca
dos objetos de interesse. OBIA permite a inclusao de informagfes adicionais para
orientar os processos de classificacdo e modelagem. Essas informacdes podem ser:
refletdncia média do objeto; desvio-padréao da refletancia do objeto; valor maximo de
pixel do objeto, valor minimo do pixel e média de refletancia; area, forma e textura dos
objetos; localizagcdo de objetos em relacdo a outros objetos, constituindo uma
combinacdo complexa de parametros individuais (BLASCHKE, 2013) a ser inserida
em regras de decisdo a partir da construcdo de redes semanticas e arvores de
decisao.

Contudo, entra-se em uma era de grande volume de dados (LIU, 2015), e
petabytes de dados sdo gerados diariamente (TSAI et al., 2016). Com o crescimento
do volume de dados espaciais em curto espaco de tempo e a necessidade de
classificar esses dados para obtencéo de visdo espacial para as diversas aplicacdes
necessarias a tomada de decisbes, busca-se desenvolver mecanismos que
expandam a utilizagdo de OBIA em ambiente de computacéo distribuida.

O InterCloud é uma plataforma livre para interpretacado de imagens projetadas
para executar grids de computadores (cluster fisico ou infraestrutura de computacao
em nuvem) e permite a interpretacdo de grandes conjuntos de dados de
sensoriamento remoto de forma eficiente (ANTUNES, 2015). Esse sistema possui
operadores para aplicar OBIA na classificacao.

E importante destacar que o InterCloud é uma evolucdo do InterIMAGE,
software de cédigo aberto, escrito em C++, desenvolvido em 2010 e faz parte de um
projeto de cooperagdo cientifica internacional liderado pelo Laboratorio de Visédo
Computacional do Departamento de Engenharia Elétrica da Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro (PUC-RIo) e pelas divisdes de Processamento de Imagens
e de Sensoriamento Remoto do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). O
InterIMAGE (2010) baseia-se no aplicativo GeoAIDA, desenvolvido pelo Instituto de
Tecnologia de Informacdo da Universidade de Hannover, na Alemanha, e herdou
desse sistema sua caracteristica funcional basica, além de estruturas de
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conhecimento e mecanismos de controle. GeoAIDA ¢ a sigla de Geo Automatic Image
Data Analyzer e designa, geralmente, projeto com ferramentas para a avaliacdo de
dados de sensoriamento remoto. Especificamente, GeoAIDA consiste em
procedimento que, com ajuda de conhecimento de modelos, interpreta
automaticamente dados de sensoriamento remoto (PAHL, 2008). O sistema
InterIMAGE foi desenvolvido para plataforma Desktop, possuindo limitacdo para
interpretacdo de grande conjunto de dados. E dificil definir o valor exato do tamanho
da imagem suportado por esse sistema, pois depende de vérios fatores, como a
capacidade do processador, a quantidade de memdria RAM disponivel, a
complexidade da rede semantica, entre outros. Mesmo com essas dificuldades, testes
mostraram (InterIMAGE, 2010) que o sistema Desktop interpreta com sucesso
imagens de até 9 megapixels (3.000 x 3.000 pixels). Exemplo de classificacdo por
meio do sistema InterIMAGE é apresentado na Figura 1.

Figura 1 - Resultado de classificacdo de imagem orbital (drea urbana) por meio
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Fonte: Antunes et al., 2018.

O presente estudo enfoca novo método de integracao de sistema distribuido de
classificacdo de imagem orbital com biblioteca de aprendizado de maquina para criar
modelos estatisticos de interpretacdo e conhecimento baseado em OBIA em ambiente
de computacdo distribuida. Para a implementacdo do método foram utilizadas a
plataforma distribuida de interpretacdo de imagem InterCloud (open source) e a
biblioteca de aprendizagem de maquina MLIlib Spark. O método de classificacao
utilizado foi de arvore de decisdo. O framework Apache Hive permitiu criar e manipular
tabelas virtuais em cluster e o Apache Zeppelin, que € um notebook web, permitiu
visualizar e modelar os dados com valores de pixels por meio de graficos.

MATERIAL E METODO

A imagem utilizada para classificacdo € do municipio de Goianésia, localizado
no centro-norte do estado de Goias, com populacdo de 65.767 habitantes. A cidade
esta localizada a 168 km da capital estadual, Goiania, e a 265 km de Brasilia, capital
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do Distrito Federal. A imagem de 2013 é do sensor GeoEye-1 e tem 3 GB, 103 km3,
19.404 por 21.360 pixels, resolucédo de 0,5 m e quatro faixas espectrais (Figura 2).

Figura 2 - Imagem do sensor GEOEYE-1 utilizada como dado de entrada no
processo de classificacdo

A
3

Fonte: Departamento de Geoprocessamento. Municipio de Goianésia,
Goias.

O conjunto de dados utilizado neste trabalho estd armazenado em repositério
HDFS Hadoop e é oriundo de processo de segmentacdo multiresolucao distribuida
(HAPP, 2016) e extracdo de caracteristicas (classes e atributos) espectrais e
morfolégicas. Para Brites et al. (2012), a segmentacao de imagens consiste em
processo de agrupamento de pixels que possuem caracteristicas semelhantes. E a
divisdo de imagem em regibes homogéneas, separadas em espaco continuo
(BLASCHKE; BURNETT; PEKKARINEN, 2004).

Os dados, com valores de pixels, foram utilizados para classificagdo de arvore
de decisdo em ambiente de computacao totalmente distribuido e em tempo real.

Para a implementacdo foram utilizados os pacotes de softwares e servigos
apresentados no Quadro 1.
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Quadro 1 - Ferramentas de computacao distribuida utilizadas na pesquisa
InterCloud: Plataforma distribuida para interpretacéo
automatica de imagens baseada em objetos. Nesse sistema
foram executadas a segmentacao distribuida e a extracdo das
caracteristicas das feicdes que serdo mapeadas.

AWS - Amazon Web Services: Servigcos de computacdo em
nuvem com armazenamento escalavel (S3), servidores virtuais
ﬁe’g‘sﬂﬁgg (EC2) e Amazon Elastic MapReduce (EMR), tais como
Hadoop, Spark, Hive e outros servicos.

f — PuTTy: Software de acesso via terminal. Suporta SSH (Secure
u

Shell), acesso remoto de modo seguro, com criptografia.

Hadoop-HDFS: Sistema de arquivos distribuido, para
armazenamento de dados em cluster (sob demanda).

Apache Spark: Sistema de computacdo em cluster, com foco
em velocidade. Possui biblioteca de aprendizado de maquina
na nuvem (MLIib).

Apache Hive: Sistema para gerenciamento de conjunto de
dados no repositério em ambiente distribuido (in the Cloud).

Apache Zeppelin: notebook web que permite andlise interativa
por meio de graficos no ambiente distribuido.

Apache Zeppelin

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 3 apresenta o fluxo de trabalho desenvolvido para esta pesquisa.

Figura 3 - Esquema das etapas do trabalho
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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PRE-PROCESSAMENTO (APRENDIZAGEM DE MAQUINA)

O conjunto de dados (amostras) resultado do processo de segmentacao
distribuida e extracdo de caracteristicas executado no InterCloud foi convertido em
.Ccsv, que é o formato a ser lido pelo classificador.

O propdsito do pré-processamento é transformar os dados de entrada brutos
em formato apropriado para as andlises subsequentes. Os passos envolvidos no pré-
processamento de dados incluem a fuséo de dados de multiplas fontes, a limpeza dos
dados para remoc¢do de ruidos, observagfes duplicadas, a selecdo de registros e
caracteristicas que sejam relevantes a tarefa de mineracdo de dados. Por causa das
muitas formas por meio das quais os dados podem ser coletados e armazenados, 0
pré-processamento de dados talvez seja o passo mais trabalhoso e demorado no
processo geral da descoberta de conhecimento (TAN; STEINBACK; KUMAR, 2005).

ARMAZENAMENTO DISTRIBUIDO DOS DADOS

O conjunto de dados, em formato .csv, foi enviado para diretério na nuvem
(HDFS) e conta com 11 classes e 24 atributos (Quadro 2).

Quadro 2 - Classes e atributos

Classes Caracteristica especiral Caracteristica morfologica
Amianto
Vias
Solo exposto Brilho, média dos valores das bandas
Cerdmica escura 1,2, 3 e 4, valor maximo do pixel das |
Ceramica clara bandas 1, 2, 3 e 4, valor minimo do | Area, dngulo, compacidade,
Metalica pixel das bandas 1, 2, 3 e 4, razdo | retdngulo minimo e circulo.
Piso Pavimentado das bandas 1, 2. 3 e 4, diviso da
Piscina banda 4 por banda 1, e divisdc da
Vegelacao arborea banda 4 por banda 3
Vegetacdo rasteira
Sombra

Fonte: Elaborado pelo autor.

DECLARACAO DOS DADOS

O Apache Hive foi desenvolvido pelo Facebook em 2008 e é baseado em
Hadoop, projetado para permitir facil sintese de dados, consulta e analise ad-hoc de
grandes volumes de dados (APACHE HIVE, 2019). A linguagem de consulta do Hive
€ a DDL (Data Definition Language). Para as consultas necessarias neste trabalho,
foram declarados, conforme Quadro 3, cada atributo e classes disponiveis no
armazenamento distribuido (HDFS).
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Quadro 3 - Declaragéo dos atributos e classes para criar tabela no Hive

Atributos Declaragéo Descrigao
Erilho, média dos valores das bandas 1,
2, 3 e 4, valor maximo do pixel das
bandas 1, 2, 3 e 4, valor minimo do Representa ndmeros em notacéo
pixel das bandas 1, 2, 3 e 4, razdo das em precisdo simples de 32 bits em
bandas 1, 2, 3 e 4, divisio da banda 4 FLOAT conformidade com a norma IEEE
por banda 1, e divisdo da banda 4 por 754-1985.
banda 3, area, dngulo, compacidade,
retdngulo minimo e circulo.

Classes STRING Seguéncia de caracteres

Fonte: Elaborado pelo autor.

Preparacao dos cluster e exposi¢ao dos dados

Foram preparados clusters para execucado dos servicos Hadoop (versao 2.7.3),

Spark (verséo 2.1.0), Hive (verséo 2.1.1) e Zeppelin (versao 0.7.0).

Os recursos utilizados foram:

a) cluster com 2 nodes;
b) processadores Intel Xeon E5-2670 v2 - 8 vCPU (CPU virtual);
c) armazenamento em SSD (alto desempenho de E/S) — 80 GB;
d) memodria — 15 GiB.

Nao foram

realizados procedimentos de upload e/ou download. Os

procedimentos foram executados na nuvem, em tempo real. Visando realizar acesso
seguro com o cluster, foi criado um par de chaves de criptografia. O acesso no node
master foi por meio do protocolo de criptografia SSH e o sistema de acesso de terminal

PuTTY.

Chave Privada

d'F" PuTTY

-

Analista

&

Figura 4 - Acesso seguro em tempo real
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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CONECTANDO COM NOTEBOOK WEB

Para visualizar no modo grafico os dados com valores de pixels classificados,
foi criada conexdo com cluster por meio de interface web do Apache Zeppelin
(APACHE ZEPPELIN, 2019). Iniciado seu desenvolvimento em 2013 pela comunidade
open source, 0 Apache Zeppelin € uma ferramenta colaborativa de andlise e
visualizacdo de dados para sistemas de processamento de dados distribuidos.

CLASSIFICACAO DISTRIBUIDA “APRENDIZAGEM DE MAQUINA”

A aprendizagem de maquina distribuida refere-se aos algoritmos de
aprendizagem de maquina (multi-node) e sistemas projetados para melhorar o
desempenho e aumentar a precisdo e escala para tamanhos maiores de dados de
entrada (GALAKATOS et al., 2014). Para Peteiro-Baral e Guijarro-Berdinass (2013),
a aprendizagem de maquina pode tirar proveito da computacdo distribuida para
gerenciar grandes volumes de dados ou para aprender sobre dados inerentemente
distribuidos.

O método de classificacéo utilizado neste trabalho foi de arvore de deciséo, por
meio da biblioteca de aprendizagem de maquina MLIib do Apache Spark,
desenvolvido em 2010 pela AMPLab da Universidade da Califérnia, Berkeley (MENG
et al., 2016). O Apache Spark é um framework para computagcdo em cluster com foco
em alta velocidade e fornece APIs de alto nivel em Java, Scala, Python e R. Além da
MLIib, o Apache Spark suporta conjunto de ferramentas de alto nivel, incluindo SQL -
Structured Query Language (APACHE SPARK, 2019).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Atualmente, os métodos de classificacdo no InterCloud s&o implementados
usando fungcbes do WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) para
construcdo de arvores de decisdo e baseiam-se unicamente na execucdo de
algoritmos de aprendizagem de maquina. Ndo h& modelo de
interpretagdo/conhecimento nem visualizagdo gréfica dos dados.

Com o método proposto, novos frameworks foram suportados e integrados no
processo de classificagdo: Apache Hive, Apache Spark e Apache Zeppelin.

A Figura 5 apresenta o novo método de classificacdo (Aprendizagem de
Maquina) para interpretacdo baseada no conhecimento, proposto para integrar
processo de classificagdo de imagem no InterCloud.
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Figura 5 - Método proposto de integracdo do Intercloud com biblioteca de
aprendizagem de maquina do Spark Mllib
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O Hive permitiu, em tempo real, criar nova tabela em cluster, denominada
obia_hive, com classes e atributos oriundos do conjunto de dados em formato .csv
armazenado em HDFS. A declaragcédo e instrucdo utilizadas sado apresentadas no
Quadro 4.

Quadro 4 - Declaracgéo e instrucéo para criar tabela virtual OBIA_HIVE

CREATE EXTERNAL TABLE obia_hive
(compactness FLOAT,

brightness FLOAT,

area FLOAT,

minPixVal3 FLOAT,

Fonte: Elaborado pelo autor.

minPixVal2 FLOAT,
minPixVal1 FLOAT,
roundness FLOAT,
bandDiv43 FLOAT,
bandDiv41 FLOAT,
minPixVal4 FLOAT,

ratio2 FLOAT,

ratio1 FLOAT,

rectangle FLOAT,

mean3 FLOAT,

meand FLOAT,

angle FLOAT,

meani FLOAT,

ratiod FLOAT,

ratio3 FLOAT,

mean2 FLOAT,

maxPixVal1 FLOAT,
maxPixVald FLOAT,
maxPixVal2 FLOAT,
maxPixVal3 FLOAT,

class STRING)

ROW FORMAT DELIMITED
FIELD'S TERMINATED BY ",
LINES TERMINATED BY "in"
LOCATION "s3n:/ficpunbl/interimage/DataMining;
MSCK REPAIR TABLE obia hive;

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores, em pixels, foram disponibilizados para visualizacdo em forma de
tabela e uma primeira checagem nos dados para validagdo pode ser feita pelo
analista. A Figura 6 apresenta exemplo da selecdo da classe ConcretePavement e
atributos da tabela obia_hive. E possivel analisar, na tabela, possiveis "ruidos" e
artefatos no conjunto de dados e também checar valores inconsistentes.
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Figura 6 - Selecéo das classes e atributos da tabela OBIA_HIVE para checagem
de possiveis dados inconsistentes

art

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Zeppelin foi conectado ao cluster para disponibilizar interface gréafica de
interpretacdo de comandos do Spark e visualizagdo dos resultados da classificacao.
A conexédo foi feita por meio de extensdo FoxyProxy do navegador Firefox, que
permitiu conexao personalizada direto com o cluster via http (Hypertext Transfer
Protocol). A porta utilizada para acesso ao Zeppelin € 8890, conforme apresentado na
Figura 7.

Figura 7 - Conexao do cluster com Apache Zeppelin
<« cC @

2 Zeppelin Notebook - Job

Fonte: Elaborado pelo autor.

us-west-2.compute.amaZonaws.com

Foi utilizada a biblioteca de aprendizagem de maquina Spark.mllib para
classificacdo de arvores de decisdo. A implementacdo permitiu o treinamento
distribuido com varias instancias. O algoritmo de aprendizagem de maquina utilizado
no codigo esta disponivel na MLIib por meio de APIls (APACHE SPARK, 2017). Foi
possivel combinar varios algoritmos em um unico fluxo de trabalho (Pipeline).

O caodigo criado na linguagem Scala (Figura 8), suportado pelo Spark, permitiu
acessar os registros do conjunto de dados na tabela obia_hive, em cluster e em tempo
real.
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Figura 8 - Cédigo utilizado da biblioteca SPARK.MLLIB para treinamento dos
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- wal df = dfraw.select|(

- $"compactness".as ("compactness") .cast (FleoatIype),
- 3"brightness".as("brightness") .cast (FloatType),
- F"area".as("area") .cast (FloatType),

— $"minPixVal3" . as({"minPixVal3") .cast (FloatType),
= $"minPixValZ". a3 ("minPixVali") .cast (FloatType),
= $"minPixVall" . as("minPixVall") .cast (FloatTIype),
- $"roundness"_as("roundness™) .cast (FloatType),

= $"bandDiv43" _as("bandDiv43™) .cast (FloatType),

- $"bandDiv4l".as("bandDiv4l™) .cast (FloatIype),

- $'minPixVal4" . as ("minPixVal4d") cast (FloatType!,
- 3"ratioZ"_.&s("ratioZ") .cast(FloatType),

— $"ratiol™_as("ratiol™) .cast(FloatType),

- $"rectazngle" .as("rectangle™) .cast(FloatType),

- $"class™_as("class™) .cast(StringType),

- #"mean3".z=s ("mean3") .cast (FloatType),

= $"meand™_z2s5 ("mezand™) .cast(FloatType),

- $"angle™.as("angle™) .cast{FloatTypel,

- $"meanl™_as ("meanl™) .cast({FloatTypel,

- 3"ratio4"_.&s ("ratiod4"™) .cast(FloatType),

- $"ratio3".as("ratio3™) .cast(FloatType),

- $"meani™_zs ("meani™) .cast(FloatType),

- $"maxPixVall" . as("maxPixVall") .cast (FloatTIype),
- #"maxPixVald" . as ("maxlPixVald") .cast (FloatType),
= $"maxPixVali". a3 ("maxPixVali") cast (FloatType),
— $"maxPixVal3"_as("maxPixVal3") .cast (FloatType)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Algoritmos e tarefas de avaliacdo necessarios para compor o fluxo do trabalho
(APACHE SPARK, 2017) foram importados do MLIib Spark, conforme apresentados
nas linhas de 1 a 6 e descritos na Figura 9.

Figura 9 - Algoritmos e tarefas importados do Mllib Spark

Line 1 - org.apache.spark.ml.classification.DecisionTreeClassifier
Algoritmo de aprendizagem de drvore de decis3o para classificagdo. Suporta classificacdo_
binarias e multiclass, bem como recursos continuos e categdricos.
Line 2 - org.apache.spark.ml.feature.{StringIndexer, IndexToString, Vectorindexer,
VectorAssembler}
Algoritmos para extrair, transformar e selecionar recursos
Line 3 - org.apache.spark.ml.evaluation.MulticlassClassificationEvaluator
Avaliador para classificagdo multiclass, que espera duas colunas de entrada: previsdo e
ratulo.
Line 4 - org.apache.spark.sql.functions
Define fungdes do dataframe
Line 5 - org.apache.spark.sql.Row
Representa uma linha de saida de um operador relacional.
Line 6 org.apache.spark.sql.types._
Tipos de declaragdes. Exemplo: FloatType

Fonte: Elaborado pelo autor.

A linha 7 (Figura 8) representa o ponto de entrada (SQLcontext) para trabalhar
com dados estruturados (linhas e colunas) no Apache Spark. O SQLcontext permitiu
a criacdo de objetos DataFrame, bem como a execucao de consultas SQL. As linhas
8 e 9 (Figura 8) foram selecionados e declarados todos atributos e classes, do tipo
FloatType e String, da tabela virtual obia_hive.

Com o cadigo apresentado, foi possivel treinar um classificador Decision Tree
e gerar valores de pixels previstos em cada registro no conjunto de dados. A Figura
10 apresenta a nova arquitetura da integracdo do InterCloud com aprendizagem de
maquina por meio dos frameworks Hive, Zeppelin e Spark.
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Figura 10 - Arquitetura da integracao do Intercloud com machine learning

Crar tabela externa
H adoop Nome obia_hive

Zeppelin

InterCloud : [
G {£3— e

. (Classes e atributos) Hi Spark
0BIA ve
distribuida
Extracio das | Real time
caracteristicas
Integracdo

Nota: Frameworks utilizados: Hive, Zeppelin e Spark.
Fonte: Elaborado pelo autor

Com os resultados do método proposto é possivel criar modelo estatistico de
interpretacédo baseado no conhecimento para classificagao da imagem no InterCloud.
Pode-se, por exemplo, criar modelo de definicdo de limites ou mesmo definir valor
meédio de pixel para cada classe/atributo.

Foi possivel visualizar, por meio da interface do Zeppelin, a mesma tabela com
atributos e classes disponibilizada no Apache Hive e, por meio de interpretador de
comando SQL, foram gerados graficos estatisticos com valores de pixels, conforme
apresentado no exemplo da Figura 11.

Figura 11 - Exemplo de gréafico estatistico para modelo de interpretagéo

=

OBIA_SPARK_ZEPPELIN v =weso02a o
H a0
class %
e.
@suciee Ofeean Ofanses l O Boceoactess B3va 6 maPuad
O O@wan Obgance mlkC"U“iC @ toghrens omparen Gawd Pl @ P

1S

| mnPoVal2 239.78
mnPoVall 206,10

150000 |

s ® area 1344
compactness  0.06
009 d. o B bnghtness 339.58

ConcretePavement f.
Nota: (a) sdo relacionados todos os atributos disponiveis; (b) representa a variavel
alvo; (c) onde séo selecionados todos os atributos; (d) e (e) representam o grafico e
os dados.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Um notebook web criado com nome OBIA_SPARK _ZEPPELIN permitiu
visualizar e analisar de maneira interativa os dados por meio de gréficos. Todas as
variaveis (classes e atributos) foram listadas no painel (a) e (f). Em (b) é possivel
observar a variavel alvo (class) como chave principal. Todas as variaveis foram
selecionadas, conforme apresentado em (c), para compor o modelo de aprendizado.
Em (d) é apresentado o resultado da classificagdo em forma de grafico e os valores
podem ser observados em (e).

Foi possivel simular véarios tipos de graficos com fun¢des agregadas, incluindo
sum, count, average, min, max. A Figura 12 exemplifica o atributo brightness com as
funcBes agregadas disponiveis.

Figura 12 - Funcdes (sum, count, avg, min e max) agregadas no atributo
brightness
brightness MIN %

sum
count
avg
min
max

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Gréfico 1 e a Tabela 1 mostram gque o tempo de processamento € executado
em poucos segundos para cada processo do Hive, Spark e Zeppelin. Utilizando-se
dois conjuntos de dados, o primeiro com 75 KB e 500 amostras e o outro com 150 KB
e 1.000 amostras, foi possivel perceber que o tempo de processamento permanece o0
mesmo para cada processo, mostrando que o recurso de hardware disponivel, de
modo escalavel, é suficiente para o processamento dos conjuntos de dados
processados. Por permitir processamento muito rapido na execu¢do dos processos,
nao foram feitos testes com quantidades maiores de instancias. Considerando dois
nos, foi possivel obter tempo de processamento de 2,5 segundos para o0 processo de
criar tabela no Hive para os dois conjuntos de dados. Para o processo de importacao
dos algoritmos e criacdo de tabela com Spark, o tempo de processamento para 0s
dois conjuntos de dados foi de 16 segundos e para gerar graficos no Zeppelin
(classificagdo) 11 segundos.

Grafico 1 - Tempo de execucdo dos processos da classificacéo

Execution time

18

16

14

12
10 4 Dataset
B 75 KB - 500 SAMPLES

B 150KB - 1000 SAMPLES

(=T S T - - ]

Time (s) HIVE SPARK ZEPPELIN
(TABLE) (TABLE) (GRAPHIC)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 1 - Tempo de processamento dos processos no Hive, Spark e Zeppelin

DATA 75 KB - 500 SAMPLES 150 KB - 1000 SAMPLES
HIVE (TABLE) 2,5 2,5
SPARK (TABLE) 16 16
ZEPPELIN (GRAPHIC) 11 11

Fonte: Elaborado pelo autor.

CONCLUSAO E PERSPECTIVAS

Neste trabalho foi apresentado novo método de integracdo, em tempo real, de
plataforma distribuida de classificacdo de imagem com operadores de OBIA e
algoritmo de classificacédo (Decision Tree) de aprendizado de maquina para exposicao
dos dados, consultas SQL de classes e atributos e criacdo de modelos estatisticos de
interpretacdo e conhecimento. Com dados, tabelas e gréficos disponiveis por meio de
console de interpretacao, é possivel, por exemplo, o analista de OBIA gerar gréaficos
de disperséo, identificar limites e valor médio de pixel de cada classe/atributo, etc.

A integracdo (usuario x maguina) ainda depende de um bom conhecimento do
analista em razéo do uso de diferentes linguagens de programacéao, tais como DDL
do Hive e Scala do Spark/Zeppelin. E necessario o desenvolvimento de interface para
insercdo e manipulacdo dos dados, pois até o0 momento, toda a entrada de dados é
realizada por meio de codigos fontes.

Além do Hadoop e pig e funcdes do WEKA, que sé@o a base do InterCloud,
outros frameworks como Hive, Spark e Zeppelin foram utilizados para integrar e
modelar classificacdo para OBIA. Outras conexdes com outros interpretadores e
frameworks para futuros projetos também sdo suportadas, tais como: R, Phyton,
PostgreeSQL, Flink e outros.

O processo de integracdo do InterCloud com Hive, Spark e Zeppelin, em tempo
real, foi satisfatério por apresentar agilidade no processo de classificacdo. Antunes et
al. (2016) tiveram tempo de processamento de 44 segundos, com 0s mesmos 2 nodes
cluster para classificacdo de arvore de decisdo com InterCloud utilizando funcdes do
WEKA. Além de utilizar procedimentos que retarda o processo, tais como, separar
manualmente dados de treinamento e teste e fazer procedimentos de upload e
download (script pig), o tempo de processamento foi superior ao do método proposto
neste trabalho (11 segundos), conforme apresentado no Grafico 1 e Tabela 1.

O MLlib do Spark provou ser excelente opcédo no processo de classificacao
(OBIA) em ambiente de computagdo distribuida. Outros métodos de classificagéo
podem ser testados por meio da biblioteca, tais como: Linear Support Vector Machines
(SVMs), random forests, gradient-boosted trees e Naive Bayes.

O Apache Zeppelin mostrou ser excelente plataforma para analise visual dos
graficos. Os dados em valores de pixels foram disponibilizados para modelagem
estatistica de interpretacdo e conhecimento, mas mostraram necessidade de, por
exemplo, induzir (visualizacdo) uma é&rvore de decisdo com regras e valores de
limiares.

O método de integracdo, com ferramentas de computacao distribuida (Apache
Hive, Apache Spark e Apache Zeppelin), apresentado nesta pesquisa, também pode
ser utilizado em outras areas do conhecimento, tais como: medicina, agronegacio,
engenharias e outros.
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