VI Escola Regional de Informdtica de Goids, Goidnia - GO, 14 e 15 de Setembro de 2018.

DStream: Plataforma de coleta, processamento e
armazenamento de streams de dados de sensoriamento remoto

Savio Oliveira', Vagner Rodrigues', Laerte Ferreira®, Claudinei Santos?, Wellington Martins'

Instituto de Informadtica - Universidade Federal de Goids (UFG)
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
131 - CEP 74001-970 - Goiania - GO - Brasil

2LAPIG - CAMPUS II Samambaia - Cx. POSTAL 131
CEP: 74001-970 - Goiania - GO - Brasil

{savio.teles,vagner}@gogeo.io, {lapig.ufg,claudineisantosnx}@gmail.com,

wellington@inf.ufg.br

Abstract. Currently, one of the best applications has been in identifying trans-
formations on Earth surface, which is changing at an unprecedented rate.
Hence, great efforts have been made to create solutions to identify these chan-
ges by processing large volumes of data (Big Data) continuously generated by
several sources (streaming). The goal of this paper is to explore the parallel
architectures to proposes a new distributed solution for the collect, storing, in-
dexing and processing of time series of remote sensing images.

Resumo. Atualmente, uma das maiores aplicacoes de séries temporais tem sido
na identificacdo de transformacoes da superficie do planeta Terra, que estd mu-
dando a uma taxa sem precedentes. Por isso, grandes esforcos tem sido fei-
tos para criar solugdes para identificar estas mudangas processando grandes
volumes de dados (Big Data) gerados continuamente por diversas fontes (stre-
aming). O objetivo deste trabalho é explorar as arquiteturas paralelas para
propor uma nova solugdo distribuida para coleta, armazenamento, indexagdo e
processamento de séries temporais de imagens de sensoriamento remoto.

1. Introducao

A superficie do planeta Terra estd mudando a uma taxa sem precedentes, no qual ecos-
sistemas de florestas diminuem a uma velocidade alarmante e dreas urbanas e agricolas
expandem em volta do espacgo natural. Andlise das séries temporais de imagens de senso-
riamento remoto tem se tornado indispensaveis na identificacdo destas mudancgas.

Na classe de problemas computacionalmente custosos, a andlise de sé-
ries temporais ¢ um dos problemas com maior demanda de poder computacional
[Rakthanmanon et al. 2013] e podem se beneficiar das arquiteturas paralelas. O grande
volume de dados, com alta dimensionalidade, sendo gerados em grande quantidade a todo
momento traz desafios unicos para explorar andlise de séries temporais no cendrio de Big
Data [Fan et al. 2014]. Mais especificamente na drea de sensoriamento remoto, podemos
dizer que estamos vivendo uma era do Big Remote Sensing Data [Chi et al. 2016].

As solugdes paralelas centralizadas (MultiCore € ManyCore), com memoria
compartilhada, ndo sdo capazes de processar séries temporais no contexto Big Data
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[Sottile et al. 2009] e, por isso, diversas solugdes paralelas com memoria distribuida
tem sido propostas para processar esse grande volume de dados de séries temporais
[Chen et al. 2014]. As melhores solucdes paralelas para Big Data utilizam ambas arqui-
teturas de memorias (compartilhada e distribuida) provendo flexibilidade para otimizar o
paralelismo em aplicagdes para extrair o maximo de eficiéncia [Sottile et al. 2009].

No contexto de Big Remote Sensing Data, nao foram encontrados algoritmos efici-
entes para processamento de streams de dados de séries temporais de imagens de sensori-
amento remoto, sendo um dos grandes desafios e oportunidades da 4drea [Ma et al. 2015].
Foi proposta a plataforma DistSensing [de Oliveira et al. 2017] para processamento de
séries temporais, mas que ndo permite trabalhar com streams de dados. O objetivo deste
trabalho € propor uma plataforma, denominada DStream, para coletar, armazenar e pro-
cessar os dados de Big Remote Sensing Data que chegam a todo momento de diversas
fontes. Na Secdo 2 apresentamos a descricdo desta plataforma, com a avaliagdo sendo
apresentada na Secao 3 e as conclusdes na Secao 4.

2. DStream

O processamento de streams de dados deve ser realizado no momento em que os dados
chegam ao sistema com uma baixa laténcia de resposta. Para atender a estes requisi-
tos, este trabalho apresenta uma solu¢do, denominada DStream, para o processamento de
streams de dados de séries temporais de imagens de sensoriamento remoto. A arquitetura
dessa solucgdo, apresentada na Figura 1, é constituida por médulos de coleta, transforma-
cdo e armazenamento dos dados de séries temporais. Os dados sdo coletados de diversas
fontes que sejam capazes de enviar dados histdricos de imagens de sensoriamento remoto.
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Figura 1. Arquitetura do Sistema de Processamento de Siream de Dados de
Séries Temporais

A fila de entrada ¢ distribuida e visivel a todos os servidores do cluster, em que
qualquer servidor é capaz de recuperar um objeto da fila e processar. Este objeto recupe-
rado contém um bloco com um conjunto de pixels e cada pixel carrega a série historica
dos seus valores de NDVI. Esse bloco € processado utilizando os algoritmos de anélise de
séries temporais armazenados no sistema de arquivos distribuido (DFS). Esses algoritmos
sdo implementados por um especialista em alguma area, que deseja realizar andlises sobre
as séries temporais de imagens de sensoriamento remoto. Para isso, o cliente deve subme-
ter um codigo para a API da DStream, que armazena este cddigo no DFS para ser entao
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utilizado no processamento dos blocos de pixels. Esses cddigos devem seguir um padrio,
de receber como entrada a série temporal de um pixel e gerar uma saida no formato texto.

Cada job no sistema € executado por varios servidores do cluster, cabendo a plata-
forma garantir a tolerancia a falhas, o controle de fluxo e o balanceamento dos jobs entre
os servidores. Cada objeto enviado na fila distribuida é recuperado por um job executado
em uma maquina. Esse job é responsdvel por recuperar cada algoritmo de andlise de sé-
ries temporais de imagens de sensoriamento remoto armazenados no DES e executar estes
algoritmos sobre o objeto contendo um bloco de séries temporais de varios pixels. Para
cada série temporal de um pixel, os algoritmos sdo executados e a saida enviada para a
fila de saida do sistema, contendo o identificador do pixel e do algoritmo como chave e o
texto retornado por cada algoritmo como valor.

Esta arquitetura, na qual objetos sdo recuperados de uma fila de entrada, processa-
dos e enviados para uma fila de saida, permite que outros jobs sejam integrados facilmente
ao sistema, bastando adicionar filas distribuidas e jobs para consumir dados destas filas.
Por exemplo, suponha que o sistema receba os dados brutos das imagens e precise cons-
truir as séries temporais calculando o indice de vegetagdo NDVI de cada pixel ao longo do
tempo. Antes de enviar os dados para a fila de entrada de processamento dos algoritmos
de andlise, o stream de dados pode ser enviado para a fila de entrada para o cdlculo do
NDVI, para depois ser enviado para a fila de processamento dos algoritmos.

Quando os dados chegam a fila de saida do sistema, cabe a um job recuperar estes
dados e armazenar o resultado no DFS. As aplica¢des clientes devem ficar constantemente
consultando o sistema para recuperar o resultado do processamento dos seus algoritmos.
Esses resultados sdo obtidos do DFS pela API e retornados ao cliente do sistema.

3. Avaliacao

Para validar o DStream foi realizada uma avaliacdo com o algoritmo BFAST, muito utili-
zado na andlise de séries temporais de sensoriamento remoto, e trés variagdes do mesmo
em relacdo ao tempo de resposta e eficicia na deteccdo de breakpoints em uma série
temporal de imagens de sensoriamento remoto. O algoritmo BFAST tem como objetivo
estimar os pontos de breakpoints de uma série temporal, ou seja, 0s pontos em que a
tendéncia da série temporal muda dentro de um determinado periodo.

O sistema DStream foi instalado em uma méaquina com processador Intel Core i7-
2670QM (2.2GHz, 6Mb Cache, 4 niicleos, 8 Threads) e 6GB de memoéria RAM. Foram
realizados testes com 72.361 séries temporais de pixels, em que cada série temporal possui
394 valores de NDVI ao longo do tempo de um pixel. Para cada uma das 72.361 séries
temporais utilizadas no experimento, um especialista da drea de sensoriamento remoto
do Laboratério de Processamento de Imagens e Geoprocessamento (LAPIG)! detectou
manualmente, através da visualizacdo de imagens de satélite em diferentes periodos, os
pontos ao longo do tempo onde houveram mudangas no tipo de uso de solo para cada
pixel. Essas séries temporais foram enviadas para a plataforma, simulando um stream de
dados histéricos de imagens de sensoriamento remoto.

Como pode ser visto na Figura 2, o BFAST apresentou tempo de resposta em
média de aproximadamente 4 segundos para cada série temporal. Foram implementadas

Thttps://www.lapig.iesa.ufg.br/
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Algoritmo vs. Tempo de Execugdo (média dos pixels)
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Figura 2. Grafico de comparacao entre as propostas de variacao do BFAST.

trés variacoes do BFAST para reduzir o tempo de execucdo. A primeira variagcdo utiliza
Wavelets (“BFAST com Wavelet” na legenda do grafico da Figura 2), que foi utilizada
para reduzir o tamanho da série temporal de 394 valores pela metade, ou seja, para 197
valores, eliminando grande quantidade de ruidos da série temporal. O algoritmo BFAST
foi entdo aplicado sobre essa série temporal de 197 valores e o tempo de execugdo caiu
de 4 segundos para aproximadamente 1,5 segundos. Em relacdo a eficacia, a utiliza¢ao
de Wavelet reduziu o nimero de falsos positivos do BFAST, ou seja, reduziu os pontos
incorretos no tempo onde o BFAST determina que ocorreram mudangas no tipo de uso
de solo através da identificacio de breakpoints. Isto aconteceu porque com a utilizagdao
de Wavelets, o nimero de ruidos foi reduzido e, assim, mudangas bruscas nos valores do
NDVI foram desprezados. Essas mudancas bruscas podem acontecer devido a diversos
fendmenos, como a presenca de nuvens, que impede que o satélite colete com acuricia
suficiente o valor de NDVI do pixel. O BFAST foi melhor na identificacdo dos pontos
corretos de mudancas no tipo de uso do solo, pois 0 uso de Wavelets removeu da série
temporal além dos ruidos alguns valores importantes para identificacdo dos breakpoints.

A segunda variacdo (“Novo BFAST” na legenda do grafico da Figura 2) modifica
o algoritmo do BFAST para utilizar como varidvel explicativa da regressao linear um
valor constante igual a 1, enquanto no algoritmo BFAST a varidvel explicativa € o tempo.
Desta forma, o tempo nao tem tanta influéncia na identificagdo de breakpoints. Esta
variacdo teve desempenho melhor que o BFAST, mas pior que o algoritmo “BFAST com
Wavelet”. Esta segunda variacdo conseguiu identificar um maior nimero de breakpoints
que as outras técnicas e, por isso, teve uma taxa maior de acertos e de erros.

Uma terceira variagdo (“Novo BFAST com Wavelet” na legenda do gréifico da
Figura 2) executa a modificacdo do BFAST proposta na segunda variacdo sobre a série
temporal depois de aplicada a Transformada de Wavelet. Ela teve o menor tempo de res-
posta entre todas as técnicas avaliadas, aproximadamente 1 segundo, tendo uma acuricia
média na identificac@o de falsos positivos e verdadeiros breakpoints. Em relacdo aos fal-
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SOs positivos teve uma acurdcia pior apenas que o “BFAST com Wavelet”. Para encontrar
os verdadeiros pontos de breakpoints teve uma acuracia pior que o BFAST e a segunda
variacdo do BFAST, denominado “Novo BFAST”.

4. Conclusao

O grande volume de dados ndo estruturados, com alta dimensionalidade, sendo gerados
em grande quantidade a todo momento coloca o problema de andlise de séries temporais
no contexto de Big Data [Fan et al. 2014]. Para que seja possivel explorar o potencial do
Big Data, este trabalho propde a plataforma DStream para processamento distribuido de
stream de dados de séries temporais, com a execucdo do algoritmo de andlise de séries
temporais utilizando vérias variagdes do algoritmo BFAST para validar o casamento da
arquitetura da plataforma com o problema de andlise de séries temporais.

A plataforma DStream foi capaz de processar as andlises de séries temporais com
as variagOes do algoritmo BFAST, processando as séries temporais como stream de da-
dos. Assim, a arquitetura pode ser validada em relacdo ao problema de executar streams
de dados de sensoriamento remoto. Em trabalhos futuros, serdo realizadas avaliagdes com
maior nimero de miquinas, mas a arquitetura proposta para a plataforma DStream per-
mite que mais mdquinas sejam adicionadas tendo uma reducao no tempo de resposta final
da andlise da série temporal.
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