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Resumo

Paiva, Roberto de Urzéda. Algoritmo Paralelo para Processamento de Sé-
ries Temporais de Sensoriamento Remoto com Aplicacao na Classificacao
do Uso e Cobertura do Solo. Goiania, 2021. 65p. Dissertacdo de Mestrado.
Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.

Nos ultimos anos, o volume de dados de observacdo da Terra aumentou significativamente
devido ao grande nimero de satélites orbitando o planeta. Esses dados sdo utilizados em
abordagens de classificacdo automatizada, gerando produtos de uso e cobertura do solo
para diferentes paisagens ao redor do mundo. O Dynamic Time Warping (DTW) é um
método classico utilizado para medir a similaridade entre duas séries temporais. Nesse
contexto, algoritmos baseados no DTW se tornaram uma abordagem eficiente para lidar
com séries temporais de sensoriamento remoto (STSR). Estes algoritmos podem ser usa-
dos para gerar meta-caracteristicas (i.e., novas caracteristicas derivadas dos dados origi-
nais) para incrementar o desempenho de modelos de classificacdo. No entanto, algoritmos
baseados no DTW possuem complexidade quadrética, fazendo com que o tempo de exe-
cucdo e a utilizagdo de recursos computacionais sejam muito elevados, o que dificulta
sua utilizagdo em grandes volumes de dados. Buscando contornar essa limitacdo, este
trabalho apresenta uma solugdo paralela e totalmente escaldvel para otimizar a constru-
cdo de meta-caracteristicas através de STSR. Além disto, sdo apresentados resultados da
aplicacao das meta-caracteristicas geradas no treinamento e avaliacdo de modelos de clas-
sificacdo baseados no Random Forest, permitindo a avaliagdo do impacto da utilizacdo de
meta-caracteristicas na classificagdo automatizada do uso e cobertura do solo. Nossos re-
sultados mostram que ambas as abordagens levaram a melhoria no tempo de execucdo e

acuricia quando comparadas a estratégias e modelos tradicionais.

Palavras—chave
DTW, TWDTW, Rapid-DTW, Meta-caracteristicas, Programacao Paralela, GPU,

Séries Temporais, Sensoriamento Remoto, Classificacdao, Uso e Cobertura do Solo



Abstract

Paiva, Roberto de Urzéda. . Goiania, 2021. 65p. MSc. Dissertation. Instituto de
Informatica, Universidade Federal de Goias.

The increase in satellite launches into Earth’s orbit in recent years has generated a
huge amount of remote sensing data. These data are used in automated classification
approaches, generating land-use and land-cover products for different landscapes around
the world. Dynamic Time Warping (DTW) is a well-known computational method used
to measure the similarity between time series, it has been explored in several algorithms
for remote sensing time series analysis. These DTW-based algorithms are capable of
generating similarity measures between the series and pre-established patterns, these
measures can be used as meta-features to increase the performance of classification
models. However, DTW-based algorithms require a lot of computational resources and
have a high execution time, which makes them difficult to use in large volumes of data.
Attempting to avoid this limitation, this article presents a parallel and fully scalable
solution to optimize the construction of meta-features through remote sensing time series.
In addition, results of the application of the meta-features generated in the training and
evaluation of classification models based on Random Forest are presented, allowing the
evaluation of the impact of the use of meta-features in the automated classification of
land-use and land-cover. The results show that both approaches have led to improvements

in execution time and accuracy when compared to traditional strategies and models.

Keywords
DTW, TWDTW, Rapid-DTW, Meta-features, Parallel Programming, GPU, Time
Series, Remote sensing, Classification, Land use and Land Cover
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CAPITULO 1

Introducao

O uso e cobertura do solo apresentam dinamicas de mudancas que podem
ser monitoradas através das andlises de Séries Temporais de Sensoriamento Remoto
(STSR) [24]. Devido ao grande numero de satélites orbitando o planeta, e ao avanco
tecnoldgico dos sensores espacias, as iniciativas de monitoramento estdo produzindo
grandes volumes de dados de observacdo da Terra. Estes dados sdo utilizados para
gerar produtos de mapeamento do uso e cobertura do solo, que auxiliam nas decisdes
relacionadas a seguranca alimentar, conservacdo ambiental, sustentabilidade, emissoes de
gases de efeito estufa e combate ao desmatamento [42, 7, 2, 20].

As técnicas para mapeamento automatizado do uso e cobertura da solo se tor-
naram essenciais na era dos grandes volumes de dados de sensoriamento remoto, pois
a grande quantidade e diversidade de dados dificulta bastante a utilizagdo de solucdes
de monitoramento manuais [13]. Diversas abordagens tem projetado modelos de classi-
ficacdo automatizados do uso e cobertura do solo que utilizam algoritmos de aprendi-
zado de méquina e algoritmos de processamento de STSR, alcancando bons indices de
acurdcia. Melhorar a acurécia destes modelos tem se tornado uma tarefa cada vez mais
desafiadora [4, 9, 13]. A andlise de similaridade entre STSR tem permitido avancos na
constru¢do de bons modelos de classificacdo do uso e cobertura do solo (i.e., gerar uma
meta-caracteristica que representa a distancia de uma série temporal para um padrao co-
nhecido de uma classe de uso e cobertura do solo) [39, 40].

O Dynamic Time Warping (DTW) é um método cldssico, introduzido na década
de 1970 [62, 59], capaz de medir similaridade entre séries temporais. Alguns algoritmos
baseados no DTW foram desenvolvidos com a finalidade de gerar meta-caracteristicas
baseadas em similaridade entre séries temporais no mapeamento de mudancgas do uso e
cobertura do solo [28, 61, 54, 31, 3]. Dentre estes algoritmos, o Time-Weighted Dynamic
Time Warping (TWDTW) [39, 40] se destaca na drea de sensoriamento remoto pela
criacdo da funcdo Time-Weighted, que torna o método sensivel as mudancas climdticas
sazonais na vegetacdo e as dindmicas de plantio.

Geralmente, os trabalhos que utilizam o TWDTW combinam os resultados

de similaridade das STSR com o o algoritmo k-Nearest Neighbourhood (k-NN) para
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realizar a classificagdo do uso e cobertura do solo [16, 46, 38]. Mas, em algumas regides
geograficas, com alta variabilidade de dados, experimentos comprovaram que a integracao
entre 0 TWDTW e o k-NN apresenta baixa acuricia [16]. Alguns trabalhos mostraram
ser possivel utilizar as meta-caracteristicas geradas pelos algoritmos baseados no DTW
em conjunto com algoritmos de aprendizado de maquina mais sofisticados, reduzido o
impacto da variabilidade de dados na classificacdo [46, 49].

Embora o TWDTW seja um algoritmo baseado no DTW eficaz na geracdo
de meta-caracteristicas baseadas em similaridade, ele enfrenta problemas que afetam
seu desempenho, como o elevado consumo de recursos computacionais e alto tempo
de execucdo, que se agravam com o aumento do tamanho de entrada de dados. Estes
problemas ocorrem devido a complexidade quadratica do método DTW, dificultando a
utilizagdo desta solucdo com grandes volumes de dados, o que compromete andlises de
produtos de STSR de grandes resolucdes temporais e espaciais ou até mesmo andlises em
grandes dreas.

Trabalhos recentes tém explorando o processamento paralelo, buscando formas
mais eficientes de se trabalhar com o método DTW para anélise de STSR, diminuindo o
tempo de execucgdo e tornando-o capaz de trabalhar com volumes de dados maiores [48,
18, 19]. No entanto, estas solucdes possuem defici€éncias de ociosidade de processamento
e limitacdes de escalabilidade. Considerando os avancos tecnoldgicos para novos sensores
espaciais e o surgimento de satélites com altas resolucdes temporais e espaciais (p. ex.,
PlanetScope!), estas limitacdes tendem a prejudicar o uso destas solugdes em um futuro
proximo.

Nesta dissertacdo € apresentada uma nova solucao paralela para o problema de
processamento de grandes volumes de dados de STSR, o algoritmo Rapid-DTW. Este al-
goritmo € uma solu¢do baseada no método DTW projetada especificamente para trabalhar
com dados de sensoriamento remoto, beneficiando-se da funcdo Time-Weighted, e sendo
capaz de gerar meta-caracteristicas com alto desempenho. A ideia principal do algoritmo
consiste em adaptar técnicas paralelas para a computacdo da matriz de programacdo di-
namica com uma estratégia que permita escolher a carga de trabalho realizada por cada
unidade de processamento em cada iteracdo do algoritmo. A proposta foi desenvolvida
para o processamento em GPUs, utilizando a arquitetura CUDA, devido a capacidade
massiva de paralelismo destes tipos de processadores, € o consumo de energia eficiente
com baixos custos de investimento. O Rapid-DTW foi capaz de reduzir significativamente
a ociosidade de processamento e eliminar problemas de escalabilidade, quando compa-
rado com as solugdes anteriores, obtendo melhores resultados de desempenho.

Este trabalho também apresenta a aplicacao das meta-caracteristicas geradas pelo

"https://www.planet.com/
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Rapid-DTW, através de um banco de dados de amostras da regido do Mato Grosso -
Brasil, em modelos de classificacdo do uso e cobertura do solo baseados no algoritmo
Random Forest. As meta-caracteristicas foram utilizadas em diversos cenarios, visando
avaliar o impacto de sua utilizacdo na acurécia de modelos que utilizam Random Forest.
Os resultados desta experimentacdo mostraram que em todos 0s cendrios propostos, a
utilizagdo das meta-caracteristicas baseadas em similaridade na composi¢do de modelos
de classificacdao do uso e cobertura do solo foi capaz de gerar melhorias nos resultados de

acuracia.

1.1 Objetivos

Os objetivos deste trabalho estao listados a seguir:

* Apresenta uma solucdo paralela eficiente, que consiga lidar com grandes volumes
de dados, para o processamento de STSR no contexto de classificacdo do uso e
cobertura do solo;

* Implementar a solug@o na linguagem CUDA e avaliar o desempenho, em termos de
tempo de execucgdo (speedup) e escalabilidade frente a outras solucdes;

* Realizar experimentos, com dados reais de sensoriamento remoto, para a geragao
de meta-caracteristicas;

* Analisar o impacto de meta-caracteristicas baseadas em similaridade na classifica-

¢do do uso e cobertura do solo.

1.2 Contribuicoes

Neste trabalho sdo apresentadas as seguintes contribuigdes:

* O algoritmo paralelo Rapid-DTW, uma solucdo escaldvel para geracdo de meta-
caracteristicas baseadas em similaridade projetado para trabalhar com STSR;

* Implementagdo em CUDA do Rapid-DTW, disponivel em https://github.com/
urzedabr/RAPID-DTW;

* Anilise do impacto das meta-caracteristicas geradas pelo Rapid-DTW em relacao
a modelos de classificacdo do uso e cobertura do solo baseados em Random Forest;

* Avaliagdo da proposta com dados reais de sensoriamento remoto.

1.3 Publicacoes

A pesquisa desenvolvida durante a elaboragdo deste trabalho gerou as seguintes

publicacdes:


https://github.com/urzedabr/RAPID-DTW
https://github.com/urzedabr/RAPID-DTW
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* "P-TWDTW 2.0 - Uma otimizacao no uso de recursos computacionais para
0 processamento paralelo de séries temporais de sensoriamento remoto''.
Conferéncia: Escola Regional de Alto Desempenho do Centro-Oeste (ERAD-CO),
2020, Mato Grosso do Sul, Disponivel em: https://sol.sbc.org.br/index.
php/eradco/article/view/12646;

* ""Andlise de meta-caracteristicas para classificacio de uso e cobertura do solo
utilizando Random Forest''. Conferéncia: Anais do XI Workshop de Computacao
Aplicada a Gestdo do Meio Ambiente e Recursos Naturais, paginas 71-80, 2020,
SBC, DOI: https://doi.org/10.5753/wcama.2020.11021;

* "An Efficient Solution to Generate Meta-features for Classification with Remote
Sensing Time Series'. Conferéncia: Brazilian Symposium on Geoinformatics
(Geolnfo), 2020. ISSN 2179-4847. Disponivel em: http://urlib.net/rep/
8 IMKD3MGPDW34P /43PLBGP;

* Através do artigo apresentado no GEOINFO 2020 recebemos um convite para sub-
meter uma versao estendida ao JIDM - Journal of Information and Data Manage-
ment. Foi realizada a submissao do artigo "'Parallel Processing of Remote Sen-
sing Time Series Applied to Land-Use and Land-Cover Classification' no dia

15/02/2021, e encontra-se em processo de revisao.

1.4 Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2 apresenta
os conceitos fundamentais para a realizacdo da pesquisa, trazendo também os trabalhos
que serviram de base para elaboracdo do trabalho. O Capitulo 3 apresenta o Rapid-
DTW, um novo algoritmo para o processamento paralelo de STSR, como foco na geracdo
de meta-caracteristicas baseadas em similaridade. No Capitulo 4 sdo detalhados os
experimentos realizados com o Rapid-DTW e com as meta-caracteristicas geradas por ele
em modelos de classificacdo do uso e cobertura do solo. Por fim, o Capitulo 5 apresenta

as conclusdes, limitagdes e trabalhos futuros desta pesquisa.


https://sol.sbc.org.br/index.php/eradco/article/view/12646
https://sol.sbc.org.br/index.php/eradco/article/view/12646
https://doi.org/10.5753/wcama.2020.11021
http://urlib.net/rep/8JMKD3MGPDW34P/43PLBGP
http://urlib.net/rep/8JMKD3MGPDW34P/43PLBGP

CAPITULO 2

Conceitos e Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma abordagem geral sobre a pesquisa literdria reali-
zada. Para realizagdo deste trabalho foi necessdria a compreensdo de conceitos de duas
areas distintas, o Sensoriamento Remoto e a Computacdo Paralela. Na secdo 2.1 € apre-
sentada uma breve introducao as STSR, com foco no produto MOD13Q1. Em seguida, na
secdo 2.2 sdo explicadas abordagens que podem ser utilizadas na classificacdo automati-
zada do uso e cobertura do solo, apresentando os algoritmos utilizados nestes modelos.
Por altimo, a sec@o 2.3 apresenta conceitos de processamento paralelo, mostrando o fun-
cionamento da arquitetura CUDA. Nesta se¢do também € apresentada uma andlise critica

do algoritmo P-TWDTW, mostrando os problemas desta solucao paralela.

2.1 Séries Temporais de Sensoriamento Remoto

Uma série temporal € uma sequéncia de observacdes de determinado fendmeno
ao longo do tempo. Essas observacoes se tornam dados que podem refletir o comporta-
mento, mudancas e caracteristicas do fenomeno observado [64]. As STSR sdo obtidas
através de sensores espaciais, que sao acoplados a satélites lancados na 6rbita terrestre.

Uma imagem de satélite possui resolugdo temporal e espacial. A resolugdo
temporal representa a frequéncia que o satélite visitou e imageou o mesmo local. A
resolucao espacial define a capacidade de representacao de area por pixel de cada imagem.
Quanto maior a resolug@o espacial, maior a qualidade de representacio das observagdes,
e quanto maior a qualidade, maior o volume de dados [36]. Uma STSR € composta por
um conjunto de imagens obtidas ao longo de um determinado periodo. A estrutura da
STSR é composta por dois eixos espaciais e por um terceiro eixo temporal, formando
uma estrutura tridimensional, a Figura 2.1 ilustra a composi¢do de uma STSR.

Existem diversos satélites na orbita terrestre coletando dados de Sensoriamento
Remoto diariamente. Varios produtos gerados por esses satélites sdo utilizados para a
classificacdo de uso e cobertura do solo. Nesta dissertacdo foi utilizado para realizacdo

de andlises de classificacdo do uso e cobertura do solo, dados de STSR do produto
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Figura 2.1: Série Temporal de Sensoriamento Remoto. Figura adaptada de [40]

MOD13Ql1. Estes dados sdo obtidos através do sensor MODIS, acoplado ao satélite
TERRA.

O sensor MODIS opera com 36 bandas espectrais, abrangendo 2.330 km de
largura da faixa de cobertura espacial, estd localizado a 705 km de altitude, com dife-
rentes resolugdes espaciais (250m, 500m e 1000m). Um bloco de uma imagem MODIS
MOD13Q1 consiste em 4800 x 4800 pixels. A frequéncia de imageamento global ocorre
a cada 2 dias com ciclo de repeti¢do de 16 dias. Os dados do produto MOD13Q1 possuem
resolucao temporal de 16 dias e resolucdo espacial de 250 metros. O produto MOD13Q1
dispoe dos indices de vegetacdo, NDVI e EVI, e imagens de reflectancia das bandas RED,
BLUE, NIR e MIR [32].

2.2 Classificacao automatizada do uso e cobertura do

solo

As STSR podem ser utilizadas para a classificagdo de uso e cobertura do solo,
assim como gerar caracteristicas que possam ser utilizadas para identificar determinado
tipo de cultura [36]. Diante de diversos métodos para a classificagdo automatizada do uso
e cobertura do solo, podemos identificar duas abordagens que estdo se destacando nos
trabalhos atuais, a classificacdo baseada em caracteristicas e a classificacdo baseada em

similaridade de séries temporais [45].

2.2.1 C(lassificacao Baseada em Caracteristicas

Diversos métodos de classificacdo do uso e cobertura do solo em Sensoriamento

Remoto fazem uso de algoritmos de aprendizagem de maquina tradicionais. Estes algorit-



2.2 Classificacdo automatizada do uso e cobertura do solo 23

mos necessitam de vetores de caracteristicas para realizar a classificacdo. Nestes modelos,
sdo extraidas das STSR caracteristicas para serem utilizadas como dados de entrada para
os algoritmos [56, 46].

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina para a classificacdo do uso e
cobertura do solo € essencial para a criagdo de modelos que permitam um mapeamento
automatizado e recorrente. Nos ultimos anos, os algoritmos Random Forest [8] e Support
Vector Machines (SVM) [66] se tornaram referéncia de bons classificadores na area de
sensoriamento remoto [60, 4, 41].

O Random Forest é um dos algoritmos de aprendizado de mdquina mais utiliza-
dos para classificagdo de uso e cobertura do solo [50, 4, 27]. Inclusive, € possivel observar
diversos trabalhos atuais que utilizam o Random Forest para o mapeamento de grandes
areas, mostrando sua capacidade em lidar com grandes volumes de dados [51, 65, 52, 1].
A popularidade do Random Forest ocorre devido a sua capacidade de atingir acuricia se-
melhante ao SVM, em conjunto com a facilidade de utilizagdao, com poucos parametros a
serem configurados pelo usudrio e adaptacdo aos dados de sensoriamento remoto [50].

E necessdrio um conjunto de caracteristicas que representem os elementos a
serem classificados para o treinamento do Random Forest. Este conjunto de caracteristicas
que serd a base de dados de entrada para o classificador é chamado de espaco de
caracteristicas [4]. A selecdo de caracteristicas para compor o espaco de caracteristicas
do algoritmo pode ter um impacto crucial no desempenho da classificacdo [10, 35].
Alguns trabalhos buscam otimizar o espaco de caracteristicas para classificacdo de uso
e cobertura do solo utilizando métodos de selecdo de caracteristicas [23, 37]. Um espago
de caracteristicas otimizado pode reduzir significativamente o tempo de processamento e
0 espago de armazenamento e, a0 mesmo tempo, produzir maior acurécia de classificacdo
do que o conjunto de dados inicial [25].

O trabalho de [56] apresenta uma metodologia de classificacdo do uso e cober-
tura do solo que utiliza dados de séries temporais do produto MOD13Q1. No trabalho,
os autores propdem a utilizacio de séries temporais como vetores de entrada para o clas-
sificador SVM, neste modelo, os valores das observacdes anuais de cada banda e indice
sao utilizados sem nenhum tipo de transformagdo como composi¢do do espaco de ca-
racteristicas. Este trabalho obteve melhores resultados de acurécia na classificagdo de 9
diferentes classes quando comparado a trabalhos anteriores. A abordagem para classifica-
¢ao do uso e cobertura do solo proposta em [56] foi aplicada nesta dissertacdo utilizando
o classificador Random Forest. Além disto, apresentamos também uma extensao do traba-
lho, adicionando aos espagos de caracteristicas propostos as meta-caracteristicas geradas
pelo Rapid-DTW.
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2.2.2 Classificacao Baseada em Similaridade de Séries Temporais

Modelos de classificacdo baseados na similaridade entre séries temporais utili-
zam um método matemadtico para medir a distancia entre uma uma série temporal e um
padrdo pré-estabelecido [5]. No sensoriamento remoto, a partir da medida de similaridade
entre as séries, que representam a distancia que determinada série se encontra de um pa-
drdo, costuma se utilizar algoritmos de classificacdo baseados em distancia nas anélises
de classifica¢do do uso e cobertura do solo. Diversos trabalhos utilizam o algoritmo k-NN
para defini¢do das classes [40, 39, 28, 61, 54, 31].

No sensoriamento remoto, a Distancia Euclidiana e o Dynamic Time Warping
(DTW) sdao métodos de andlises de similaridade entre temporais que sdo explorados
em abordagens para mapeamento a muitos anos [17, 11, 64]. O método da Distancia
Euclidiana é capaz de identificar a distdncia entre duas séries temporais de mesmo
tamanho, porém, nao € capaz de lidar com deslocamento no tempo entre as séries, caso
exista. Mais sofisticado, o método DTW € capaz de medir a similaridade entre séries
temporais de diferentes tamanhos mesmo que estejam deslocadas no tempo [64].

A Figura 2.2 ilustra o contraste da andlise entre os dois métodos. As duas séries
temporais possuem bastante semelhangas, porém apenas o método DTW € capaz de
perceber essa semelhanga, tendo em vista que elas possuem diferentes tamanhos e estao

deslocadas no tempo.

Dynamic Time Warping Matching

Figura 2.2: Diferencas entre os métodos Distancia Euclidiana e DTW [14]

Tanto a Distancia Euclidiana, como o DTW nio sdo boas solu¢des para trabalhar
com classificacdo do uso e cobertura do solo através da anlaise de STSR, tendo em
vista que essas séries estdo sujeitas a sazonalidade climética e dos diferentes periodos de
cultivo de culturas [40]. Por exemplo, uma série temporal de Soja-Milho pode ser muito
semelhante a uma série temporal de Soja-Milheto, porém possuem periodos distintos

de cultivo (Figura 2.3). Em uma andlise com a Distancia Euclidiana, o descolamento
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de tempo faria com que o método ndo percebesse a grande semelhanga entre as séries,
enquanto uma andlise com o método DTW trataria as duas séries como muito proximas,
fazendo com que fossem classificadas como se fossem apenas uma classe. Na tentativa
de solucionar estes problemas um algoritmo especifico para medir a similaridade de
STSR foi desenvolvido por [40], o Time-Weighted Dynamic Time Warping (TWDTW).
O TWDTW ¢€ um algortimo baseado no DTW, que € capaz de tratar a sazonalidade do
cultivo de culturas através de uma funcao logistica baseada no tempo de descolamento
(i.e., data inicial e data final) entre as séries temporais comparadas. Na préxima se¢do o
TWDTW serd apresentado de forma detalhada.

N o
| | | | | | | | [ ] | | ] | | ] ] ] | |
| | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Figura 2.3: Séries temporais de Soja-Milho e Soja-Milheto com comportamentos seme-
lhantes, porém, cultivadas em diferentes periodos.

2.2.3 Time-Weighted Dynamic Time Warping (TWDTW)

Desenvolvido por [39] o algoritmo TWDTW € um algoritmo baseado no método
DTW para medir similaridades entre STSR. O TWDTW possui uma fungdo de pesos
capaz de lidar com a sazonalidade do cultivo de culturas, denominada Time-Weighted.
Esta funcdo é responsavel por criar uma penalidade para a medida de similaridade de
séries temporais e padrdes que estejam deslocados no tempo.

Uma série temporal extraida de um determinado tipo de cultura, durante o
periodo inicial do ano, pode ser muito similar a uma série temporal de outro tipo de
cultura extraida no final de um ano. Nesse cendrio, como hd um deslocamento no tempo,
o algoritmo penaliza a similaridade entre as duas séries, pois € improvavel que sejam o

mesmo tipo de cultura devido as dinamicas de cultivo.
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O primeiro passo do algoritmo € realizar o cdlculo da matriz de pesos V¥ de
dimensdo n por m a partir do padrdao U = (uy,. .., u,) e da série temporal V = (vq,...,Vp).
Os elementos 1 ; da matriz sdo calculados adicionando um peso w, gerando a equagdo
Pij=|ui—v]+w;j,onde yye UVi=1,...,nev;€ VVj=1,...,m. Para calcular esse
peso, que é baseado na distancia em dias entre o padrao e a série temporal, € utilizado um
modelo logistico com um ponto médio 3 e uma inclinacdo « de acordo com a equagdo
(2-1).

1

Wi = e e B 21

onde g(t;,t) € a diferenca do tempo em dias entre as datas f; no padrdo U e tj na série
temporal V.
A partir do resultado da matriz de pesos ¥ € calculada a matriz de custos

acumulados D, através de programac¢do dindmica, de acordo com a equacao (2-2)

Wi+ min{di_1j,di—1j—1,d;j—1} i#1,j#1

o = Wi $=T= (2-2)
! Lot Wk 1<i<nj=1
V(Wi k i=1,1<j<m

O k-ésimo caminho de menor custo D gera uma similaridade entre o padrdo e
uma subsequéncia de V com a distancia associada 0k, onde ax € o ponto inicial e by
€ o ponto final da subsequéncia k. Cada ponto minimo na ultima linha da matriz de
custo acumulado (dp; V j =1,...,m), produz um alinhamento, com by = argming(dy;),
k=1,...,K e dk=dhp,, onde K é o niimero minimo de pontos na dltima linha da matriz
de custos acumulados D.

A equacdo (2-3) € utilizada em um algoritmo reverso que mapeia o caminho
Px = (p1,-..,pr) ao longo do k-ésimo caminho de menor custo em D. O algoritmo inicia
em pi-L = (i =n,j=bg) e termina com /i =1 (i.e., pi=1 = (i = 1,/ = ax)), onde L indica o
dltimo ponto do alinhamento. O caminho Py contém os pontos similares entre as séries
temporais. O somatodrio dos valores destes pontos representa o valor de distancia entre as
séries temporais comparadas, sendo considerada a medida de similaridade. A Figura 2.4
consiste em uma representacdo da equacdo (2-3). Na figura a esquerda (a) podemos
observar o destaque do menor caminho, enquanto a direita (b) é apresentada a forma

em que a proximidade entre cada ponto do padrdo é referenciado na série temporal.

(F,akx =) se =1
Pi—1 = (i—1,)) se j=1 (2-3)
argmin(di—4j,di—1j-1,0;j—1)  senao
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Figura 2.4: Mapeamento do caminho TWDTW [21]

Por padrdo, os trabalhos que utilizam o TWDTW combinam os resultados de
similaridade das STSR com o algoritmo k-Nearest Neighbourhood (k-NN), utilizando
k =1 (i.e., o algoritmo classifica as séries temporais de acordo com o maior valor
de similaridade entre uma série analisada e os padrdes pré-definidos) para realizar a
classificacdo do uso e cobertura do solo [16, 46, 38, 40, 39]. Mas, em algumas regides
geograficas, experimentos comprovaram que a integracdo entre 0 TWDTW e o k-NN
apresenta baixa acurdcia [16]. O trabalho de [46] mostrou ser possivel utilizar as meta-
caracteristicas geradas pelos algoritmos baseados no DTW em conjunto com o algoritmo
de aprendizado de maquina SVM, obtendo melhorias na acuricia da classificacdo do
uso e cobertura do solo. Esta possibilidade abre caminhos para a utilizacdo das meta-
caracteristicas em diferentes metodologias de classificacdo do uso e cobertura do solo

que utilizem algoritmos de aprendizado de maquina.

2.3 Processamento Paralelo em GPUs

Grandes volumes de dados e algoritmos complexos demandam muitos recursos
computacionais para processamento € armazenamento. Um dos maiores desafios da
ciéncia atual € trabalhar com a imensidao de dados disponiveis [34]. A utilizacdo de
arquiteturas de processamento paralelo pode se tornar uma abordagem essencial para
auxiliar no tratamento destes dados.

Dois modelos de hardware se destacam no processamento paralelo, as arquite-
turas multicore que correspondem as unidades de processamento (CPU) tradicionais, e
as arquiteturas manycore, que sdo as unidades de processamento grafico (GPU). A GPU

(Graphics Processing Unit), inicialmente projetada para aceleracdo de renderizagdo gra-
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fica, ganhou espaco nos dltimos anos em diversas dreas de pesquisa, produzindo resulta-
dos expressivos no processamento em paralelo de grandes volumes de dados [6].

As GPUs atuais se diferem das CPUs por possuir uma capacidade de paralelismo
massiva. Essas arquiteturas possibilitam uma enorme vazdo de processamento, impac-
tando significativamente no tempo de processamento. Para explorar o poder de proces-
samento desses hardwares, a Nvidia desenvolveu a arquitetura CUDA (Compute Unified
Device Architecture), que € uma plataforma para desenvolvimento que explora processa-
mento paralelo em GPUs.

O paralelismo pode ser explorado em diferentes tipos de granularidade (razdo en-
tre processamento de instru¢des e comunicacdo). Algoritmos de granularidade grossa ex-
ploram o paralelismo sem se preocupar em paralelizar as tarefas menores da solucdo. En-
quanto algoritmos de granularidade fina possuem maior facilidade no balanceamento de
carga, com solucdes que executam o paralelismos em tarefas menores do problema [12].

No escopo dessa dissertagdo € proposto o algoritmo Rapid-DTW, um algoritmo
de granularidade fina, que explora o paralelismo de GPUs, visando otimiza¢do em termos
de performance no processamento de grandes volumes de dados de STSR. O Rapid-DTW
foi implementado na linguagem CUDA, utilizando as ferramentas disponibilizadas pela
NVIDIA através do framework CUDA Toolkit'.

2.3.1 Arquitetura e Modelo de Programacao CUDA

A arquitetura CUDA consiste em diversos multiprocessadores de fluxo, que
sdo chamados de SMs (Streaming Multiprocessors). Nos SMs sdo executados blocos de
threads em paralelo, e cada bloco € escalonado para qualquer SM disponivel, permitindo

assim escalabilidade entre aplica¢des em diferentes GPUs (Figura 2.5).

Multithreaded QDA Progemm
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Figura 2.5: Escalabilidade em CUDA [43]

"https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
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Para trabalhar com os SMs, existem trés tipos de estruturas; grids, blocos e
threads. Um grid € composto por vdrios blocos, e cada bloco € composto por um conjunto
de threads, essa hierarquia € ilustrada na Figura 2.6 . Uma funcao que executa na GPU ¢é
denominada kernel, onde, ao invocar cada kernel, deve-se enumerar uma quantidade de
blocos e threads a serem utilizados por ele. Estas fungdes, quando chamadas no cédigo,
sdo executadas em paralelo por N threads diferentes.

Os blocos possuem uma memoria compartilhada, o que permite que as threads
que fazem parte dele cooperem entre si. Para isso é necessdrio uma sincroniza¢do na
sua execu¢do para coordenar os acessos 2 memoria. Em CUDA hd uma func¢do que faz
sincronizagdo por barreira onde todas as threads do bloco irdo esperar neste ponto antes
de prosseguirem.

O SM cria e executa threads em grupos de 32 threads paralelas chamadas de
warps. Com isso, € vantajoso que o nimero de threads em execugdo seja multiplo de
32. Como as threads sdo agrupados em blocos, elas sd@o executadas em um mesmo SM,
compartilhando os recursos disponiveis, o que acaba limitando o nimero de threads por
bloco, que atualmente é de 1024.

O algoritmo Rapid-DTW proposto nesta dissertacao busca otimizar a utilizagao
de blocos e threads diante das solugdes atuais para processamento paralelo de STSR.
A estratégia permite que o algoritmo funcione de forma dinamica, independente do
tamanho de entrada de dados, buscando se adaptar de acordo com a instincia do problema,
diminuindo a ociosidade de processamento presente em solucdes prévias encontradas na

literatura.
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Figura 2.6: Hierarquia entre grids, blocos e threads [43].
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2.3.2 Matriz de Programaciao Dinamica em Paralelo

A programagdo dinamica € uma técnica de resolu¢do de problemas que busca
encontrar a melhor solucdo através de solugdes previamente computadas, buscando
minimizar o custo computacional para a solucio do problema [33]. No cendrio de
algoritmos baseados no DTW para trabalhar com dados de STSR, os dados escalam
de forma espacial e temporal, gerando um enorme volume da dados a serem tratados.
A caracteristica temporal destes problemas faz com que haja uma grande dependéncia
de dados, fazendo com que o método DTW dependa do calculo de uma matriz de
programacdo dindmica (MPD), a matriz "D". Na computagdo desta matriz, para que cada
cada elemento seja calculado é necessério saber previamente o resultado do cdlculo dos

elementos anteriores, como pode observado na Figura 2.7.

(-Li-D)| (1)
Y
(D) B

Figura 2.7: Dependéncia de dados da MPD do método DTW [18]

Existem trés técnicas paralelas cldssicas para se trabalhar com matrizes de
programacdo dindmica, Wavefront em diagonais, Wavefront em blocos e prefixo para-
lelo [22, 55]. Estas estratégias diferem de acordo com o fluxo de computacao e a comuni-
cacdo entre as threads durante a computagdo dos elementos da matriz. A Figura 2.8 ilustra
as 3 abordagens, mostrando o fluxo computacional e a comunicacao entre as threads.

—
Th, = Th, = Th; = Th, Th, <> Th,  Th; <> Th,
| I O I I I I

Th; Th, Thy Thy Ths Thg Th; Thg

\ Fluxo de Computagdo + Fluxo de Computagao + Fluxo de Computacgao
— Comunicagao <« Comunicacdo
(a) Wavefront (b) Wavefront em Blocos (c) Prefixo Paralelo

Figura 2.8: Técnicas de paralelismo para a computacdo de matrizes de programacio
dindmica [63]
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A abordagem mais frequentemente utilizada, por ser mais simples e ndo depen-
der da comunicagdo entre as threads, € a estratégia Wavefront em diagonais, que realiza
a computacdo das diagonais em paralelo. Nesta estratégia cada thread é responsavel por
realizar a computa¢do de apenas um elemento diagonal. Os elementos de uma mesma
diagonal ndo possuem dependéncias entre si, permitindo que todos sejam processados em
paralelo. Neste método, o grau méximo de paralelismo (i.e., todas as unidades de proces-
samento trabalhando simultaneamente) ocorre durante a computagcdo da maior diagonal e
diminui nos extremos da matriz, gerando uma alta ociosidade de threads, que trabalham
todas de forma simultanea apenas na computagdo das diagonais.

Na técnica de Wavefront em blocos a matriz € divida em blocos de elementos, e
cada thread fica responsdvel por computar um destes bloco. A medida que cada thread
terminar a computacdo do seu bloco especifico, ela comunica para a thread seguinte
que suas dependéncias foram calculadas, assim iniciando o paralelismo. Esta abordagem
diminui o nimero de theads necessdrias para a computacdo da matriz aumentando a
carga de trabalho de cada thread. A carga maior de trabalho faz com que a ociosidade
de processamento seja menor em comparacao a técnica de Wavefronto em blocos, porém,
cada bloco da matriz é computado apenas por uma thread [55].

A técnica de prefixo paralelo pode ser utilizada para quebrar dependéncias de
dados, permitindo que todas as threads iniciem simultaneamente a computacdo de uma
mesma linha ou coluna da matriz. A cada iteracdo, cada thread calcula seus elementos
em paralelo utilizando uma equacdo de recorréncia modificada, que permite o cdlculo
de prefixos médximos locais [63]. No caso de algoritmos baseados no método DTW, a
dependéncia de dados para a computagdo de um elemento € relacionada ao menor valor
entre os elementos previamente calculados (Equacdo 2-2). Para este tipo de problema,
ndo foi encontrada nenhuma solugdo de prefixo paralelo na literatura que permita alguma

quebra na dependéncia de dados do problema.

2.3.3 Parallel-TWDTW (P-TWDTW)

Apesar do grande volume de dados gerados pelos satélites atuais e do alto custo
computacional dos algoritmos para processamento de STSR, poucos trabalhos utilizam
de técnicas de paralelismo visando otimizar o desempenho das andlises. Assim como em
outras dreas da ciéncia, abordagens paralelas podem otimizar o tratamento de dados de
Sensoriamento Remoto [13].

Dentre os trabalhos que exploram paralelismo no tratamento de dados de Sen-
soriamento remoto, existe o trabalho de [58], que implementa solucdes paralelas para
otimizacao de bancos de dados geogréficos. Ja o trabalho de [26] busca apresentar estra-
tégias paralelas para o método Breaks For Additive Season and Trend (BFAST), utilizado
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para detectar quebras em STSR. Para modelos que buscam similaridades entre STSR,
apenas os trabalhos [18, 47] apresentam solugcdes paralelas, através da implementa¢do do
algoritmo P-TWDTW.

O algoritmo P-TWDTW ¢ o resultado das primeiras inciativas na exploracao de
paralelismo em GPUs para otimizacdo de algoritmos baseados no DTW no processamento
de STSR [18]. Esta solucdo possui estratégias paralelas para processar diversas séries
temporais simultaneamente e realizar o cdlculo da MPD de forma paralela, através da
técnica de Wavefront em diagonais.

Para realizar a computagdo de varias meta-caracteristicas em paralelo, o algo-
ritmo concatena diversos padrdes e séries temporais, gerando dois grandes vetores, um
de padrdes e um de séries temporais. Estes vetores sdo utilizados para a construcdo de
uma grande matriz, denominada matriz global, que engloba diversas sub-matrizes que re-
presentam uma comparagao entre um padrao e uma série temporal. Cada par destes ird
gerar um valor que representa a distancia que aquela série estd do padrio. Esta estraté-
gia permite a computa¢do simultdnea da medida de similaridade entre diversos pares de
padrdes e séries temporais, com apenas uma troca de dados da memoéria da CPU para a
GPU, diminuindo significativamente o overhead de movimentacao de dados entre o host
e o device.

Em seguida cada bloco de threads da arquitetura CUDA recebe um par de
padrao e série temporal. Dentro de cada bloco cada diagonal da MPD tem seus elementos
calculados em paralelo, respeitando a dependéncia de dados inerente da programacdo
dinamica. A Figura 2.9 ilustra a estratégia da matriz global, para computacao de diversos
padrdes e séries temporais em paralelo e mostra o funcionamento da técnica de Wavefront
em diagonais utilizada pelo P-TWDTW. Nesta técnica, o algoritmo computa de forma
paralela todos os elementos de uma diagonal, seguindo um fluxo de computacdo em
diagonais.

O P-TWDTW carrega os padrdes e séries temporais em filas nas memorias da
CPU e GPU. Uma thread na CPU fica responsavel por organizar as filas, de forma que ndo
haja estouro de memoria, otimizando o carregamento e troca de dados entre as memdrias
da GPU e CPU. Em seguida o algoritmo junta todos os padroes e séries temporais em duas
filas, gerando um vetor de séries temporais € um vetor de padrdes. A partir destes vetores
¢ computada a matriz de pesos ¥, de forma trivialmente paralela (i.e., como a matriz
de pesos ¥ pode ser computada sem nenhuma dependéncia de dados, de acordo com a
equagdo (2-1), todos os elementos da matriz podem ser calculados de forma paralela).

Estas etapas do estdo descritas no Algoritmo 2.1.
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2.9: Cada casamento entre Série temporal (St) e Padrao (P) é uma sub-matriz

com cruzamento Unico, e cada sub-matriz é computada através da técnica Wavefront em
diagonais.

Algoritmo 2.1: ptwdtw(Q, bQ, max_bQ, S, bS, max_bS)

Entrada: Q: conjunto de padrdes U a serem utilizados na consulta

bQ:

nimero de padrdes U processados ao mesmo tempo

max_bQ: nimero de padrdes U na memdoria

S: conjunto de séries temporais V

bS:

nimero de séries temporais V processadas a0 mesmo tempo

max_bS: nimero de séries temporais V na memoria

Saida: Matriz de pesos ¥

1 while Tiver mais padrées U e séries temporais V no disco do

10

11 end

queueQ < carrega max_bQ padrdes U para a meméria RAM

queueS < carrega max_bS séries temporais V para a memoéria RAM

while Tiver mais padroes em queueQ e séries temporais em queueS do
gpu_queueQ < carrega bQ padrdes U para a memoria global da GPU
gpu_queueS <« carrega bS séries temporais V para a memoria global da GPU
bigQ < junta todos os padrdes U em gpu_queueQ

bigS < junta todos as séries temporais V em gpu_queueS

W+ calcula a matriz de custo, de forma trivialmente paralela, entre bigQ e bigS

end

A partir da matriz de pesos ¥, o algoritmo realiza a computacio da MPD

utilizando a técnica de Wavefront em diagonais. Para que esta técnica funcione de forma

correta,

o numero de threads alocadas para computar cada sub-matriz (i.e., par de padrao

e série temporal) precisa ser igual ao tamanho da diagonal principal, ou seja, o tamanho
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dos dados de entrada impacta diretamente no nimero de threads necessdrias para a
computacdo da MPD.

Com estas estratégias, o P-TWDTW consegue realizar a computacdo de diversas
meta-caracteristicas em paralelo de forma eficiente. Para cada par entre padrio e série
temporal ¢ computada uma meta-caracteristica, que representa a distancia da série para
o padrao, e a matriz global permite a computagdo de diversos pares em paralelo. A ideia
de utilizar uma matriz global permite a computacdo de grandes quantidades de padrdes
de séries temporais, controlando a utilizacdo de memdria da CPU e GPU. Porém, em
relagdo ao tamanho das séries temporais (i.e., quantidade de observagdes), que impacta
diretamente na computacdo da MPD, a solu¢ao de Wavefront em diagonais apresenta
alguns problemas.

A estratégia do de Wavefront em diagonais para a computacao da MPD limita a
carga de trabalho de cada thread a um elemento da diagonal por iterac¢ao, fazendo com que
a carga de trabalho de cada thread seja muito pequena. As consequéncias desta baixa carga
de trabalho sdo uma alta ociosidade de processamento e limitagdes de escalabilidade.
A Figura 2.10 exemplifica a ociosidade de threads durante a execu¢do da MPD com
o P-TWDTW, em uma matriz de 7 linhas e 6 colunas. Para computar esta matriz sdo
necessdrias 6 threads. Observa-se que todas as threads trabalham simultaneamente em
paralelo somente em 2 passos (Figuras (f) e (g)), enquanto o algoritmo necessita de 12
iteracdes para completar a computagio da matriz.

Devido a dependéncia de dados da programacdo dindmica, em cada iteracao é
necessdria uma chamada de sincronizacio, para garantir que as threads sO processem
apos terem todas as dependéncias computadas. Com a baixa carga de trabalho por thread,
a estratégia em diagonais necessita de uma alta quantidade de iteragdes para computar a
matriz.

O problema de escalabilidade do P-TWDTW também merece ateng¢io. Na estra-
tégia de Wavefront em diagonais, a cada iteragdo, uma diagonal completa é computada,
tendo uma thread responsdvel pela computacdo de um elemento especifico da diagonal.
Esta caracteristica faz com que o nimero de threads necessdrias para a computacdo de
cada par precise ser igual a tamanho da maior diagonal, limitando o algoritmo de acordo
com a quantidade de threads disponiveis na arquitetura. A arquitetura CUDA/GPU, para a
qual o P-TWDTW foi projetado, possui atualmente um limite de 1024 threads para cada
bloco [44]. Neste caso, o algoritmo ndo é capaz de computar medidas de similaridade
entre padrdes e séries temporais quando ambos forem maiores do que 1024.

Esta dissertacdo apresenta uma solucdo que aproveita a ideia de computar di-
versas meta-caracteristicas em paralelo, utilizando a estratégia de matriz global. Porém,
propde uma nova solucdo paralela para a computacdo da MPD, responsavel pela esca-

labilidade temporal do problema. Uma boa solucdo para a computacio da MPD pode
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Figura 2.10: Computacdo de uma matriz 7x6 com o P-TWDTW

melhorar bastante a performance do algoritmo, tendo em vista que algoritmos baseados
no DTW possuem complexidade quadratica.

Na secdo 3.1 € apresenta a descri¢do da proposta de um novo algoritmo paralelo
de granularidade fina para a geracdo de meta-caracteristicas baseadas em similaridade de
STSR. O Rapid-DTW ¢ uma solu¢do dinamica (i.e., pode ser adaptado de acordo com

os tamanhos de séries temporais e padrdes), que diminui a ociosidade de processamento,

tornando possivel a atribuicdo de maneira dinAmica da carga de trabalho das unidades de

processamento.



CAPITULO 3
Rapid-DTW: Processamento paralelo de STSR

Este capitulo descreve o algoritmo Rapid-DTW, uma nova solugdo paralela
dindmica para o processamento de STSR, que demanda menor tempo de execucdo e
otimiza o uso de recursos computacionais em relacao a solugdes prévias do estado da arte.
O Rapid-DTW foi projetado para trabalhar especificamente com dados de sensoriamento
remoto, aplicando a técnica Time-Weighted e explorando paralelismo na arquitetura
CUDA/GPU.

3.1 Rapid-DTW

O Rapid-DTW € um novo algoritmo baseado no método DTW. A ideia principal
do algoritmo consiste em adaptar as técnicas de Wavefront em blocos e Wavefront em
diagonais para criar uma estratégia em que seja possivel escolher a carga de trabalho
realizada por cada unidade de processamento em cada iteragdo do algoritmo. A nova
estratégia criada para o a computacio da MPD consiste em realizar a computacdo
dos elementos em janelas, de forma que diversas janelas possam ser computadas em
paralelo durante uma iteracdo do algoritmo. Esta computacdo em janelas permite que
o algoritmo experimente diferentes tamanhos de janelas, podendo obter configuragdes
ideais para instancias especificas do problema. Assim, o Rapid-DTW ¢é capaz de diminuir
a ociosidade de threads, o que melhora o uso de recursos da GPU, possibilitando melhor
performance em tempo de execugao.

Projetado para trabalhar especificamente com STSR, o Rapid-DTW se divide
em 4 etapas principais. Primeiramente o algoritmo concatena padrdes e séries temporais
em filas de forma coordenada, evitando ultrapassar os tamanhos de memorias da CPU e
GPU. Esta solucdo € a mesma utilizada pelo P-TWDTW, com pequenas alteracoes de
implementagdo (parametrizacdo do cédigo de acordo com a arquitetura, utilizagdo de
varidveis que consomem menos memdria e eliminagdo de condicionais ndo necessarios).
Em seguida € computada a matriz global de pesos ¥ de forma trivialmente paralela. Nesta
etapas temos os pesos computados de acordo com a técnica Time-Weighted desenvolvida

por [40, 39]. A partir da matriz de pesos V¥, a estratégia proposta nesta dissertacao entra
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Figura 3.1: Fluxo de computacao da MPD no Rapid-DTW.

em execugdo, realizando a computagdo da matriz de programacgdo dinamica "D"de acordo
com o tamanho de janela definido para uma entrada de dados especifica. Por fim &
calculado o caminho de menor custo para cada par de padrdo e série temporal.

O principal foco da computacdo em janelas € otimizar a computacdo da MPD,
etapa que possui 0 maior custo computacional e tempo de execucdo em algoritmos
baseados no método DTW. Utilizando a abordagem do cédlculo dos elementos da MPD em
Janelas, o fluxo de computacio da matriz ocorre de forma semelhante a técnica Wavefront
em blocos, mas sem a necessidade de dividir a matriz em blocos de elementos. Isso €
possivel pois a estratégia em janelas € uma técnica hibrida, que combina as solugdes
de Wavefront em diagonais e Wavefront em blocos. A Figura 3.1 ilustra o fluxo de
computacao da MPD no Rapid-DTW.

A estratégia de computacdo baseada em janelas do Rapid-DTW respeita a de-
pendéncia de dados inerente da programac¢do dinamica. Conforme ilustrado na Figura 3.2,
dentro de cada janela a unidade de processamento executa seu trabalho de forma sequen-
cial, garantindo a dependéncia dos dados, enquanto janelas com a mesma cor podem ser
processadas em paralelo. A capacidade de escolher o tamanho da janela permite diver-
sificacdo da carga de processamento, visando otimizac¢ido do uso de recursos, de acordo
com o tamanho da entrada de dados. Quanto maior a janela definida, maior é a carga de
trabalho de cada unidade de processamento, o que implica em menor ociosidade de pro-
cessamento. A capacidade de definir o tamanho da janela a partir do ndmero de threads
disponiveis faz com que o Rapid-DTW seja capaz de computar medidas de similaridade
entre padrdes e séries temporais de tamanhos maiores, melhorando bastante a escalabili-

dade da solugdo.
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Figura 3.2: Comportamento das threads dentro de cada janela.
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A solugdo da computacdo dos elementos em janelas reduz a ociosidade de
threads e o nimero de iteracdes do algoritmo em relacdo a técnica de Wavefront em
diagonais, pois a estratégia em janelas permite trabalhar com menos threads por bloco,
aumentando a carga de trabalho individual de cada uma. Podemos observar na Figura 3.3
a computacdo da mesma matriz 7x6 apresentada na secao 2.3.3. Na figura, janelas de
elementos de mesma cor sdo computadas paralelamente, e o tamanho da janela € igual a
2. Observa-se que toda a matriz € computada em apenas 9 passos, e em 5 destes (Figuras
(c) a (g)) todas as threads trabalham de forma paralela.

O algoritmo da estratégia em janelas para a computagdo da MPD com o Rapid-
DTW estd descrito no Algoritmo 3.1. Entre a segunda e a quarta linha sdo definidas va-
ridveis constantes, isto € realizado com o objetivo de evitar que as operagdes matematicas

em lacos ocorram diversas vezes, otimizando a execugdo do algoritmo. Na linha 2 € cal-
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Figura 3.3: Computacdo da MPD 7x6 com o Rapid-DTW
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culado o tamanho da janela de acordo com a quantidade de threads. As varidveis aux e
auxj auxiliam na localizagdao dos elementos de cada janela, enquanto a varidvel base é
responsavel por manter cada thread dentro do tamanho de janela especificado.

O laco entre as linhas 5 e 18 realiza a computacdo da parte superior da matriz,
fazendo a indexagdo de acordo com a quantidade de linhas. Dentro deste laco, nas linhas
6 e 7 temos as varidveis base e auxj. E necessério garantir que cada thread trabalhe, em
cada iteracdo, apenas dentro da janela definida. A varidvel base € responsavel por manter
a thread dentro do tamanho de janela especificado. Enquanto isso, dentro de cada iteracao,
a varidvel j pode assumir diversos valores de acordo com o tamanho da janela. Em fun¢do
disto, utilizamos a varidvel auxj, que ird atualizar o o valor de j de acordo com o elemento
a ser computado.

A linha 8 define uma condi¢do que controla a quantidade de threads trabalhando
simultaneamente em cada iteracdo, pois é necessdrio garantir que cada thread sé inicie sua
computacdo apds as threads anteriores finalizarem a computacdo de sua janela. No final
da condicdo, na linha 17, € realizada a sincronizagdo das threads. Na linha 10 temos o
lago para realizac@o do calculos dos elementos da matriz, utilizando a variavel base para
definir onde € inciada a janela de acordo com o id da thread. Neste laco, sdo definidos os
elementos / e j a serem atualizados pela funcdo update_element(i,j), que atualiza cada
elemento de acordo com a equacgdo (2-2) apresentada na se¢do 2.2.3.

Entre as linhas 21 e 35 é realizada a computagao da parte inferior da MPD, de
forma andloga a parte superior. Nas linhas 19 e 20, as varidveis si e auxj sdo reiniciadas.
A varidvel si € necessdria para que a base possa controlar o tamanho da janela. A
varidvel aux ird auxiliar na definicdo do indice inicial de computagdo de cada thread,
tendo em vista que durante a computacio dos elementos inferiores da diagonal o valor
inicial da varidvel j é diferente para cada thread. Diferentemente da computacdo da parte
superior, onde a varidvel j poderia assumir uma quantidade fixa de valores diferentes
a cada interacdo igual ao tamanho da janela, na parte inferior, a quantidade de valores
diferentes se torna a subtracdo do numero de colunas pelo tamanho da janela.

A linha 21 tem a mesma funcdo da linha 5 apresentada anteriormente, porém,
agora o controle é feito baseado no nimero de colunas. As linhas 22, 23 e 24 inicializam
as varidveis base, aux e auxj que irdo a cada interacdo controlar a quantidade de trabalho
de cada thread de acordo com o tamanho da janela, e os valores (/,j) a serem computados
em cada iteragdo. Entre as linhas 25 e 33, o algoritmo funciona exatamente como na
computacdo da parte superior apresentada anteriormente, apenas com alteracdes nas

equagoes de indexacdo dos elementos.
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Algoritmo 3.1: Computagdo da MPD com o Rapid-DTW

Entrada: V: Matriz de pesos

y: nimero de linhas da matriz

Xx: numero de colunas da matriz

num_threads: nimero de threads
Saida: Matriz D

1 tid < thread id
2 windowSize < x/num_threads

3 tidWindow < tid * windowSize

4 tidWindowaux < tidx(windowSize — 1)

5 for (si=0;si < y;si++) do

10

11

12

13

14

15

16

17

18 end

base < tidWindow + (si — tid) x x
auxj < tidWindowaux
if (tid < min(si,x — 1)) then
All threads in paralalel do:
for (index = base;index < base+windowSize;index ++) do
i+ si—tid
f < tid + auxj
update_element(i,j)
auxj < auxj+1

end
end
sync_barrier

19 Si<+ (y—1—tid)*x

20 auxj <0

21 for sj + ((x/windowSize) —2;sj > 0;sj — —) do

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

33

34

35 end

base < tidWindow + si+ window Size + auxj
aux <0
auxj < auxj+windowSize
if (tid < min(sj,y — 1)) then
All threads in paralalel do:
for (index = base;index < base+windowSize;index ++) do
[« y—tid—1
j ¢ x—(windowSizex sj) — windowSize+ aux + tid Window
update_element(i,j)
aux < aux +1

end

end
sync_barrier
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3.2 Consideracoes

Sabemos que os dados relativos a STSR escalam em duas vertentes, espacial e
temporal. A resolugdo espacial diz respeito ao nimero de pixels que a imagem de satélite
possui, representando uma unidade de area. Com o avango tecnoldgico dos sensores
espaciais, as resolucdes espaciais tende a melhorar, possibilitando com que a drea de
representacio de cada pixel seja cada vez menor (p.ex., Os dados MOD13Q1 possuem
uma resolug@o de 250x250 metros, enquanto os dados PlanetScope chegam a apresentar
resolucdes espaciais de 5x5 metros). Em consequéncia, hda um aumento da quantidade
e pixels por imagem, e como cada pixel representa uma série temporal, essa vertente é
responsavel pela escalabilidade em relacdo a quantidade de STSR.

J4 a resolucdo temporal representa a quantidade de observagdes realizadas pelo
satélite em cada pixel em um determinado espaco de tempo. Sempre que um satélite
capta uma imagem de uma regido, uma observacido € contabilizada. Existem diversos
dados de sensoriamento remoto com as mais variadas resolu¢des temporais, em intervalos
que podem variar de minutos a dias. No ambito dos algoritmo DTW-based, a resolucdo
temporal impacta diretamente na complexidade quadritica do algoritmo (i.e., quanto
maior o nimero de observacdes, mais recursos computacionais e tempo de execugao sao
necessarios).

Uma solugdo paralela eficiente para geracdo de meta-caracteristicas baseadas
em similaridade de STSR deve ser capaz de lidar de forma satisfatoria com o aumento
das resolugdes espaciais e temporais simultaneamente. O Rapid-DTW, apresentado neste
capitulo, é um algoritmo paralelo de granularidade fina que apresenta um conjunto de
ideias capaz de lidar com ambas as vertentes de forma eficiente. Ele aproveita a ideia
de uma matriz global para computacdo de diversas meta-caracteristicas em paralelo, e
otimiza a execuc¢do da MPD com a estratégia de computacdo dos elementos em janelas.
Desta forma, o Rapid-DTW se torna uma solu¢do competitiva para a geracdo de meta-
caracteristicas baseadas em similaridade de STSR explorando paralelismo.

Além do desenvolvimento do Rapid-DTW, esta pesquisa avalia o impacto da
utilizacdo das meta-caracteristicas geradas por ele no espaco de caracteristicas de modelos
de classificacdo do uso e cobertura do solo. No préximo capitulo, juntamente com a
andlise de performance do do Rapid-DTW, € apresentada uma metodologia para avaliar
esta aplicacdo em modelos de classificacdo do uso e cobertura do solo baseados no

classificador Random Forest.



CAPiTULO 4

Experimentacao e avaliacao

Este capitulo apresenta os experimentos realizados com a finalidade de avaliar
o desempenho do Rapid-DTW na geracdo de meta-caracteristicas, em termos de tempo
de execugdo e capacidade de trabalhar com diversos tamanhos de STSR, e a efetividade
destas meta-caracteristicas na composi¢ao de modelos de classificagdo do uso e cobertura
do solo baseados em Random Forest. A secdo 4.1 apresenta as especificacdes da maquina
utilizada em todos os experimentos. Nas secdes 4.2 e 4.3 sdo discutidos os experimentos
em relacdo ao desempenho do Rapid-DTW e a efetividade das meta-caracteristicas,

respectivamente.

4.1 Ambiente de Experimentacao

Os experimentos apresentados nesta dissertagao foram executados em um com-

putador com as seguintes especificacoes:

* Processador Intel Core 17-9700 com 8 ntcleos (3.2 GHz e 8 MB Cache);

* 16GB DDR4 de memoéria RAM 3200mhz (2 pentes de 8GB);

* Placa de video (GPU) NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti com 6 GB GDDR6 de
memoria com arquitetura Turing, 1536 CUDA, 1770 MHz;

4.2 Desempenho do Rapid-DTW

Nesta secao sdo apresentados experimentos que visam avaliar o desempenho
do Rapid-DTW em relacdo a outras solucdes presentes na literatura. Foram realizadas
comparacdes com os algoritmos P-TWDTW e a versdao do TWDTW na linguagem C,
apresentadas em [48, 47]. Os algoritmos foram executados 10 vezes em cada experimento
realizado. Os resultados apresentados sdo a média aritmética das 10 execugdes. Também
foi realizada uma andlise estatistica dos resultados, apresentando os desvios padrdes e

intervalos de confianca com 95% de confianca, normal e t de student.
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Tendo em vista que o resultado final dos algoritmos € o mesmo (i.e., solu¢do
exata via programacdo dindmica), € o impacto no tempo de execucdo da computacio
da MPD esta relacionado a quantidade de observacdes das séries temporais (i.e., 0 n
da complexidade quadritica do problema representa o tamanho das séries temporais
e padrdes de entrada), para realizar experimentos com séries temporais de diferentes
tamanhos, foram gerados dados de entrada de forma sintética a partir da base de dados
MOD13Q1 apresentada em [46, 48].

Inicialmente, foram realizados testes para avaliar o desempenho do Rapid-
DTW em conjuntos de dados com tamanhos frequentemente utilizados na literatura para
classificacdo através de dados MOD13Q1 [56, 21, 39]. Nestes testes, foram gerados 50
padrdes e 1000 séries temporais, com 24 observagdes para os padroes e 50 observagdes
para as séries temporais, visando avaliar o tempo de execucdo da computacdo da matriz
MPD neste cendrio. Em seguida, para realizar o experimento com séries temporais
maiores, tendo como objetivo demonstrar a capacidade do Rapid-DTW de processar
séries temporais das proximas geracdes de satélites, foi gerado outro conjunto de dados,
com 50 padrdes e 1000 séries temporais de tamanhos variando de 48 a 768 observagdes
para padroes e 100 a 1600 observagdes para as séries temporais. Neste experimento
sdo avaliados os tempos de execucdo completos dos algoritmos TWDTW em C++, P-
TWDTW e Rapid-DTW na geracdo de meta-caracteristicas.

A complexidade quadratica de espago e tempo de algoritmos baseados no DTW
quando combinada com grandes valores de entrada para n faz com que o tempo de
execucdo e a quantidade de memoria necessdria para a computacdo das matrizes sejam
muito elevados. Diante deste desafio, um tultimo conjunto de dados foi criado para
testar padrdes e séries temporais simulando sensores espaciais com resolu¢iao temporal
extremamente alta. Para este experimento, apenas 5 padrdes e 10 séries temporais foram
gerados, com tamanhos variando de 1536 a 12288 observacdes para padroes e 3200 a
24800 observagdes para as séries temporais. O P-TWDTW nao foi utilizado neste dltimo
conjunto de dados, devido a limitag@o de escalabilidade.

O Rapid-DTW realiza a computacdo da MPD em janelas de elementos que
podem ter seu tamanho adaptado de acordo com o tamanho de entradas dos dados.
Assim, durante a realizacdo dos experimentos os tamanhos de janela sdo alterados
entre 2 e 384. Foi utilizado nos dois ultimos experimentos testes com um padrdo de
configuracdo para o tamanho da janela buscando sempre ter blocos com 32 threads.
Blocos de tamanhos multiplos de 32 também apresentam melhor desempenho, devido
as instru¢cdes em warps definidas pela arquitetura [44, 15]. Desta forma, os experimentos
avaliam tanto o desempenho quanto a capacidade de adaptacdo dos algoritmos em relacdo

ao conjunto de dados.
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4.2.1 Resultados e discussoes

A primeira etapa de experimentos foi realizada com 50 padrdes e 1000 séries
temporais, com seus tamanhos fixados em 24 para o padrdo e 50 para as séries temporais.
A Figura 4.1 apresenta um gréfico com os resultados de tempo de execu¢do desta etapa,
com a comparagao entre os tempo de execucdo da MPD pelos algoritmos P-TWDTW,
e Rapid-DTW com diferentes tamanhos de janelas de elementos. Na Tabela 4.1 sdo
apresentados os tempos das execucdes em milissegundos, juntamente com os dados

estatisticos.
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Figura 4.1: Tempo de execu¢do da MPD com o Rapid-DTW e P-TWDTW. Padrdes de
tamanho 24 e séries temporais de tamanho 50.

Resultados e Dados Estatisticos
Tamanho | oy | o1 Ex3 | Exd | ExS | Ex6 Ex7 | Ex8 | Ex9 | Ex10 | Média | DesVie  Intervalode | Intervalo de confianga
da janela padrio a normal T de Student
P-TWDTW(1) | 52 | 53 53 53 52 | 54 | 53 53 53 53 52.9 0.57 0.35 041
2 22 1022 122 | 22| 23 22 | 23 23 22 22 223 0.48 0.30 0.35
3 22 23 23 23 23 23 23 23 24 23 23 0.47 0.29 0.34
4 24 24 25 25 25 25 25 25 25 25 24.8 0.42 0.26 0.30
6 24 | 25 25 25 24 |1 26 | 27 | 26 | 25 25 25.2 0.92 0.57 0.66
8 29 | 29 29 30 | 30 | 30 | 30 | 30 | 30 30 29.7 0.48 0.30 0.35
12 36 | 36 | 36 35 36 | 36 | 37 36 | 36 36 36 0.47 0.29 0.34
24 48 48 48 48 49 49 50 49 49 51 48.9 0.99 0.62 0.71

Tabela 4.1: Tempos de execu¢do e dados estatisticos em relacdo a execugdao da computa-
¢do da MPD, para padrdes de tamanho 24 e séries temporais de tamanho 50

Observa-se que o Rapid-DTW chegou a ter um tempo de resposta 2,4 vezes
menor do que o P-TWDTW com a janela de tamanho 2, que € o menor multiplo de 24. A
medida em que o tamanho das janelas aumenta, a diferenca entre os tempos de execugao
diminui. Isto ocorreu devido ao nimero de threads por bloco neste experimento ser menor
do que 32. Como arquitetura CUDA faz uso de warps, conjuntos minimos de 32 threads

que compartilham instru¢cdes e memoria, diminuir ndmero de threads neste cendrio tem
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um peso maior do que o ganho com a diminui¢do da ociosidade de processamento. Ainda
assim, € possivel observar que o Rapid-DTW obteve melhor desempenho em todos os
experimentos. De acordo com os dados estatisticos, os valores de desvio padrdo sao muito
baixos, resultando em intervalos de confianca pequenos. Estes resultados geram maior
confiabilidade em relagcdo a otimizacdo de performance apresentada pelo Rapid-DTW.
Todas as tabelas apresentadas com dados estatisticos apresentam o mesmo padrao nos
resultados.

Em problemas de complexidade quadratica, a medida que o tamanho da entrada
de dados aumenta, o tempo de execucdo tende a ser significativamente maior. Na segunda
estratégia de experimentagcdo, o comportamento dos algoritmos foi verificado com diver-
sos tamanhos de padrdes e séries temporais. Neste experimento sdo avaliados os tempos
de execucdo das 3 solu¢des em avaliacdo realizando todas as etapas para computacdo das
meta-caracteristicas, com os tamanhos de padrdes variando de 48 a 768 e tamanhos va-
riando de séries temporais de 100 a 1600. Os resultados destes testes estdo ilustrados no
grifico apresentado na Figura 4.2. A Tabela 4.2 apresenta os tempos de execucao e dados

estatisticos.
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Figura 4.2: Comparacdo de tempos de execucdo completos para geracdo de meta-
caracteristicas dos algoritmos avaliados. Os nimeros em azul, préximos aos resultados
do Rapid-DTW, representam o tamanho da janela utilizada no Rapid-DTW, variando en-
tre 2 e 24. Eixo y em escala logaritmica.

Diante destes resultados, € importante observar que a medida em que aumenta-
mos o tamanho da entrada do problema, o desempenho do Rapid-DTW em relacdo ao
P-TWDTW melhora. Isto ocorre devido a possibilidade de adequagdo do tamanho da ja-
nela ao tamanho das entradas, pois ao aumentarmos o tamanho da janela, diminuimos a
quantidade de threads ociosas durante a execugdo, permitindo a obten¢do de melhores
resultados em conjuntos de dados maiores. Os melhores tamanhos de janelas pode ser

obtidos de forma empirica, ou seja, através de experimentacdo com diversos tamanhos.
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Resultados Rapid-DTW

Entrada Exl Ex2 Ex3 Exd Ex5 Ex6 Ex7 Ex8 Ex9 | Ex10 Média Desvlo Iiltervalo de Intervalo de confianca
de dados padrio normal T de Student
48x100 154 | 159 | 160 158 | 161 152 | 161 | 158 | 158 | 159 158 291 1.80 2.08

96x200 496 | 499 | 492 501 | 502 498 | 499 | 495 | 499 | 500  498.1 3.00 1.86 2.14

192x400 988 | 991 | 985 987 | 986 988 | 985 | 988 | 990 | 985 9873 2.1l 1.31 1.51

384x800 1788 | 1784 | 1780 1788 | 1780 1781 | 1782 | 1777 | 1781 | 1782 17823  3.50 2.17 2.50
768x1600 3025 | 3025 | 3027 3030 | 3033 3029 | 3024 | 3040 | 3028 | 3022 30283 521 3.23 3.73

Resultados P-TWDTW

Entrada . Desvio Intervalo de Intervalo de confianca
de dados Ex1 Ex2 Ex3 Ex4 Ex5 Ex6 Ex7 Ex8 Ex9 | Ex10 Média padrdo | confianca normal T de Student ¢
48x100 185 | 185 | 185 189 | 191 192 | 190 | 189 | 188 | 188 1882 253 1.57 1.81

96x200 682 | 685 | 684 686 | 689 690 | 694 | 690 | 690 | 690 688 3.62 224 2.59
192x400 1594 | 1597 | 1597 1597 | 1596 1599 | 1600 | 1602 | 1597 | 1599 1597.8  2.25 1.40 1.61

384x800 4385 | 4385 | 4386 4386 | 4387 4390 | 4392 | 4393 | 4393 | 4395 43892 382 2.37 | 2.74
768x1600 8910 | 8910 | 8910 8911 | 8911 8912 | 8912 | 8915 | 8914 | 8915 8912 2.00 124 143

Resultados TWDTW

Entrada AT Desvio Intervalo de Intervalo de confianca
de dados Ex1 Ex2 Ex3 Ex4 Ex5 Ex6 Ex7 Ex8 Ex9 | Ex10 Média D | e T de Student ¢
48x100 210 | 212 | 210 213 | 215 214 | 214 | 213 | 215 | 213 2129 179 111 | 1.28

96x200 959 | 961 | 964 963 | 963 963 | 963 | 964 | 965 | 964  962.9 1.73 1.07 124

192x400 5536 | 5538 | 5538 5538 | 5538 5538 | 5539 | 5538 | 5538 | 5539 = 5538 082 0.51 | 0.58
384x800 16736 | 16736 | 16738 16738 | 16738 16737 | 16739 | 16741 | 16738 | 16739 16738  1.49 0.92 1.07
768x1600 43516 | 43518 | 43517 43519 | 43519 43519 | 43521 | 43522 | 43524 | 43526 43520.1  3.14 1.95 | 2.25

Tabela 4.2: Resultados e dados estatisticos do experimento de comparacao entre 0s tempos
de execucdo do Rapid-DTW, P-TWDTW e TWDTW. Os tempos das execugdes estdo em
representados em milissegundos.

Para entender melhor a otimizacdo do uso de threads pode-se abstrair destes
testes a porcentagem de iteracdoes em que todas as threads trabalham de forma simultanea
durante a computacao da MPD. Esse dado € obtido através da razdo entre a quantidade
de iteracOes com todas as threads executando em paralelo e o total de iteracOes para
computacdo de toda a MPD. Este dado € ilustrado no grafico da Figura 4.3. Observa-
se que o P-TWDTW possui sempre aproximadamente 35,5% de iteragdes com todas
as threads trabalhando simultaneamente em quaisquer conjuntos de dados, enquanto
o Rapid-DTW chega a ter 96,1% das iteracOes com todas as threads trabalhando no

conjunto de entrada 768 x 1600 e janela de tamanho 24.
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Figura 4.3: Porcentagem de iteracdes com todas as threads trabalhando em paralelo
durante a computagdo da MPD.

Na terceira etapa de experimentos, foram aplicados dados que representam pro-

dutos com resolu¢des temporais que ultrapassam a capacidade méxima de processamento
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do P-TWDTW, variando os tamanhos de padrdes de 1536 a 12288 e variando os tama-
nhos de séries temporais de 3200 a 24800. A Figura 4.4 apresenta o grafico destes expe-
rimentos, sem a presenca do P-TWDTW devido as limitagdes de escalabilidade. Como o
célculo de speedup de uma solugdo paralela é obtido através da comparagdao com a me-
lhor solugdo sequencial, o grafico da Figura 4.5 apresenta o speedup do Rapid-DTW em
relagdo ao TWDTW implementado na linguagem C++. A Tabela 4.3 apresenta os tempos

de execuc¢do e dados estatisticos.
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Figura 4.4: Comparacdo de tempos de execucdo completos para geracdo de meta-
caracteristicas do TWDTW em C++ e do Rapid-DTW. Os niimeros em azul representam
o tamanho da janela utilizado no Rapid-DTW, variando entre 48 e 384. Eixo y em escala
logaritmica.
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Figura 4.5: Speedup do Rapid-DTW em relagado a versao sequencial TWDTW em C++.

Observa-se nestes resultados, que o padrao da melhora no desempenho a medida

em que o tamanho dos dados de entrada aumentam, continua a ocorrer nos testes que
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Resultados Rapid-DTW
Entrada AT Desvio Intervalo de Intervalo de confianca
de dados Ex1 Ex1 Ex3 Ex4 Ex5 Ex6 Ex7 Ex8 Ex9 Ex10 Média s || Gt T de Student ¢
1536x3200 5832 5832 5840 5838 5836 5842 5839 5849 5839 5841 5838.8 4.96 3.08 3.55
3072x6200 7035 7033 7041 7034 7037 7039 7039 7037 7037 7035 7036.7 2.50 1.55 1.79
614412400 32117 32102 32118 32122 32119 32120 32120 32119 32118 32117 32117.2 5.55 3.44 3.97
12288x24800 | 63852 63859 63856 63859 63866 63861 63867 63862 63864 63866 63861.2 4.83 2.99 3.45
Resultados TWDTW
Entrada Exl Exl Ex3 Exd Ex5 Ex6 Ex7 Ex8 Ex9 Ex10 Média Desvio Intervalo de Intervalo de confianca
de dados padrio normal T de Student
1536x3200 71888 71890 71889 71899 71898 71899 71889 71889 71893 71895 71892.9 4.51 2.79 3.22
3072x6200 127380 | 127384 | 127382 | 127385 | 127388 | 127388 | 127379 | 127377 | 127371 127377 | 127381.1 5.38 3.34 3.85
6144x12400 | 693732 | 693736 | 693739 | 693738 | 693741 | 693740 | 693746 | 693739 | 693741 | 693745 | 693739.7 | 4.06 251 2.90
12288x24800 | 1839195 | 1839188 | 1839200 | 1839210 | 1839214 | 1839212 | 1839201 | 1839203 | 1839205 | 1839206 | 1839203.4 | 7.92 4.91 5.66

Tabela 4.3: Resultados e dados estatisticos da comparacdo entre o Rapid-DTW e o
algoritmo sequencial TWDTW.

envolvem todas as etapas para computacdo de meta-caracteristicas. Nos testes em que
foi possivel comparar o Rapid-DTW com o P-TWDTW, o maior ganho de desempenho
foi obtido no maior conjunto de testes, alcangcando um tempo de execugdo 2,9 vezes
menor. Em comparac¢do com a versdo sequencial, o Rapid-DTW obteve um speedup de
até 28, 8 vezes no maior conjunto de dados avaliado. Isto acontece devido ao acréscimo de
tempo execu¢do da MPD inerente ao aumento do tamanho dos dados de padrdes e séries
temporais. Neste caso, o tempo de computacdo da MPD ¢ significativamente maior do
que o restante das etapas, chegando a 87% do tempo de execucao.

4.3 Efetividade das meta-caracteristicas na classificacao

do uso e cobertura do solo com Random Forest

As meta-caracteristicas geradas pelo Rapid-DTW podem ser utilizadas em di-
versas andlises, entre elas, a classificacdo do uso e cobertura do solo. O trabalho de [40]
propde o uso do algoritmo TWDTW em conjunto com o k-NN, em uma abordagem de
classificagdo do uso e cobertura do solo baseado em medidas de similaridade de STSR.
Ja o trabalho de [46] utiliza estas meta-caracteristicas como um complemento 4 metodo-
logia de classificagdo baseada no classificador SVM proposta em [56]. Nesta se¢do sdo
apresentados diversos cendrios de aplicacdo das meta-caracteristicas geradas pelo Rapid-
DTW em modelos de classificacdo do uso e cobertura do solo, utilizando como base para
desenvolvimento destes, o classificador Random Forest, tendo em vista sua popularidade
na area de sensoriamento remoto, aliada a bons resultados de acuracia. Nao foram en-
contrados trabalhos anteriores que avaliem a aplicacdo de meta-caracteristicas baseadas
em similaridade de STSR geradas a partir do conjunto das metodologias DTW e Time-
Weighted com o classificador Random Forest. A finalidade destes experimentos é obter
uma resposta em relacdo a utilizacao das meta-caracteristicas para otimizar a acurdcia de
modelos de classificacdo do uso e cobertura do solo.
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4.3.1 Cenarios de analise e resultados

Para avaliar as meta-caracteristicas geradas pelo Rapid-DTW, este trabalho uti-
lizou como base a metodologia de classificacdo do uso e cobertura do solo apresentada
em [56], em que os valores de observagdes de cada banda sdo utilizados sem transfor-
macdes na composi¢ao do espago de caracteristicas. Para fins de comparagdo, o mesmo
conjunto de dados foi utilizado. Sdo dados MOD13Q1, com 23 observagdes anuais das
bandas Near-infrared (nir), Mid-infrared (mir) e dos indices Normalized Difference Ve-
getation Index (NDVI), Enhanced Vegetation Index (EVI1). Os dados foram extraidos da
regido do Mato Grosso - Brasil, com o objetivo de especificar nove classes diferentes de
uso e cobertura do solo, distribuidos de acordo com a Tabela 4.4. A complexidade de
classificar este conjunto de dados é elevada, devido ao comportamento similar das sé-
ries temporais associadas a agricultura [56, 46]. A semelhanca no comportamento destas

séries temporais pode ser observada na Figura 4.6.

Classe Amostras
1 - Cerrado 400
2 - Algodao-pousio | 34
3 - Floresta 138
4 - Pastagem 370
5 - Soja-milho 398
6 - Soja-algodao 399
7 - Soja-pousio 88
8 - Soja-milheto 235
9 - Soja-girassol 53
Total 2115

Tabela 4.4: Distribui¢do de amostras entre as classes.
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Figura 4.6: Comportamento das séries temporais das classes analisadas [56].
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Os dados de padrées de comportamento das séries temporais foram obtidos
através do trabalho de [46], onde foram gerados utilizando o método GAM [67]. Foram
geradas meta-caracteristicas para cada ponto das amostras utilizando o Rapid-DTW. As
medidas de similaridade representam o quio préximo é o comportamento de cada série
temporal com cada um dos nove padrdes analisados. Portanto, para cada pixel analisado,
ha 92 caracteristicas (i.e, duas bandas e dois indices de 23 observagdes por pixel) e 9
meta-caracteristicas, representando a distancia de cada pixel para uma classe especifica.
A Tabela 4.5 apresenta um exemplo resumido de um espago de caracteristicas possuindo

3 pixels com 2 observagdes para cada banda e indice, e 3 meta-caracteristicas.

Pixel | ndvil | ndvi2 | evil | evi2 | nirl | nir2 | mirl | mir2 meta-caracteristica meta-cafacteris.tica meta-caracteristica
Cerrado Algodao-pousio Floresta
1 0,39 | 0,49 |0,25|0,28 | 0,32 | 0,27 | 0,31 | 0,17 3,53 4,03 4,00
2 0,50 | 0,49 | 0,26 | 0,33 | 0,23 | 0,36 | 0,14 | 0,16 2,62 4,27 2,91
3 035 | 034 |0,19|0,16 | 0,23 | 0,20 | 0,20 | 0,15 1,70 4,08 3,34

Tabela 4.5: Exemplo de espago de caracteristicas

Para analisar e avaliar o impacto da utilizacdo de meta-caracteristicas baseadas
em similaridade geradas a partir do algoritmo Rapid-DTW, foram criados diferentes espa-
cos de caracteristicas. Foi desenvolvida uma metodologia que se inicia com a selecao de
diversos espagos caracteristicas compostos de forma distintas. Com os espacos de carac-
teristicas consolidados, sdo realizados os treinamentos e a validac¢ao dos classificadores,
finalizando com uma etapa de anélise e avaliacdo dos resultados.

Durante a etapa de classificacdo e validac@o os classificadores Random Forest
foram treinados com 500 arvores, pois ndo foi possivel observar melhora de resultados
com o aumento do nimero de arvores. Todos os experimentos foram realizados utilizando
a técnica de validacdo cruzada K-Fold, com K = 5 [68, 56]. Para facilitar a anélise
foram geradas matrizes de confusdo com as acurdcias do produtor, do usudrio e global. A
acuricia do produtor permite a analise da capacidade de acerto em relagdo a uma classe
especifica enquanto acurdcia do usudrio permite analisar a quantidade de amostras de
uma classe especifica que foram mapeadas para outra. A acurdcia global corresponde a
quantidade total de acertos em relagdo ao conjunto de amostras. Além disto, o indice
Kappa também foi computado, visando apresentar um resultado baseado no grau de
concordancia da classificacao [56].

Um fluxograma da metodologia utilizada para realizagdo da avaliacdo € apre-
sentado na Figura 4.7. Através desta metodologia comparou-se o impacto das meta-
caracteristicas em diferentes abordagens. A codificacdo das metodologias de classifica-
¢do do uso e cobertura do solo apresentadas nessa dissertagcdo foi realizada utilizando a

linguagem Python !, através da biblioteca de aprendizado de maquina scikit-learn [53].

Thttps://www.python.org/
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Figura 4.7: Fluxograma da metodologia utilizada para a analisar as meta-caracteristicas.

Cenario de comparacao A

Este cendrio visa analisar a abordagem apresentada por [56] aplicada ao classi-
ficador Random Forest em conjunto com as meta-caracteristicas. Em um primeiro expe-
rimento o classificador € treinado com um espago de caracteristicas que contem todas as
23 observacdes anuais das bandas NIR e MIR e dos indices NDVI e EVI, totalizando um
espaco de caracteristicas de tamanho 92. Em seguida, um segundo experimento ¢é reali-
zado, acrescentando a este espaco de caracteristicos as 9 meta-caracteristicas geradas pelo
Rapid-DTW, totalizando 101 caracteristicas por pixel. Diante dos resultados, sdo analisa-
das as matrizes de confusdo dos 2 experimentos, com a finalidade de observar pontos em
que a adi¢do das meta-caracteristicas tiveram impacto positivo ou negativo. Neste cendrio
também foi realizada uma anélise de importancia de caracteristicas, permitindo identificar
a relevancia das meta-caracteristicas geradas pelo Rapid-DTW na classificagdo do uso e
cobertura do solo com Random Forest em um grande espaco de caracteristicas.

O resultado do primeiro experimento deste cendrio podem ser observados na

Tabela 4.6. Neste experimento o classificador Random Forest foi treinado com 23 obser-
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vagdes das bandas (NIR, MIR) e indices (EVI, NDVI), totalizando de 92 caracteristicas
por pixel. Observa-se que o classificador obteve uma acuracia global de 92,48%, o in-
dice Kappa deste experimento foi de 0.91. Neste experimento o classificador conseguiu
boa acurécia (i.e., maior que 90% de acuricia do produtor) para as classes Cerrado, Flo-
resta, Pastagem, Soja-milho, Soja-algoddo e Soja-pousio. Houve bastante confusdo entre
as classes Soja-Girassol e Soja-Milho devido ao comportamento similar das séries tempo-
rais dessas classes. O mesmo ocorreu entre as classes Soja-milho e Soja-milheto, fazendo
com que a classe Soja-milheto também ficasse com a acurécia do produtor abaixo de 90%.
O comportamento semelhante das classes Algodao-pousio e Soja-algodao prejudicou o
desempenho da classificacdo da classe Algodao-pousio, fazendo com que ela obtivesse

apenas um 73,53% de Acurécia do produtor.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 AU (%)
1 - Cerrado 398 0 1 8 1 0 0 0 0 97,50%
2 - Algodao-pousio 0 25 0 0 0 2 0 0 0 94,12%
3 - Floresta 2 0 136 1 0 0 0 0 0 97,83%
4 - Pastagem 0 3 1 359 5 1 0 9 0 94,86%
5 - Soja-milho 0 0 0 0 360 26 0 27 16 82,66%
6 - Soja-algodao 0 6 0 1 8 366 0 3 0 95,49%
7 - Soja-pousio 0 0 0 0 0 0 87 1 0 98,86%
8 - Soja-milheto 0 0 0 1 23 4 1 195 7 84,68%
9 - Soja-girasol 0 0 0 0 1 0 0 0 30 98,11%

AP (%) 99,50% | 73,53% | 98,55% | 97,03% | 90,45% | 91,73% | 98,86% | 82,98% | 56,60% | AG = 92,48%
Tabela 4.6: Matriz de confusao do Método Picolli

1 2 3 4 5 6 7 8 9 AU(%)
1 - Cerrado 396 0 1 6 0 0 0 0 0 98,25%
2 - Algodao-pousio 0 28 0 0 0 1 0 0 0 97,06%
3 - Floresta 2 0 136 1 0 0 0 0 0 97,83%
4 - Pastagem 2 1 1 361 5 1 0 6 0 95,68%
5 - Soja-milho 0 0 0 0 360 23 0 26 14 84,17%
6 - Soja-algodao 0 4 0 1 8 369 0 2 0 96,24%
7 - Soja-pousio 0 0 0 1 0 1 86 1 0 96,59%
8 - Soja-milheto 0 1 0 0 24 4 2 200 7 83,83%
9 - Soja-girassol 0 0 0 0 1 0 0 0 32 98,11%

AP (%) 99,00% | 82,35% | 98,55% | 97,57% | 90,45% | 92,48% | 97,73% | 85,11% | 60,38% | AG = 93,05%

Tabela 4.7: Matriz de confusdao do Método Picolli + meta-caracteristicas

Ao adicionar as 9 meta-caracteristicas por pixel, gerando um espacgo de caracte-
risticas de tamanho 101, os resultados de acurdcia obtiveram melhorias. Estes resultados
podem ser observados na Tabela 4.7. Neste experimento a acuricia global obtida foi de
93,05% e indice Kappa 0.92. Neste cendrio, a contribuicdo das meta-caracteristicas pro-
duzidas pelo Rapid-DTW foi mais significativa nas classes dificeis de classificar (i.e,
classes que, por possuirem comportamento semelhantes nas séries temporais, acabam
confundindo o classificador). Tracando um comparativo entre os experimentos realiza-
dos, tivemos um aumento da acurdcia do produtor de 8,82% na classe Algodao-pousio,

2,13% em Soja-milheto e 3,78% em Soja-girassol. Estes resultados mostram que as meta-
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caracteristicas podem contribuir para a classificacdo de classes complexas, sendo capazes
de aumentar a acurdcia em diferentes classes de agricultura.

Para avaliar o impacto das meta-caracteristicas durante este experimento de
classificacdo, foi utilizada uma func¢do que ranqueia a importancia de cada caracteristica
durantes a classificagdo realizada pelo Random Forest. Esta andlise permite identificar que
a importancia dessas 9 meta-caracteristicas por pixel € significativamente maior quando
comparada com os dados puros de bandas e Indices. A Figura 4.8 apresenta o grafico com
arelacdo da importancia de caracteristicas. Diante dos resultados, conclui-se que as meta-
caracteristicas possuem uma boa representagcdo das amostras, tornado-as mais importantes
durante a classificacdo. Neste cendrio, as meta-caracteristicas foram capazes de aumentar

o resultado de acurdcia de uma metodologia que ja apresentava altos valores de acurécia.
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Figura 4.8: Importancia das caracteristicas na classificagdao

Cenario de comparacao B

Neste cendrio sao analisadas situacdes em que o espago de caracteristicas € me-
nor, com baixos valores de acuricia. Para isto, foram realizados experimentos com as
bandas e indices individualmente, treinando 4 classificadores, com espagos de caracteris-
ticas compostos apenas pelas 23 observagdes por pixel, um classificador para cada dado
disponivel (NDVI, EVI, NIR e MIR). Em seguida, os treinamentos sdo realizados nova-
mente, com a adicdo das 9 meta-caracteristicas para cada pixel, agora com espacos de
caracteristicas de tamanho 32. Para estes experimentos foram comparadas apenas as acu-
récias globais na classificacdo das amostras para cada classificador, os resultados podem
ser observados na Tabela 4.8.

Com o espaco de caracteristicas reduzido (i.e. usando apenas as 23 observagoes

de uma Banda ou Indice, somados a 9 meta-caracteristicas geradas pelo Rapid-DTW), foi
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Bandas Individuais | Bandas Individuais + meta-caracteristicas
2-MIR ﬁfplz)agi’(z)iﬂ% 2Sp1:)a82’(1).78(7;
SEVE | e oss Kappa - 0.5

Tabela 4.8: Comparacio entre experimentos Bandas Individuais e Bandas Individuais +
meta-caracteristicas

possivel observar uma melhora de até 3,97% na acuricia global no modelo com NDVI,
alcancando a maior acurdcia global deste cendrio de testes, com 90,40%. O experimento
que mais se beneficiou com a adi¢do das meta-caracteristicas foi o que possuia a menor
acurdcia global, utilizando as observagdes da banda MIR, neste modelo foi possivel obter
uma melhora de até 5,91%. Estes resultados demonstram que estas meta-caracteristicas
podem ser aplicadas em diversos modelos de classificacdo que utilizem o Random Forest,

podendo levar a melhoras na acuricia.

Cenério de comparacao C

Todos os cendrios anteriores utilizaram como base para classificacdo o Método
Picoli, utilizando como caracteristicas os dados de observacdo das séries temporais
sem nenhuma transformacdo e em seguida avaliando os mesmos experimentos com a
adi¢do das meta-caracteristicas geradas pelo Rapid-DTW. Neste cendrio de comparagao
€ proposta uma abordagem diferente. O experimento € realizado utilizadas apenas as 9
meta-caracteristicas baseadas em similaridade geradas pelo Rapid-DTW como entrada
para o algoritmo Random Forest. Esta estratégia tem como objetivo a comparagdo com a
metologia de classificacdo do uso de cobertura do solo utilizando o TWDTW em conjunto
com o k-NN [40, 46].

A Tabela 4.9 apresenta a matriz de confusdo com os resultados deste experi-
mento. Observa-se que essa abordagem atingiu uma acurdcia global de 84,02% e Kappa
0.81, utilizando apenas as 9 meta-caracteristicas geradas pelo Rapid-DTW. O mesmo ex-
perimento, utilizando o mesmo conjunto de dados foi realizado no trabalho de [46], no
qual foi proposta uma combinagdo das meta-caracteristicas geradas pelo P-TWDTW com
0 k-NN, obtendo acuricia global de 78%. Neste caso, o Random Forest conseguiu obter
um melhor resultado, em termos de acuricia, de 6,2% em relagdo ao k-NN, sem alteragcdes
no espaco de caracteristicas.

Pode-se observar que os valores de acuricia do produtor se mantiveram acima de

90% para as classes Cerrado, Floresta, Pastagem e Soja-Pousio. Em contraste, o restante
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 AU(%)
1 Cerrado 375 0 7 16 0 0 0 0 0 94,25%
2 Algodao-pousio 0 13 0 0 0 5 0 0 0 85,29%
3 Floresta 11 0 126 4 0 0 0 0 0 89,13%
4 Pastagem 14 0 5 343 2 0 0 7 0 92,43%
5 Soja-milho 0 2 0 1 326 48 0 44 35 67,34%
6 Soja-algodao 0 17 0 1 22 333 0 6 2 87,97%
7 Soja-pousio 0 1 0 0 0 1 81 7 0 89,77%
8 Soja-milheto 0 1 0 5 46 12 7 171 7 66,81%
9 Soja-Girassol 0 0 0 0 2 0 0 0 9 96,23%

AP(%) 93,75% | 38,24% | 91,30% | 92,70% | 81,91% | 83,46% | 92,05% | 72,77% | 16,98% | AG = 84,02%

Tabela 4.9: Matriz de confusdo da classificacdo utilizando apenas as 9 meta-
caracteristicas.

das classes, relacionadas a cultivo de agriculturas, obtiveram piores resultados. Isto ocorre
porque estas classes apresentam comportamentos semelhantes em suas séries temporais
(Figura 4.6), dificultando para classificador sua diferenciacio, e consequentemente obter
bons resultados de acuracia [56, 49].

Por fim, dadas as semelhangas entre as classes de agricultura, um nova aborda-
gem do experimento foi conduzida unificando as classes Algodao-Pousio, Soja-milho,
Soja-algodao, Soja-pousio, Soja-algoddo, Soja-milheto e Soja-Girassol em uma unica
classe chamada Agricultura. Nesta abordagem foi possivel observar melhores resultados
de acurécia. O classificador conseguiu obter 96,50% de acurécia global. Para a nova classe
de Agricultura, obteve-se uma acuricia do produtor de 99,59%. Com estes resultados, em
cendrios onde ndo ha necessidade de tipificar a classificacdo da agricultura, a utilizacdo
das meta-caracteristicas pode se tornar uma abordagem competitiva. A Tabela 4.10 apre-

senta a matriz de confusio deste experimento.

1 2 3 4 AU (%)

1 Cerrado 375 7 16 0 94,25%

2 Floresta 11 127 3 0 89,86%

3 Pastagem 14 4 337 5 93,78%

4 Agricultura 0 0 14 1202 98,84%
AP(%) 93,75% | 92,03% | 91,08% | 99,59% | AG = 96,50%

Tabela 4.10: Matriz de confusdo da classificacdo utilizando apenas as 9 meta-
caracteristicas com simplificacdo das classes de agricultura.



CAPITULO 5

Conclusoes

Diante do grande nimero de satélites sendo constantemente langados na érbita
da Terra, e seus sensores cada vez mais poderosos, espera-se que as resolugdes temporais e
espaciais das STSR continuem a aumentar no futuro. Portanto, o custo computacional para
processar esse grande volume de dados também deve aumentar proporcionalmente. Neste
cendrio, o futuro do Sensoriamento Remoto pode depender da exploracdo de ferramentas
de computacio de alto desempenho, fazendo uso de processamento paralelo [30, 29, 57,
9].

Nesta dissertacao foi apresentado um algoritmo paralelo para a geracao de meta-
caracteristicas baseadas em similaridade de STSR. Estas meta-caracteristicas podem ser
utilizadas principalmente na composi¢ao de espacgos de caracteristicas para classificacdo
automatizada do uso e cobertura do solo. Um espaco de caracteristicas que represen-
tem bem os elementos a serem classificados € crucial para uma boa acuricia do clas-
sificador [4]. As meta-caracteristicas geradas pelo Rapid-DTW sdo um compilado de
informagdes de toda a série temporal de bandas e indices. Por este motivo, estas meta-
caracteristicas correspondem a uma Otima representacdo das classes, causando um im-
pacto positivo na acurécia da classificagdo.

O Rapid-DTW explora paralelismo para lidar com o grande volume de dados
de sensoriamento remoto, demonstrando o potencial das estratégias de processamento
paralelo. Os experimentos realizados mostraram que o Rapid-DTW apresenta melhorias
significativas de desempenho em comparacdo com os métodos tradicionais presentes da
literatura. Além disto, este trabalho propde a aplicagao das meta-caracteristicas em mo-
delos de classificagdo baseados no classificador Random Forest. Esta abordagem mos-
trou ser possivel obter melhora de acurdcia em diversos modelos com a adicao das meta-
caracteristicas em seus espagos de caracteristicas. Através destes resultados, foi possivel
elaborar estratégias que utilizam apenas as meta-caracteristicas como entrada para o clas-
sificador, mantendo bons indices de acurdcia. Apesar do alto custo computacional para
a geracdo das meta-caracteristicas, uma vez que elas sejam geradas pelo Rapid-DTW,

pode-se utilizd-las em diversos modelos de classificacdo.
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5.1 Contribuicoes

A principal contribui¢do desta dissertacdo € o algoritmo Rapid-DTW, uma solu-
¢do baseada no método DTW eficiente para geracdo de meta-caracteristicas baseadas em
similaridade de STSR. O Rapid-DTW € o primeiro passo para o desenvolvimento de apli-
cacdes que possam gerar meta-caracteristicas para diversos produtos de sensoriamento
remoto. Assim como indices EVI e NDVI, as meta-caracteristicas baseadas em similari-
dade podem se tornar um dado relevante no contexto de classificagdo do uso e cobertura
do solo.

Este trabalho também apresentou a aplicacao e avaliagdo das meta-caracteristicas
em diversos modelos de classificagdo baseados no Random Forest. Esta contribui¢do de-
monstra a possibilidade da utilizacdo das meta-carateristicas para a melhoria de modelos

de classificacdo ja consolidados.

5.2 Limitacoes

Apesar da obtencao de bons resultados, este trabalho possui algumas limitagdes.
A estratégia da computacdo dos elementos em janelas faz com que o algoritmo necessite
que a configuracdo do tamanho da janela seja multiplo do menor valor de tamanho entre a
série temporal e o padrdo. Caso este valor seja um nimero primo, o tamanho da janela sera
necessariamente 1 ou o valor em si. Nestes casos, o algoritmo ird funcionar exatamente
como o P-TWDTW, para tamanhos de janelas igual a 1, ou de forma sequencial para
tamanhos de janela iguais ao menor valor entre o padrdo e a série temporal.

Outra limita¢do do trabalho estd na definicdo do tamanho ideal de janela de
acordo com o tamanho de entrada de dados. Nao € possivel saber com exatiddo qual
o tamanho de janela ideal para uma entrada de dados especifica sem a realizagdo de
testes. Foram obtidos bons resultados com tamanhos de janelas que buscam trabalhar
em blocos de 32 threads, mas os resultados podem variar, melhorando ou piorando o
desempenho, quando ndo é possivel obter uma configuracdo em que o tamanhos dos
blocos seja maltiplo de 32. Como o Rapid-DTW foi desenvolvido e testado utilizando
apenas uma GPU, a solucdo atual ndo € capaz de automaticamente trabalhar em um

cendrio com multiplas GPUs, necessitando para isto extensdes no codigo.

5.3 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros pretende-se estender o Rapid-DTW para operar em ambi-
entes com multiplas GPUS e até com clusters de GPUs, aumentando ainda mais o grau

de paralelismo. H4 também a inten¢ao de utilizar o Rapid-DTW para geracdo de meta-
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caracteristicas em outros bancos de dados, permitindo que seja possivel a utilizacao destas
meta-caracteristicas na composicao de espacos de caracteristicas em diversos modelos de

classificagdo, inclusive modelos de classificacdo que abrangem todo territério nacional.
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