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RESUMO

BATISTA, Felipe Schimith Computagao distribuida aplicada ao processamento
de imagens de minérios utilizando o Hadoop. 116 f. Dissertacao (Mestrado em
Ciéncias Computacionais) - Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade do
Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

O desenvolvimento de solugoes de processamento paralelo baseado no framework Ha-
doop tem sido amplamente utilizado como uma alternativa eficiente para o processamento
de grandes volume de dados. O uso de ferramentas de busca tornou-se ainda mais atraente
e difundido na area de tecnologia com a metodologia de MapReduce. Entretanto, pode-
mos adequar essa arquitetura para processamento de imagens, com a finalidade de obter
ganhos no tempo e volume de processamento com o modelo de distribui¢cao dos contetudos
do Hadoop Distributed File System (HDFS). Nesse contexto, o objetivo desse estudo foi
desenvolver uma arquitetura capaz de distribuir o processamento de imagens de particulas
de minério em uma plataforma que pode ser configurada em uma infraestrutura fisica ou
virtualizada. Foi realizada a adaptacao do algoritmo de processamento de imagens com
a criagao de fungoes de parser do tipo DataFile do Hadoop para o tipo Mat do OpenCV,
para assim possibilitar o processamento das imagens utilizando a linguagem de progra-
macao C++ . Os algoritmos foram transformados em bibliotecas compartilhadas para
serem distribuidos nos noés de processamento, seguindo os padroes de desenvolvimento
do MapReduce for C (MR4C). Os experimentos foram feitos em um cluster composto
de por dez noés de processamento, cada um com oito processadores Intel(R) Xeon(TM)
CPU 2.80GHz e 8 GB de memoria. Os experimentos foram feitos empregando diversas
configuragoes, alterando a memoria méxima alocada, nimero de cores, nimero de nos de
processamento, nimero de tarefas, tamanho das imagens e também o ntmero de ima-
gens. Os resultados foram discutidos e analisados com o objetivo de destacar os ganhos e
limitacoes da arquitetura apresentada.

Palavras-chave: Hadoop. MR4C. Segmentacao de fissuras. crescimento de regioes.



ABSTRACT

BATISTA, Felipe Schimith Distributed computing applied to mineral’s image
processing using Hadoop:. 2017. 116 f. Dissertagao (Mestrado em Ciéncias
Computacionais) - Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade do Estado do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

The development of parallel processing solutions based on the Hadoop framework has
been widely used as an efficient alternative for large volume data processing. The use
of search tools has become even more attractive and widespread in the area of techno-
logy with the methodology of MapReduce. However, we can tailor this architecture for
image processing in order to obtain gains in time and processing volume with the Ha-
doop Distributed File System (HDFS) content distribution model. In this context, the
objective of this study was to develop an architecture capable of distributing the image
processing of mineral particles in a platform that can be configured in a physical or vir-
tualized infrastructure. The image processing algorithm was adapted with the creation
of parser functions of the DataFile type from Hadoop to the OpenCV Mat type, in or-
der to allow the image processing using the C.+ programming language. The algorithms
were transformed into shared libraries to be distributed on the processing nodes, following
the development standards of the MapReduce for C (MR4C) API. The experiments were
done in a cluster consisting of ten processing nodes, each with Intel (R) Xeon (TM) CPU
2.80GHz and 8GB memory. The experiments were done using different configurations,
changing the maximum allocated memory, number of cores, number of processing nodes,
number of tasks, size of image and number of images. The results where discussed and
analyzed with the aim of highlighting the possible gains and limitations of the proposed
architecture.

Keywords: Hadoop. MR4C. Crack segmentation. Region growth.
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INTRODUCAO

A lixiviagao bacteriana, ou biolixiviagao, é um processo que pode ser usado para dar
viabilidade economica ao aproveitamento de rejeitos e minérios com baixo teor pela indus-
tria. Entretanto, esse processo tem algumas limitacoes, como o tamanho das particulas,
que tende a restringir as interagoes entre a solucao de lixiviagao e os minerais de interesse.
Uma possibilidade de contornar esta limitacao corresponde a utilizacao de técnicas de bri-
tagem (WILLS, 2011) para gerar fissuras nas particulas e assim aumentar a exposigao do
minério.

A avaliacao do grau de exposi¢ao mineral produzido na britagem pode ser realizada a
partir de técnicas de processamento e analise de imagens. GOMES et al. (2014) efetuaram
a analise microestrutural das particulas minerais submetidas a britagem através de ima-
gens obtidas por um Microscopio Eletronico de Varredura (MEV), com resolugao de 0,5
pm /pixel. Na rotina de aquisi¢ao de imagens de uma amostra foram gerados 1400 frames
com resolugao de 2000 x 1725 pixels cada. Devido & impossibilidade de obter garantia de
que todas particulas estejam completamente inseridas em algum frame, a analise de cada
particula de forma isolada requer que os frames sejam agregados formando um mosaico.
Um mosaico composto por 1400 frames produz uma imagem em torno de 60.000 x 45.000
pixels. A partir do mosaico, que pode conter de centenas a milhares de particulas, as
particulas minerais sao separadas em recortes, cada um contendo somente uma particula.
Além do grande volume de dados, a complexidade do processamento aumenta de acordo
com o tipo de algoritmo empregado para segmentacao das fissuras em cada recorte.

O procedimento de segmentagao de fissuras proposto em (GOMES et al., 2014), e
utilizado nesta pesquisa, é baseado no algoritmo de crescimento de regides (ADAMS;
BISCHOF, 1994). Segundo GOFMAN (2006), a implementacao deste algoritmo em sua
versao original possui ordem de complexidade O(n?). Além disso, a implementagao do
algoritmo emprega processamento sequencial, que tem se mostrado incapaz de fazer frente
ao volume de dados envolvido e, tampouco, a necessidade de repeticao de execugoes para
a determinagao dos valores ideais para os parametros do algoritmo. O método sequencial

consiste na execucao de uma série de instrugoes que processam um segmento de dados
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em um Unico processador e uma Unica unidade de memoria. Existe um fluxo tnico de
instrugoes para processamento de um fluxo tnico de dados. Esse tipo de arquitetura opera
somente um dado a cada instrugao.

O processamento de grande volume de dados traz desafios para a area de tecnologia
da informacao. Uma das formas de diminuir o tempo de processamento dos algoritmos é
empregar técnicas de processamento paralelo.

O processamento paralelo com memoria compartilhada assume que todos os elemen-
tos de processamento do sistema possuem visao global da memoria e, portanto, diferentes
threads ou processos podem compartilhar dados através de acessos a memoria. Ja no
modelo com memoria distribuida, o compartilhamento de dados deve ser feito explici-
tamente através de mensagens. FEste tltimo modelo é o mais utilizado em clusters de
computadores, embora seja possivel emular uma memoria global tinica com um impacto
nos custos de comunicagdo, como ¢ o caso de software Distributed Shared Memory (DSM)
(PATTERSON; HENNESSY, 2006) .

Na literatura o termo programagao paralela e distribuida refere-se normalmente a dis-
tribuicao do controle ao orquestrar a execugao de uma aplicacao paralela. Nesse sentido,
um programa pode ser paralelo e nao ser distribuido, quando o controle da execugao é
centralizado em algum elemento de processamento. Este trabalho estd interessado em
explorar processamento paralelo com o emprego do Hadoop como mediador para distri-
buicao dos dados. No decorrer deste texto, portanto, o termo processamento distribuido
serda empregado no contexto de distribuicao de dados e nao de controle.

A Figura 1 ilustra a abordagem de processamento distribuido, onde cada n6 de pro-
cessamento possui sua propria unidade de memoria, CPU e sistema de arquivos. Em
cada um, dados localmente disponiveis, representados nas cores azul, amarelo e verde,
sao processados de forma independente. Essa arquitetura se adapta perfeitamente ao
problema de interesse deste trabalho, pois nele nao ha dependéncias de dados, portanto,
nao é preciso esperar para que um dado especifico seja processado para que seja iniciado

o processamento do dado seguinte.
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Figura 1 — Processamento Distribuido.
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Fonte: O autor, 2017.

O framework Hadoop (BENGFORT; KIM, 2016) é uma das alternativas que possi-
bilita o desenvolvimento de métodos escalaveis de processamento distribuido, capaz de
armazenar e processar grande volume de dados. Ele pode ser configurado sobre uma
infraestrutura fisica de clusters ou também em servidores em nuvem. O Map Reduce
for C (MRA4C) agrega ao Hadoop a possibilidade do uso de codigo nativo da plataforma
basica do sistema operacional dos nés do cluster, viabilizando o uso de linguagens com-
piladas, como o C.+ , e permitindo através do executéavel o uso de bibliotecas, como a de
processamento de imagens OpenCV, por exemplo.

Considerando essas alternativas, o objetivo desse estudo é desenvolver uma arqui-
tetura, utilizando o Hadoop, capaz de distribuir o processamento de um conjunto de
imagens, no caso, imagens de MEV de minérios submetidos a procedimentos de britagem.

A implementacao dessa abordagem demandou as seguintes atividades:
e definicao da arquitetura da solugao;

e instalacao e configuracao de um servidor virtualizado para fazer a prova de conceito

da solugao proposta;



14

e instalacao e configuragao dos servicos do HDFS, do YARN, do MR4C, OpenCV e

todos os seus pré-requisitos;
e adaptagao do MR4C para suportar o desenvolvimento utilizando o OpenCV;

e transformacao do algoritmo de segmentagao de fissuras proposto em (GOMES et

al., 2014) em biblioteca dinamica;

e desenvolvimento de parsers de tipo que possibilitem a transformacao do dado de

um formato Hadoop para um formato OpenCV;

e desenvolvimento de um algoritmo para execucao da funcao de segmentagao de fis-

suras de forma distribuida - através de processamento paralelo com memoria distri-

buida;

e desenvolvimento de um programa para importacao das imagens no Hadoop e cha-

mada do algoritmo de segmentacao de fissuras de forma distribuida;

e desenvolvimento de um programa para reduzir o problema de balanceamento de

carga do MR4C;
e adequacao da alocacao de recursos dos servicos do Hadoop.

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte forma. O Capitulo 1 faz uma re-
visao bibliografica das solugoes disponiveis na literatura que podem ser utilizadas para
processamento de imagens fazendo uso do framework Hadoop. O Capitulo 2 trata da
fundamentagao tedrica. O Capitulo 3 apresenta o contexto do estudo para a presente pes-
quisa. O Capitulo 4 aborda o método distribuido de segmentacao de fissuras e a adequagao
do algoritmo de crescimento de regices utilizando a arquitetura proposta. O Capitulo 5
descreve o procedimento experimental, apresenta e analisa os resultados. No Capitulo

5.14, sao apresentadas as consideragoes finais e sugestoes para trabalhos futuros.
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1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O presente capitulo apresenta algumas solucoes disponiveis na literatura que podem ser
utilizadas para processamento distribuido de imagens fazendo uso do framework Hadoop.
O Hadoop, que sera descrito na Secao 2.4, permite a utilizacao do modelo de programa-
¢ao MapReduce em projetos que se enquadram no ambito da computacao distribuida e

processamento de dados em larga escala em clusters de computadores.

1.1 Hadoop Image Processing Interface

Hadoop Image Processing Interface (HIPI) (ARSH; BHATT; KUMAR, 2016) ¢ uma
biblioteca de processamento de imagens projetada para ser usada com a estrutura de
programacao distribuida do Apache Hadoop MapReduce. O HIPI facilita o processamento
de imagens com programas paralelos de MapReduce normalmente executados em um
cluster. Ele fornece uma solugao na forma de armazenar uma grande colecao de imagens no
Hadoop Distributed File System (HDF'S) e disponibilizé-la para processamento distribuido

eficiente. Ele tem os seguintes objetivos:

e fornecer uma biblioteca aberta, extensivel para aplicacoes de processamento de ima-

gens e visao computacional utilizando o Hadoop;

tornar eficiente o armazenamento de imagens em aplicagoes de MapReduce;

e permitir a selecao com base nas propriedades das imagens;

e prover uma interface intuitiva para operagoes baseadas em imagens;

fazer o tratamento de distribuicao e balanceamento de carga de forma transparente

para o usuario.

Para alcancar os objetivos, o HIPI utiliza um tipo de dado proprietario chamado HIPI
Image Bundle (HIB). O HIB é composto por um arquivo de dados contendo imagens
concatenadas e um arquivo de indice contendo informagcoes sobre o deslocamento das

imagens em termos do sistema do bloco (bundle). Isso é feito para possibilitar o melhor
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uso dos recursos do Hadoop tornando o processamento de um conjunto de imagens mais
eficiente (SWEENEY C., 2011).

No inicio da presente pesquisa, quando examinava-se as possiveis plataformas a serem
utilizadas, a HIPT limitava seu uso a linguagem Java, além de nao haver suporte a bibli-
oteca OpenCV, nem tampouco suporte a imagens TIF. Apesar de ter sido recentemente
resolvidas, tais limitagoes levaram a decisao de descartar o HIPI como plataforma base

na presente pesquisa.

1.2 InterImage Cloud Platform

O InterIMAGE Cloud Platform, ou InterCloud, é uma plataforma distribuida para
analise de imagens de sensoriamento remoto baseada em objetos, ele foi inspirado no sis-
tema InterIMAGE que é um sistema baseado em conhecimento que segue a abordagem
Geographic Object-Based Image Analysis (GEOBIA) (FERREIRA, 2015). GEOBIA ¢
um subcampo da Geographic Information Science (GIScience) dedicado ao desenvolvi-
mento de métodos automatizados para interpretar imagens de sensoriamento remoto e
gerar novas informagoes geograficas em formatos compativeis com os Sistemas de Infor-
magao Geografica (SIG) (BLASCHKE; LANG; HAY, 2008). O InterCloud foi concebido
para possibilitar o processamento de grandes volumes de de dados em cluster, utilizando
a plataforma Hadoop. E possivel executar o InterCloud em uma infraestrutura de nuvem,
proporcionando todas as vantagens de provisionamento de infraestrutura como servigo
(FERREIRA et al., 2017).

O InterCloud utiliza os componentes de armazenamento e processamento de dados
distribuido do Hadoop, sendo que seus operadores sao criados em Pig Latin (OLSTON
et al., 2008), uma linguagem de programagao voltada a expressao de fluxos de dados que
combina a consulta declarativa de alto nivel, como o SQL, e a programacao processual de
baixo nivel como MapReduce, utilizando User Defined Functions (UDF). Desta forma é
possivel combinar as operagoes nativas do Pig com os operadores especificos do dominio
do problema (FERREIRA et al., 2017).

Os métodos propostos em (FERREIRA et al., 2017), implementados no InterCloud,
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deram suporte ao desenvolvimento de um método de segmentacao distribuida, apresentada
em (HAPP et al., 2016).

O método inicialmente produz recortes, tiles, de imagens de sensoriamento remoto,
que sao distribuidos pelas unidades de processamento de um cluster e segmentados inde-
pendentemente. O principal problema atacado em (HAPP et al., 2016) foi a eliminagao
de artefatos (segmentos com bordas retas), decorrentes das segmentagoes independentes
dos tiles. Para tanto, estratégias de pos-processamento sao propostas, que basicamente
agrupam os segmentos que tocam as bordas dos tiles de forma a re-segmentar as regioes
da imagem cobertas por estes segmentos.

O método proposto por (HAPP et al., 2016) tem, portanto, o intuito de segmentar
imagens de grandes dimensoes, dividindo-as em pequenos recortes, o que nao se aplica ao
presente trabalho, uma vez que, como sera visto adiante, imagens menores serao subme-
tidas ao processamento distribuido e nao existe neste caso o problema de segmentos com

artefatos introduzidos pelo processo.

1.3 Hadoop Streaming

O Apache Hadoop fornece uma API para MapReduce que permite que se escreva
um programa usando fungdes que nao estejam na linguagem Java, utilizando JNI (Java
Native Interface) (LIANG, 1999). O assim chamado Hadoop Streaming (WHITE, 2012)
usa os canais de comunicagao padrao do Unix como interface entre Hadoop e o programa.
Assim, o programador pode usar qualquer linguagem que também utilize o canal padrao
do sistema operacional para fazer a leitura da entrada de dado padrao e fazer a escrita
para a saida padrao a partir do seu programa MapReduce. Streaming é uma técnica
naturalmente adequada para o processamento de texto e quando usado em modo texto,
ele tem uma visao orientada a linha de dados (PERERA; GUNARATHNE, 2013).

O presente estudo se diferencia do Hadoop Streaming pelo fato de possibilitar o pro-
cessamento de imagens e também possibilitar o uso da biblioteca OpenCV. O uso do
Hadoop Streaming em conjunto com o OpenCV é viavel, mas carece de disponibilidade

de codigo fonte. Atualmente, esta facilidade pode ser usada somente na infraestrutura da
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nuvem da Universidade de Prairie View A&M (EPANCHINTSEV; SOZYKIN, 2015).

1.4 Hadoop Pipes

Hadoop Pipes é o nome da interface C;+ para Hadoop MapReduce. Ao contrario do
Hadoop Streaming, que usa a entrada e saida para se comunicar com o codigo MapRe-
duce, Pipes usa sockets (STEVENS, 1998), comunicagao cliente servidor utilizando como
referéncia o nome da méaquina e a porta do servico, como o canal através do qual o Task-
Tracker, o gerenciador de recursos e tarefas da primeira versao do Hadoop (APACHE,
2009), se comunica com o processo em execu¢ao Map ou Reduce em Ci+ . O Hadoop
Pipes nao utiliza o JNI. Ao contrério da interface Java, as chaves e valores na interface
do C++ sao buffers de bytes, representadas como objetos da classe string da biblioteca
Standard Template Library (STL) (NELSON, 1995). Isso torna a interface mais simples,
embora adicione a carga maior sobre o desenvolvedor que tera que gerenciar manualmente
a conversao de tipos (WHITE, 2012). O sobretrabalho de controle das conversées de tipos

foi a principal razao que desmotivou o uso do Hadoop Pipes nesse trabalho.

1.5 Hadoop Libhdfs

Hadoop libhdfs é uma biblioteca baseada no Java Native Interface (JNI) e que fornece
uma API disponivel para a linguagem C para acessar o Hadoop Distributed File System
(HDFS). Ela compreende um subconjunto da API para manipular o sistema de arquivos
HDFS (Apache, 2015). Por ser uma biblioteca para um sistema de arquivos, a libhdfs
carece de recursos de geréncia de aplicacao, fato que desmotivou seu uso no presente

trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo descreve os principais fundamentos teéricos relevantes para a compressao
do presente trabalho. Nele sao abordados os processos de biolixiviagao, a microscopia
eletronica de varredura e a segmentacao de imagens digitais, parte do escopo do problema
estudado, além do Hadoop, o MR4C e a biblioteca OpenCV, infraestrutura de software

empregada na solugao proposta.

2.1 Processo de Biolixiviagao

Historicamente a industria mineral tem sofrido o impacto das crescentes restrigoes am-
bientais e da indisponibilidade de minérios de alto teor, que estao cada vez mais escassos.
Com a necessidade de manter a producao, perante a crescente demanda, a indistria in-
veste no desenvolvimento de tecnologias e processos mais eficientes e sustentéveis. Um dos
exemplos de técnica ¢ a lixiviagao, a extragao ou solubilizagao dos constituintes quimicos
de um mineral pela acao de um fluido. A lixiviagao viabilizou o uso pela industria de
minérios com teor reduzido mantendo a rentabilidade econdmica (DAMASCENO, 2006).

A lixiviacao bacteriana, ou biolixiviacao, é um processo alternativo capaz de aproveitar
rejeitos e minérios de baixo teor. A bilolixiviacao pode ser utilizada no processamento
de agregados e particulas grandes, reduzindo os custos relacionados a britagem. Ela é
atualmente empregada na extracao de metais de base e também de metais preciosos.

O processo de biolixiviagao é realizado por bactérias que promovem a solubilizacao de
determinados componentes presentes em uma amostra mineral (LIMA URGEL DE AL-
MEIDA, 2001). Apesar das vantagens economicas e ambientais, esse processamento de
particulas grandes tem algumas limitagoes, sendo que apenas os graos na superficie destas
particulas serdo expostos a solugao de lixiviagao (GOMES et al., 2014).

Uma alternativa que pode aumentar a exposi¢cao mineral, sobretudo dos minerais com
valor econémico, ¢ o uso de métodos de britagem para segmentacao de fissuras, com o ob-
jetivo de acelerar o processo de biolixiviagao reduzindo seu custo financeiro e ambiental.
A anéalise de imagens pode ser empregada para fazer a medicao da exposicao mineral,

assim auxiliando na identificacdo do melhor método de britagem. A partir dessa medigao
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é possivel a avaliacao de algumas combinacoes de diferentes métodos de britagem empre-
gados sequencialmente, com o intuito de aumentar, a partir da geragao de microfissuras,

a exposi¢ao dos minerais com valor econémico a solugao de lixiviagao.

2.2 Microscopio Eletronico de Varredura

O Microscopio Eletronico de Varredura (MEV) pode ser utilizado para a anélise de
caracteristicas micro e nanoestruturais, e quimica elementar de objetos sélidos. Possibilita
analises de superficie fraturada como a avaliacao do tamanho de particulas e a porcenta-
gem de fase em microestruturas. Em vez de utilizar f6tons empregados na microscopia
Otica , um MEV utiliza feixes de elétrons (DEDAVID; GOMES; MACHADO, 2007).

O MEV constroi as imagens através da sincronizagao da varredura do feixe de elétrons
com os muitos sinais que vém da interagao entre o feixe de elétrons e a amostra. Os
pixels apresentam intensidade proporcional ao sinal medido pelos seus sensores. Um
dos sensores mais comuns utilizados é o de Back-Scattered Electrons (BSE), detector de

elétrons retroespalhados, que pode fornecer, por exemplo, informagoes de topografia e

contraste de nimero atémico (GOMES; PACIORNIK, 2012).

2.3 Segmentacgao de Imagens Digitais

A segmentacao consiste na divisdo de uma imagem em diferentes objetos ou partes
de objetos de interesse. O resultado da segmentagao é um conjunto de segmentos, que
representam conjuntos de pixels contiguos.

As principais técnicas de segmentacao se baseiam em duas propriedades bésicas da
variagao das intensidades dos pixels (niveis de cinza numa imagem monocromatica): a
descontinuidade e a similaridade.

A descontinuidade esta relacionada com mudancas bruscas nos niveis de cinza e a
similaridade esta relacionada com regioes uniformes em termos da intensidade dos pixels.

Técnicas que se baseiam na descontinuidade sao principalmente usadas para a detecgao
das bordas de objetos.

As principais abordagens de segmentacao que se baseiam na similaridade sao: a limi-
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arizacao; a divisao e fusdo de regioes; e o crescimento de regides (GONZALEZ; WOODS,
2000). No presente estudo, somente a segmentagao por crescimento de regioes seré abor-

dada.

2.3.1 Crescimento de Regioes

As técnicas de segmentacao por crescimento de regides tém como objetivo particionar
imagens em regioes homogéneas, de acordo com algum critério de homogeneidade. Sao
procedimentos iterativos que agrupam pixels em regioes que crescem pela inclusao de
pixels vizinhos ou pela fusao de regioes vizinhas.

Figura 2 — Crescimento de regioes pelo agrupamento de pixels

e » e

Fonte: O autor, 2017.

As técnicas de crescimento de regioes geralmente iniciam o crescimento a partir de
sementes, pixels ou conjuntos de pixels que representam as regioes iniciais. A escolha das
sementes geralmente é feita baseando-se na natureza do problema e no tipo de dado que
se tem disponivel (GONZALEZ; WOODS, 2000).

A cada iteracao do processo de crescimento as regices se fundem com regioes ou com
pixels vizinhos que sejam semelhantes aos pixels que compoem as regioes. Para que a
fusao aconteca ela deve atender a um determinado critério de similaridade.

A condicao de parada do processo é geralmente quando nenhum par de vizinhos na
imagem atende ao critério de similaridade (GONZALEZ; WOODS, 2000).

As técnicas de segmentagao por crescimento de regides geralmente apresentam um
alto custo computacional. Um dos desafios da analise de imagens em grandes volumes é a
reducao do tempo de processamento, o que pode alcancado com a utilizacao de tecnologias

que permitem o processamento paralelo.



2.4 Hadoop

A biblioteca de software Apache Hadoop é um framework que permite o processa-
mento distribuido de grandes conjuntos de dados em clusters de computadores. Ele é
projetado para escalar recursos de armazenamento e processamento a partir de um tnico
servidor para potencialmente milhares de méquinas. Em vez de confiar em hardware para
proporcionar alta disponibilidade, a biblioteca em si é concebida para detectar e tratar
falhas na camada de aplicagao, de modo a fornecer um servico altamente disponivel de

um conjunto de computadores, cada um dos quais pode ser propenso a falhas (APACHE,

2016).

Figura 3 — Arquitetura do Hadoop.

Aplicagao MapReduce

Computacio Hadoop YARN

Armazenamento Hadoop Distributed File System

Fonte: Adaptado de WHITE, 2012, p79.

A Figura 3 apresenta em alto nivel a arquitetura do Hadoop. Ela pode ser dividida em
trés principais camadas: armazenamento, computacao e aplicacdo. A camada de armaze-
namento faz a gestao dos contetidos e é representada pelo Hadoop Distributed File System
(HDFS). A camada de computagao faz a distribui¢do do processamento e é representada
pelo Hadoop YARN. A camada de aplicacao faz uso dos recursos de computagao e arma-
zenamento e pode ser representada pelo MapReduce. Em suma, os contetidos importados
no Hadoop sao distribuidos em blocos no HDFS, a aplicacao utiliza o YARN para alocar os
recursos de processamento mais proximos dos blocos dos contetidos a serem processados,
mais especificamente o MapReduce divide o processo em duas fases, a de mapeamento do
dado (Map) e redugao do dado mapeado (Reduce). As subsegoes a seguir descrevem cada

um desses componentes.
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2.4.1 Hadoop Distributed File System (HDFS)

O Hadoop Distributed File System (HFDS) é a componente de gerenciamento de ar-
quivos do Hadoop. O HDFS gerencia a estrutura de arquivos e diretorios, sendo que os

principais componentes sao o NameNode e o DataNode, representados na Figura 4.

Figura 4 — Arquitetura do HDFS.

@(— .- NameNode

Arquivo.txt=
Bloco A:
DNI1, DN2
Bloco B:
DN3, DN4
Bloco C:
DNI1, DN4

Leitura dos
Metadados =
Statusdo Node ______ >

Fonte: Adaptado de Apache, 2013.

Ao importar um conteudo para o HDFS, o conteudo é geralmente dividido em blocos
de 64 MB ou 128 MB, cada bloco ¢é registrado pelo NameNode e armazenado em pelo
menos um DataNode. Os NameNodes sao responséveis por registrarem as informagoes
dos contetidos como permissoes, data de modificagao, data de acesso, estrutura de arma-
zenamento e cotas de espago em disco. Entretanto, quando um contetido com tamanho
menor que um bloco for importado, o HDFS nao aloca espacgo extra como em sistemas

de arquivos tradicionais. Sendo assim, quando um bloco tiver metade do tamanho, ele
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precisa apenas de metade do espago na unidade local (SHVACHKO et al., 2010).

Os blocos de um conteudo importado no HDFS sao replicados nos DataNodes de
acordo com o fator de replicagao configurado. No exemplo da Figura 4, o HDFS esta
configurado com fator de replicacao dois, sendo que cada bloco do Arquivo.tzt esté presente
em dois DataNodes, por exemplo o bloco A, esta presente no DataNodel e no DataNode2.
Caso o fator de replicacao seja maior que um, é possivel recuperar um conteiido apoés
a perda de um né, sendo o NameNode responsavel por manter o fator de replicacao
do bloco. Quando uma aplicacao deseja ler um contetudo, ela vai utilizar a referéncia
como uma estrutura de diretérios comum. Internamente essa requisicao chegara para o
NameNode que identificara os DataNodes onde os blocos do contetido foram armazenados
(SHVACHKO et al., 2010).

Os DataNodes representam cada bloco em dois arquivos no sistema de arquivos nativo
do no6 local. O primeiro arquivo contém os metadados do bloco e dados de verificagao
e o segundo arquivo os dados em si. Cada DataNode gerencia os seus blocos e envia
um relatorio para o NameNode (APACHE, 2014). Ele também faz chamadas de conexao
com o NameNode para confirmar que esta operando, sendo que o intervalo padrao dessas
chamadas ¢é de trés segundos. Se o NameNode nao receber o sinal de conexao do DataNode
em dez minutos, ele considera o DataNode fora de servico e inicia a revisao das réplicas
de blocos hospedados por esse DataNode. Por exemplo, na Figura 4, se o DataNode2
parar de responder por mais de dez minutos, o NameNode ira replicar o bloco A em
outro DataNode que estiver respondendo. Essas chamadas de conexdes também enviam
a capacidade de armazenamento total, fracao de armazenamento em uso e o nimero de
transferéncias de dados em andamento, que servem para o balanceamento de carga do
que é gerenciado pelo NameNode (SHVACHKO et al., 2010).

Normalmente os blocos de dados sao armazenados no disco rigido (HD) ou unidade
de estado solido (SSD) dos nés dos DataNodes. Quando um conteudo é requisitado, os
blocos de dados sao carregados no cache e por padrao o HDFS também mantém os blocos
frequentemente acessados. Entretanto é possivel requisitar o HDFS para manter os blocos

em cache, aumentando o desempenho de leitura (WHITE, 2012).
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2.4.2 Hadoop YARN

O Hadoop YARN ¢é o componente de gerenciamento de recursos de CPU, memoria,
rede e disco dos nos de processamento que fazem parte do cluster Hadoop, sendo também
responséavel pelo agendamento e monitoramento do trabalho. Os principais componentes
do Hadoop YARN sao o ResourceManager, ApplicationMaster e NodeManager represen-

tados na Figura 5.

Figura 5 — Arquitetura do YARN.
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Fonte: Adaptado de Apache, 2016.

A sequéncia de atividades de alto nivel efetuadas pelos componentes do YARN é
explicitada na Figura 5. Primeiramente, a aplicacao cliente faz a requisicao do Job ou
trabalho para o ResourceManager, que é responsavel pelo gerenciamento dos recursos

(CPU, memoria, disco e rede) de todas as aplicagdes que requisitam o cluster Hadoop.

Toda aplicacao Hadoop utiliza um Job para instanciar as tarefas, que sao executadas em
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paralelo, sendo que o Job é a execucao principal da aplicacao. O Hadoop distribui os
conteudos pelas tarefas alocadas, por exemplo, se tivermos dez imagens de 30 MB cada
uma e trés tarefas, duas tarefas ficarao com trés imagens para processar e uma ficara com
quatro imagens para processar. Ele leva em consideragao onde o dado se encontra ao fazer
essa divisao, diminuindo a necessidade de trafego de rede.

O ResourceManager solicita a alocacao de recursos para cada aplicacao em execugao
e gerencia as filas de processamento. Para isso, o ResourceManager utiliza o scheduler
ou agendador que é um planejador de atividades. Ele requisita a alocacao de recursos
como memoria, CPU, disco e rede de uma aplicacao para o ApplicationMaster usando o
conceito de container. De acordo com o volume de dado a ser processado, o Resource-
Manager utiliza um ou mais ResourceRequests para cada atividade contendo o ntimero
de containers, nimero de unidades de processamento ou cores, memoria por container,
preferéncias de localidade e prioridade da requisicaio (MURTHY et al., 2014).

Apobs o ResourceManager solicitar alocagao dos recursos para a execucao do traba-
lho, o ApplicationMaster fica responsavel por negociar todos os recursos requisitados pelo
ResourceManager e supridos pelos NodeManagers. O ResourceManager coordena a exe-
cucao da aplicagao no cluster Hadoop, gerenciando o status dos recursos e monitorando o
progresso do trabalho. Para informar seu status e atualizar o andamento das atividades,
o ApplicationMaster faz requisi¢coes de conexao periddicas com o ResourceManager. Tec-
nicamente o ApplicationMaster também é executado em um container (VAVILAPALLI
et al., 2013).

Os containers sao onde as tarefas das aplicagoes serao executadas, o NodeManager
é responsavel por gerenciar os recursos alocados nos containers como ntumero de cores,
memoria, disco, rede e relata status dos recursos para o ApplicationMaster. Ao criar o
container, o NodeManager copia para o armazenamento local todas as dependéncias ne-
cessarias, como arquivos de metadados, executéveis e bibliotecas. Durante toda a fase de
execucao da tarefa, o NodeManager faz requisi¢coes de conexao peridédicas com o Resour-
ceManager para informé-lo de seu status. Ao final da execucao da tarefa, o Application-

Manager e ResourceManager informam para o NodeManager executar a desalocagao dos
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recursos dos containers e excluir as dependéncias das aplicagoes (VAVILAPALLI et al.,

2013).

2.4.3 Modelo MapReduce

O modelo de processamento MapReduce consiste em duas etapas distintas. O pri-
meiro passo chamado de Map é a fase de processamento paralelo, em que os conteudos
importados no HDF'S sao divididos em blocos, distribuidos em nés de processamento e

podem ser trabalhados de forma independentemente, como apresentado na Figura 6.

Figura 6 — Exemplo de funcionamento do MapReduce.
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Fonte: Adaptado de MINER,; SHOOK, 2012, p16.

A funcao Map executa a filtragem e classificacdo onde mapeia os blocos do contetido
formando uma colegao de tuplas (chave, valor). Utilizando o exemplo da Figura 6, teria-
mos no primeiro bloco as tuplas (Carro, 1), (Moto,1) e (Onibus,1).

O segundo passo ¢ a fase de redugao que executa uma operacao de resumo das tuplas
com mesma chave que foram processadas na fase de Map. O Reduce produz uma saida
Ginica que representa o processamento do contetido. Essa natureza simples e bastante
restrita do modelo de programacao se presta a implementagdes muito eficientes e de
grande escala em milhares de servidores que podem ser executados em commodities de

hardware de baixo custo (PERERA; GUNARATHNE, 2013).
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2.5 MRA4C

O Map Reduce for C (MR4C) é uma API baseada em C.: que foi desenvolvida uti-
lizando o Java Native Interface (JNI) para possibilitar que um software escrito original-
mente nas linguagens C ou C.+ possa utilizar a infraestrutura do HDFS. O MRA4C foi
concebido originalmente para facilitar a grande escala de processamento de imagens de
satélite e da ciéncia de dados geoespaciais. Hoje é um projeto opensource do Google Inc
(KENNEDY-BOWDOIN;, 2015). Essa API possibilitou o uso do gerenciamento de re-
cursos como também agendamento e monitoramento de trabalho disponivel pelo Hadoop
YARN.

A divisao e alocagao de recursos podem ser configuradas com ferramentas baseadas
em Hadoop YARN ou no nivel de cluster para MapReduce version 1 (MRv1).

O MRA4C foi desenvolvido para possibilitar a manipulacao de dados do HDFS em
conjunto com o poderoso ecossistema de bibliotecas de processamento de imagem desen-

volvidas em Ci+ , conforme Figura 7.

Figura 7 — Arquitetura do MR4C.
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Fonte: Adaptado de KENNEDY-BOWDOIN, 2015.
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A Figura 7 apresenta a arquitetura do MR4C, que utiliza os containers do Hadoop
YARN para processar os blocos dos contetidos localmente no HDFS. O conjunto dos
algoritmos necessarios para o processamento de dados, representados em verde, sao trans-
formados em objetos compartilhados nativos. Dessa forma, apos serem replicados para os
nos de processamento encapsulados em containers, eles podem ser utilizados como dados
do sistema de arquivos local ou qualquer identificador de recursos uniforme (URI).

J& os conjuntos de dados de entrada e saida como também a extensao do formato
dos dados a serem processados sao configurados no arquivo JavaScript Object Notation
(JSON). O fluxo de trabalho pode ser construido e testado em uma méaquina local usando

exatamente a mesma interface utilizada no cluster (KENNEDY-BOWDOIN; 2015).

2.5.1 Conjuntos de Dados (Datasets)

MRAC usa um modelo de Datasets para agrupar todos os dados relevantes e torna-los
disponiveis para o algoritmo. Tradicionalmente, pensamos em conjuntos de dados como
arquivos, e disponibilizamos eles usando caminhos. Com MR4C, podemos trabalhar com
arquivos individuais, ou também referenciando um diretério que contém muitos arquivos

e coletivamente agrupé-los como um conjunto de dados (KENNEDY-BOWDOIN, 2015).

2.5.2 Identificador de elementos (keyspace)

O keyspace é um indice de elementos tnicos no conjunto de dados. Cada chave refere-
se a um arquivo sem ter que manter o controle do caminho que ele se encontra. Isso

pode ser especialmente ttil quando estamos operando em um cluster onde os arquivos

nao estao no mesmo local (KENNEDY-BOWDOIN;, 2015).

2.5.3 Configuracgao

O MRA4C exige um arquivo de configuragao no formato JSON. Este arquivo de configu-
racao pode manter o controle de parametros de entrada que possibilitam serem alterados
sem a necessidade de recompilar o algoritmo novamente. Em suma, um arquivo de confi-

guracao deve conter os tipos de objetos a serem processados, o nome da classe do algoritmo
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de processamento, a localizacao dos Datasets de entrada no HDF'S, a localizagao da saida

dos Datasets no HDFS e os parametros de entrada do algoritmo.

2.6 OpenCV

OpenCV é uma biblioteca de visao computacional escrita em C e C.+ que pode ser
executada em diversas plataformas e possui APIs para diferentes linguagens. Ela foi
projetada com foco em eficiéncia computacional em aplicagoes de tempo real e pode
tirar vantagem de multiprocessadores. A OpenCV fornece uma infraestrutura simples de
usar contando com mais de 500 fun¢des como por exemplo processamento de imagens
(LAGANIERE, 2011).

A classe Mat, especificamente, representa uma imagem no formato de matriz sendo
que os elementos das coordenadas < x,y > nao precisam ser em si nimeros simples. Ele

pode ser uma lista de tipos predefinidos.
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3 CONTEXTO DO ESTUDO

O método desenvolvido na presente pesquisa emprega o algoritmo proposto por GO-
MES et al. (2014) para a caracterizagao de danos a particulas e superficie exposta com
o intuito de avaliar a exposicao do minério de diferentes métodos de britagem de mi-
nério. Para tanto, os autores desenvolveram um algoritmo de segmentagao de fissuras
suficientemente sensivel para detectar fissuras com largura inferior a um pixel e capaz
de lidar com os tons de cinza das imagens obtidas pelo MEV. O algoritmo baseia-se
no método de crescimento de regioes, usando, especificamente, o gradiente de intensi-
dade e a intensidade relativa como fator de comparacao. Utilizou-se de fato uma versao
desse algoritmo reescrita em C. A implementacao foi realizada para o projeto de pesquisa
numero E-26/110.124/2014, intitulado “Computacao de alto desempenho aplicada ao
bioprocessamento de minérios e rejeitos”, financiado através do Edital Faperj 41/2013. A
Figura 8 ilustra o procedimento de avaliagao da exposicao dos minerais de interesse apos

a utilizacao de algum método de britagem.
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Figura 8 — Avaliacao do grau de exposicao.
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O processo se inicia a partir do recebimento das amostras dos rejeitos de cada método
de britagem, elas sao submetidas ao procedimento de separagao em uma série de peneiras
para obtenc¢ao de particulas de 3,3 mm a 8 mm de diametro. As particulas sao colocadas
em um cilindro e ¢é feito o embutimento em resina ep6xi, seguido do desbaste e polimento
do corpo de prova. Essa etapa dura em torno de cinco dias.

A aquisicao das imagens é feita utilizando o detector de elétrons retroespalhados do
MEV. Apoés a obtengao das imagens, foi utilizado um algoritmo de stitching para gerar
um mosaico de todos os recortes removendo as sobreposi¢oes. Em seguida, as particulas
presentes sao segmentadas, para que cada uma delas seja analisada em separado. A Figura

9 apresenta um exemplo de amostra de particula.

Figura 9 — Amostra de paricula.

Fonte: O autor, 2019.

Para o calculo de dano a particula é necessario submeter as imagens das particulas ao
algoritmo de segmentagcao de fissuras (Figura 10), e depois ao algoritmo de identificagao
de bordas internas e externas (Figura 11). O célculo de dano a particula é obtido a partir

do perimetro da particula sobre a area da particula.
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Figura 10 — Segmentacao de fissuras.

Fonte: O autor, 2019.

Figura 11 — Identificagao das bordas.

Fonte: O autor, 2019.

Para o célculo de exposi¢ao do sulfeto é necessario submeter as imagens das particulas
ao algoritmo de segmentacao dos sulfetos (Figura 12), e utilizar o resultado do algoritmo de

identificagao de bordas internas e externas (Figura 11) aplicado no resultado do algoritmo
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de segmentacao de fissuras.

Figura 12 — Segmentacao de sulfetos.

Fonte: O autor, 2019.

A partir desses dois passos mencionados acima, o resultado é utilizado para identi-
ficagao das bordas de sulfeto que alcangaram o exterior (Figura 13). O resultado da
identificacao das bordas de sulfeto que alcancaram o exterior, é utilizado para o calculo
de exposicao do sulfeto que ¢é obtido a partir do perimetro exposto de sulfeto sobre a area

da particula.
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Figura 13 — Sulfetos que alcancaram o exterior.

Fonte: O autor, 2019.

Segundo o projeto de pesquisa nimero E-26/110.124/2014, o algoritmo de segmen-
tacao de fissuras demanda em torno de quatro horas para processar uma amostra com
1400 imagens. Sendo que em alguns casos, apds a imagem de resultado do processamento
ser analisada pelo pesquisador, é identificada a necessidade de ajuste dos paradmetros de
entrada do algoritmo, sendo preciso uma nova execucao. Esse processo se repete até que

se obtenha-se o resultado esperado.

3.1 Base de dados

A base de imagens utilizada no presente trabalho foi gerada durante o projeto de pes-
quisa (Ciéncia sem Fronteiras 233182/2012), intitulado “Microtomografia aplicada a
mineralogia de processo”, realizado na Université de Liege (Bélgica) , que estudou o efeito
de diferentes métodos de britagem na geracao de fissuras nas particulas a fim de aumentar
a exposicao mineral e potencialmente a extragao dos metais por biolixiviacao. No estudo
foram utilizados o britador de mandibula e dispositivos nao-convencionais que envolvem
diferentes mecanismos de fratura, tais como prensa de rolos de alta pressao (HPGR) e

fragmentagao eletrodindmica Selfrag (Selfrag, 2017). O primeiro processo empregou so-
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mente o britador de mandibula, o segundo utilizou britador de mandibula em conjunto
com a fragmentagao eletrodinamica (Selfrag). Ja o terceiro processo empregou o britador
de mandibula e a prensa de rolos de alta pressao (HPGR) sob 20 Bar e o quarto processo
utilizou o britador de mandibula e a prensa de rolos de alta pressao (HPGR) sob 50 Bar.
Das quatro bases disponiveis para a execucao dos experimentos, foi escolhida uma de
forma arbitraria . Ela é relativa aos rejeitos de minérios que passaram pelo segundo pro-
cesso de britagem que utilizou o britador de mandibula e a fragmentacao eletrodinamica
Selfrag.

A aquisicao das imagens foi feita utilizando o detector de elétrons retroespalhados
do MEV modelo LEO S440. As imagens de recortes da segao transversal da amostra
foram geradas com uma resolugao de 0,5um/pixel. Para uma dada amostra, a rotina de
aquisicao fornece 1400 imagens, formando uma grade com 35 x 40 recortes cada uma delas
com resolucao de 2000 x 1726 pixels. A sobreposicao entre os recortes consecutivos é de
cerca de 10% do comprimento de campo em ambas as diregoes (GOMES et al., 2014).

Uma vez obtidas as imagens dos recortes, foi utilizado um algoritmo de stitching para
gerar um mosaico de todas as particulas removendo as sobreposi¢oes. O algoritmo é capaz
de reconstruir grandes imagens a partir de um nimero arbitrario de recortes de imagens.
Para tanto, faz uso da transformada Fourier para a obten¢ao da melhor sobreposi¢ao em
termos da medida de correlagdo cruzada (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Apos a geracao do mosaico, as particulas presentes na amostra sao separadas. Um
algoritmo identifica e remove a representacao da resina epoxi na imagem e separa as par-
ticulas. A partir da amostra empregada no presente trabalho foram obtidas 240 imagens

de particulas entre 1 MB e 30 MB em formato TIF.

3.2 Algoritmo Sequencial de Segmentacao de Fissuras

O algoritmo original de segmentacao de fissuras (GOMES et al., 2014) realiza o pro-
cessamento de forma sequencial. Esse método processa todas as particulas utilizando
um tnico processador. Fluxos tnicos de instrugoes para o processamento de um tunico

segmento de dados, correspondente a imagem de uma particula, sao representados nas
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cores azul, amarelo e verde na Figura 14. Esse tipo de arquitetura ¢ o mais simples, pois
opera somente um segmento por vez, contudo, por nao se valer de nenhum paralelismo
explicito, ¢ lento.

Figura 14 — Processamento Sequencial.
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Fonte: O autor, 2019.

O algoritmo de segmentacgao de fissuras primeiramente faz uma varredura na imagem
marcando todos os pixels com intensidade igual a zero. As sementes para o crescimento de
regioes sao inicializadas, marcando como semente todos os pixels nas bordas dos conjuntos
de pixels com intensidade igual a zero.

Apo6s as inicializacoes e pré-defini¢oes de sementes e fissuras, é executado o crescimento
de regioes, analisando os pixels vizinhos das sementes que atendem aos critérios descritos

a seguir.
e C1: Intensidade menor ou igual a um limiar ti;

e (2: Diferenga entre a intensidade do pixel e a mediana de uma janela de dimensoes

pm X pm, centrada no pixel, maior ou igual a um limiar td;

e (C3: Gradiente de intensidade entre a semente e o pixel vizinho menor ou igual a

um limiar #g.
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Os pixels que atendem aos critérios sao marcados como fazendo parte de fissuras. Os
pixels recém agregados sao usados como sementes na proxima iteragao do crescimento de
regioes.

O critério de parada do crescimento ¢ que nenhum novo pixel seja marcado como

fissura em uma iteragao.

A seguir estao descritos os parametros de entrada e saida e variaveis do algoritmo

sequencial, como também, em portugués estruturado, sua representacao em Algoritmo 1.
(i) I: imagem de intensidade (monocromatica)
(i) ti: limiar maximo de intensidade

(iii) ¢d: limiar minimo para a diferenga de um pixel e a mediana da vizinhanga

(iv) pm: dimensao de uma vizinhanga, pmxpm
(v) tg: limiar de magnitude do gradiente

O item listado a seguir descreve a saida do Algoritmo 1.

(i) F: imagem binaria que identifica as fissuras, de dimensoes iguais a 1. As células de

F que representam os pixels de I que fazem parte de fissuras possuem o valor 1.
Os itens listados a seguir descrevem as variaveis do Algoritmo 1.

(i) I, lv: coordenadas linha de um pixel
(ii) ¢, cv: coordenadas coluna de um pixel

(iii) S, Sp: conjuntos de sementes para o crescimento de regides
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Algoritmo 1: Algoritmo de segmentacao de fissuras

Entrada: I, pi,pm,pn,tg

inicio
# Inicializa Regides

para cada pizel I(l,c) faga

se I(l,c) =0 entao
| F(l,c) « 1

senao
| F(l,c) <0

fim

fim

# Inicializa Sementes para o Crescimento de Regioes

S < tuplas com as coordenadas das células com valor 1 em: F - erosao(F)
# Procedimento de Crescimento de Regioes

enquanto S # {} faga
SQ — {}

para cada semente {l,c} € S faga

para cada pizel I(lv,cv) vizinho de I(l,c) faga
se ((I(lv, cv) < ti) ou (mediana(I(lv — 2%
lw+pm/2,co —pm/2: cv+pm/2)) — I(bv,cv) > td)) e
(gradiente(1(l,c), I(lv, cv)) < tg) entao
F(lv,cv) + 1
So « So + {lv, cv}
fim

fim

fim

S(-So
fim

fim
Saida: F
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4 METODO

O método distribuido de segmentacao de fissuras ora apresentado foi concebido para se
beneficiar do gerenciamento de arquivos do HDFS, da geréncia dos recursos de processa-
mento provida pelo YARN e da facilidade para rodar c6digo nativo do sistema operacional
dos no6s de processamento, do MR4C. Mais especificamente, o HDF'S distribui as imagens
pelos nos de processamento, o MR4C encapsula o processamento sequencial de analise de
uma particula e instancia e informa ao sistema distribuido os parametros de execucao,

enquanto o YARN possibilita a execugao e gerencia toda a alocagao de recursos.

4.1 Distribuicao das imagens com o HDFS

O HDFS promove a distribuicao dos blocos dos dados em nés de processamento e os
blocos sao gerenciados pelos DataNodes. A configuragao do tamanho do bloco pode ser
alterada e seu valor deve ser definido baseando-se no tamanho do dado a ser processado.
Entretanto, uma imagem pode ter tamanho maior do que o bloco, fato que o HDF'S trata
de forma transparente ao usuario. Nesta proposta optou-se pela utilizacao de um bloco
de 32 MB, tamanho superior que a maior imagem da base de dados definida para ser
utilizada.

E importante frisar que ao utilizar a arquitetura proposta, uma imagem sera pro-
cessada por somente uma tarefa . Isso se d& pelo fato de nao ter havido alteracao no
algoritmo sequencial de segmentagao de fissuras para fazer com que este passe a tirar
proveito de paralelismo ao nivel da thread, o que poderia possibilitar a segmentacao de
uma particula valendo-se de mais de um core.

Outro ponto a ser citado, é o fato de o MR4C distribuir o processamento das imagens
em tarefas de forma sequencial, em ordem crescente de nome de imagem. Sendo que o
YARN ficara responsavel pela definigao da localizagao onde a tarefa seré instanciada.

Esta forma de distribui¢ao das imagens pelas tarefas do MR4C pode causar inconve-
nientes. Em situacoes onde o tamanho das imagens diverge, isto pode gerar problemas
de balanceamento de carga. Para minimizar o problema de balanceamento de carga em

situagoes onde o tamanho das imagens diverge, foi criado um programa que as renomeia
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de forma a promover uma melhor disposi¢cao de carga por tarefa. O programa de balan-
ceamento, executado antes do envio das imagens ao HDF'S, lista as imagens no diretério
de entrada por ordem de tamanho e as renomeia, adicionando um numero identificador
no inicio do nome das mesmas. Este processo se repete até que todas as imagens no
diretério de entrada sejam renomeadas. Para que haja o balanceamento, esse ntimero
identificador se inicia em um e é incrementado até atingir o niimero de tarefas a ser uti-
lizado na configuracao da aplicacao. Ao exceder esse limite, o identificador inicia-se em

um novamente.

4.2 Encapsulamento do processamento com MR4C

Para adequar o algoritmo de segmentacao de fissuras a arquitetura distribuida, fo-
ram necessarias adaptacoes para proporcionar a execugao em nos de processamento de
forma distribuida, possibilitando um aumento na performance em relagao a sua versao
sequencial. A adaptagao do algoritmo de segmentacao de fissuras consistiu em separar
todos os includes de bibliotecas e definigbes de fun¢des em um arquivo de header. Apods
a criacao do header, este juntamente com a respectiva implementacao foram compilados
utilizando o parametro fPIC, que possibilita que a biblioteca gerada nao dependa de estar
localizada em um endereco especifico (biblioteca compartilhada). Dessa forma, o codigo
acessa todos os enderecos de constantes através de uma global offset table (GOT) ou
tabela de deslocamento global. O operador dindmico resolve as entradas GOT quando
o programa ¢ iniciado, sendo que o operador que realiza o algoritmo de region growing
torna-se acessivel através do sistema operacional (GNU, 2008). Essa maneira de compilar
é determinante, pois viabiliza a execucao do algoritmo nos nés de processamento onde o
codigo seré requisitado.

Foi desenvolvida uma aplicacao para execucao da funcao de segmentacao de fissuras de
forma distribuida. Na aplicacao foram implementadas as func¢oes para fazer a conversao
dos objetos do tipo DataFile do Hadoop para uma matriz do tipo Mat do OpenCV e
vice-versa. Além disto, foi implementada uma estrutura de repeticdo que faz a leitura

do arquivo JSON e obtém cada imagem do HDFS, utilizando as fungoes de conversao de
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tipo para transformar a imagem com formato DataFile do Hadoop para a matriz Mat do
OpenCV. Em seguida, faz a chamada da fungao de segmentacao de fissuras submetendo
cada imagem e, a partir do resultado obtido, chama novamente a funcao de conversao
para transformar o objeto para DataFile do Hadoop, possibilitando o armazenamento da
imagem processada no formato TIF no HDFS. O arquivo JSON citado acima foi utilizado
como base de referéncia para os parametros de entrada da aplicagao, como, por exemplo,
o local onde o conjunto de imagens a serem processadas foi armazenado na estrutura de

diretorios do HDFS como também a extensio do formato do dado.

4.3 Distribuicao e Execugao do processamento com YARN

Na abordagem proposta, o YARN é empregado para alocar e gerenciar os recursos de
hardware para a execucao do algoritmo distribuido de segmentacao de fissuras. O YARN
faz a requisicao dos recursos dinamicamente aos nés de processamento, fazendo com que
a escolha do n6 que iré processar seja em funcao da localizagao dos blocos das imagens.
Esta abordagem explora caracteristicas importantes do Hadoop: a distribuigao dos dados
em blocos e a computagao através de muitos nos de processamento (SHVACHKO et
al., 2010). Trata-se de uma arquitetura robusta e facilmente escalavel, pois opera com
unidades de processamento independentes, cuja quantidade pode ser incrementada sob
demanda (SHVACHKO et al., 2010).

A arquitetura representada na Figura 15, é composta por um né principal de gerenci-

amento e os outros N nos de processamento.
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Figura 15 — Configuracao dos servigos.
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Fonte: O autor, 2017.

O n6 principal deve possuir os recursos de gerenciamento do Yarn, o ResourceManager,
e do HDFS, o NodeManager, juntamente com o MR4C. Na infraestrutura utilizada na
presente pesquisa, esta separacao se mostrou importante para possibilitar uma melhor
estabilidade no tempo de resposta. Porém, nao é mandatorio que se dedique um no
para os servigos de gerenciamento. Ja os nos de processamento possuem o recurso de
processamento do YARN, o NodeManager, e o recurso de armazenamento do HDFS, o
DataNode.

Ao prover mais um servidor ao cluster, o mesmo deve ser configurado com os servigos
indicados para um né de processamento, sendo que é comum utilizar somente um no
principal.

Em cada n6 de processamento, dados localmente disponiveis, sao processados de forma
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independente. Assim, o Hadoop transfere o processamento para o n6é de processamento
onde o dado é armazenado, fazendo com que nao haja necessidade de transferéncia de
grande volume de dados na rede. Ele parte do principio que os blocos das imagens
ja estao distribuidos pelos DataNodes do HDFS. Desta forma, as particulas podem ser
processadas de forma paralela, possibilitando a diminui¢ao do tempo de processamento.

Nesse contexto, o MR4C possibilita a definicao da alocagao de recursos do cluster
que a aplicagao iré utilizar. Neste caso, o volume de recursos é definido no momento em
que a aplicacao é instanciada. Sao disponibilizados trés parametros para configuragao: o
numero de tarefas, a memoria por tarefa e o ntimero de cores por tarefa.

A memoria por tarefa deve ser configurada para viabilizar a execu¢ao da maior imagem
da base de dados que ira processar, visando sempre o limite minimo e assim possibilitar
um melhor uso dos recursos.

O numero de cores, também definido por tarefa, deve ser configurado levando em conta
o tipo de algoritmo a ser utilizado. Caso o algoritmo esteja preparado para utilizar mais
de uma thread no processamento de um dado, esse valor deve ser definido seguindo o
limite dos recursos do cluster. Caso o algoritmo nao esteja preparado para a utilizar mais
de uma thread no processamento, a configuracao ideal ¢ um core por tarefa.

J& o numero de tarefas é limitado pelo ntiimero de dados a serem processados, onde nao
é possivel processar um dado em mais de uma tarefa. A base de dados sera dividida pelo
numero de tarefas e essas tarefas serao processadas em paralelo, tendo como limitador os
recursos disponiveis do cluster.

E importante destacar que as definicoes dos parametros da aplicacdo MR4C influ-
enciam diretamente no desempenho da execucao da aplicacao e, configuradas da forma
correta, podem trazer diminuicao de tempo de processamento. Entretanto, para utiliza-
los de forma ideal, os recursos do cluster devem ser providos a fim de nao gerar limitacoes

na execugao da aplicagao.
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4.4 Referéncias para definigao dos recursos de um clusters utilizando a arqui-

tetura proposta

Para fazer a definicao ideal de recursos de um cluster a partir da arquitetura apre-
sentada, é importante levar em consideragao os recursos que mais influenciam no proces-
samento. Sao eles a quantidade de memoria, o nimero de cores e o nimero de nos de
processamento.

A configuracao ideal de memoria para cada noé de processamento pode ser obtida
analisando o valor minimo da memoria maxima requisitada por tarefa necessaria para
o processamento da maior imagem da base de dados. O valor da memoria obtido deve
ser multiplicado pelos nimero de imagens a que se deseja processar de forma paralela.
O resultado desse valor deve ser disponibilizado pelos nés do cluster. Deve-se enfatizar
que um limite superior de paralelismo em um né de processamento é dado pela razao da
memoéria disponivel no né pela memoria utilizada na configuracao da tarefa.

Deve-se levar em conta adicionalmente a memoria utilizada pelo sistema operacional.
Como também o fato de do n6 de processamento ter memoria miltipla do valor a ser
alocado por tarefa mais a memoria minima necessaria para o sistema operacional.

O namero de cores deve ser igual ou maior ao nimero de tarefas a que se deseja
processar em paralelo por n6 de processamento, adicionado, ao menos, um core dedicado
ao sistema operacional.

Outro ponto é que o nimero de nés de processamento deve ser o maior possivel, até
limite do nimero de imagens utilizada na base de dados. Por exemplo, dada uma base de
dados composta por vinte imagens, sendo que a maior imagem precisa de 2 GB para ser
processada, e é necessario processar pelo menos dez imagens em paralelo. Caso tenhamos
cinco nos de processamento e o minimo de memoria necessaria para o sistema operacional
¢ 1 GB, entao o valor da memoéria ideal para cada n6é de processamento seria de pelo
menos 5 GB. Neste exemplo, para que seja possivel atingir a meta de dez imagens sendo
processadas de forma paralela, também é necessario que o ntumero de tarefas seja igual
a dez, ou multiplo de dez. Por sua vez, o nimero de nés por core é de no minimo treés,

sendo um para o sistema operacional e dois para processar tarefas do Hadoop.
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5 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL, RESULTADOS E ANALISE

Os experimentos realizados tém como objetivo avaliar a escalabilidade e ganhos de
desempenho com a distribui¢ao do processamento e paralelismo utilizando a arquitetura
proposta no presente trabalho.

Serao utilizadas duas métricas para a avaliacao dos resultados, o tempo de execucao e
o speedup (KENT; WILLIAMS, 1992). O tempo de execugao consiste em medir o periodo
temporal entre o inicio da execucao da aplicagao até o término da mesma. Esta métrica é
obtida através da funcao time (UBUNTU, 2010b). O speedup consiste na razao entre os
tempos de processamento da versao sequencial da segmentacao de fissuras e o da versao
distribuida, proposta nesta dissertacao. Além disto, foi utilizado como parametro de
comparagao o speedup tedrico para o caso linear. Nos experimentos onde foram utilizados
como referéncia, também foi apresentada a expressao do calculo para a obtencao do caso
linear.

As segoes a seguir apresentam o procedimento experimental e em seguida sao fornecidos
e discutidos em separado os resultados de cada um dos experimentos. Por fim, ¢ feita a

analise das regularidades nos resultados obtidos nos diversos experimentos.

5.1 Procedimento Experimental

O algoritmo de segmentagao de fissuras com uso do region growing foi executado no
Hadoop, variando-se o nimero de cores, a memoéria maxima por tarefa, o ntimero de
tarefas, o ntimero de imagens, o niimero de cores por tarefa e o ntimero de noés de proces-
samento. Visa-se a obtenc¢ao de configuragoes otimizadas, a avaliacao da distribuicao do
processamento e a anélise de ganhos e limitagoes do método desenvolvido, além de sua
escalabilidade. Nesta sessao, serao apresentadas as justificativas que levaram o planeja-
mento deste conjunto de experimentos.

A influéncia do ntimero de cores por tarefa deve ser verificada. Entretanto, é sabido
que o algoritmo de segmentacao de fissuras executado em cada né do cluster, na versao
avaliada nestes experimentos, nao se valeu de nenhum paralelismo ao nivel de thread,

tendo sido mantido de forma sequencial no Hadoop. Todavia, é necessario identificar
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efeitos adversos do aumento do niimero de cores que tende, no caso, a reservar recursos
sem que se tire proveito destes, limitando sobremaneira os recursos disponiveis para as
demais tarefas. A fim de estuda-los de forma a obter as melhores configuragoes para os
experimentos seguintes, sera utilizado um tnico né de processamento forcando o aumento
da concorréncia por recursos a medida que o niimero de cores por tarefa é incrementado
e varia-se o numero de tarefas.

Assim como a influéncia do ntmero de cores, a influéncia da memoria maxima por
tarefa também deve ser verificada. Entretanto, é sabido que os nés do cluster tem uma
quantidade limitada de memoria. Assim, considera-se como situagao ideal utilizar o mi-
nimo de memoria possivel para possibilitar que mais tarefas possam compartilhar a me-
moria nos nés. Todavia, é necessario identificar efeitos adversos do aumento da memoria
méxima a fim de estudé-los de forma a obter melhores configuragoes para os experimen-
tos seguintes. Neste caso, sera utilizado um tnico n6 de processamento para aumentar a
concorréncia de recursos a medida que a memoria maxima por tarefa é incrementada.

Nao s6 a influéncia do ntimero de cores e memoria, mas também a influéncia do na-
mero de nos de processamento deve ser verificado. E sabido que o Hadoop foi projetado
para possibilitar a escalabilidade partindo de um tinico né de processamento para milha-
res. Todavia, é necessario identificar efeitos adversos do aumento do ntimero de nés de
processamento. Neste caso, serd reservado um né exclusivamente para o gerenciamento,
e como o cluster utilizado nos experimentos tem dez nés (conforme descrito na proxima
segdo), é realizada a variagdo de um a nove no nimero de nos de processamento. O n6 de
gerenciamento se faz necessério para evitar a sobrecarga causada pelos servicos de geren-
ciamento do Hadoop YARN em noés que executem simultaneamente o ResourceManager,
o NodeManager, o NameNode e o DataNode.

Também a influéncia do nimero de imagens deve ser verificada. E sabido que o Ha-
doop pode ser, em alguns casos, uma alternativa para processar grandes volumes de da-
dos estruturados, semi-estruturados e nao-estruturados. Contudo, é necessario identificar
efeitos adversos do aumento do nimero de imagens a fim de estuda-los de forma a obter

variagao do tempo de processamento em relagao ao aumento do volume de dados. Neste
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caso, serao utilizadas trés configuracoes de nos de processamento para também avaliar a
escalabilidade com o aumento do volume de dados.

Assim como as configuragoes por tarefa, a influéncia do niimero de tarefas também
deve ser verificada. Os efeitos adversos do aumento de tarefas precisam ser avaliados de
forma a obter a variacdo do tempo de processamento em relacao ao nimero de tarefas.
Com este experimento, serd avaliado o niimero de tarefas que podem ser processadas em
paralelo a partir de uma determinada configuragao de memoria.

A influéncia do tamanho da imagem deve ser verificada, é sabido que a granularidade
de imagens por nimero de tarefa do MR4C ¢é igual a um. No entanto, é necessario
identificar efeitos adversos do aumento do niimero de nos de processamento ao processar
uma imagem maior que o bloco do HDFS. Assim, espera-se que seja possivel avaliar a
viabilidade de obter-se a reducao do tempo de processamento com a demanda de mais de
um bloco por imagem.

O tempo de execucao do algoritmo sequencial utilizando a mesma imagem processada
pelo Hadoop no experimento anterior deve ser verificado. E sabido que o Hadoop foi
desenvolvido para processar grande volume de dados, entretanto é necessario obter esse
tempo de execugao para servir como base para identificar o overhead ao comparar-se o
processamento sequencial com o processamento distribuido no Hadoop.

Assim como a influéncia do niimero de imagens, a influéncia do niimero de imagens
em grande escala também deve ser verificada. E necessario identificar efeitos adversos
do aumento do ntmero de imagens em grande escala a fim de estudé-los de forma a
obter a variacao do tempo de processamento em relacao ao aumento do volume de dados.
Neste caso, seréd utilizada uma configuracoes de nove nés de processamento e quantidades
distintas de imagens.

Além disto, o tempo de execucao do algoritmo sequencial processando a base de ima-
gens Selfrag deve ser verificado. Para tanto, é necesséario obter o tempo de execugao para
servir como base de comparagao com o tempo obtido utilizando o algoritmo distribuido

com o Hadoop numa situagao real.
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5.2 Infraestruturada do cluster utilizado nos experimentos

Os experimentos foram realizados em um cluster composto de 10 nés. Por sua vez,
cada nd do cluster possui dois processadores Intel®)Xeon-E5345, com 4 cores cada um,
frequéncia de clock de 2,33 GHz, memoria RAM com 8 GB DDR2 667MT /s dual channel.
O nos do cluster sao interconectados através de uma rede ethernet Gigabit.

No cluster, o Hadoop foi instalado e configurado a partir da distribuicao Cloudera,
versao 5.9, que incorpora a versao 2.6 do Hadoop, o MR4C e o OpenCV, juntamente
com todos os pré-requisitos de cada produto mencionado. A arquitetura do cluster é
representada na Figura 16, dos dez nés disponiveis reservou-se um como né principal de

gerenciamento e os outros nove sao nos de processamento.

Figura 16 — Configuracao dos servigos.
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Fonte: O autor, 2017.

O no principal possui os recursos de gerenciamento do YARN, o ResourceManager, e
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do HDFS, o NodeManager, juntamente com o MR4C. J& os nés de processamento possuem

o recurso de processamento do YARN, o NodeManager, e o recurso de armazenamento

do HDFS, o DataNode.

5.3 Base de dados utilizada nos experimentos

A partir de imagens de particulas de minérios de sulfeto de cobre, submetidas ao brita-
dor de mandibula e posteriormente ao mecanismo de fragmentacao eletrodinamica Selfrag,
foram constituidos diversos conjuntos de imagens a serem utilizados nos experimentos. A

Tabela 1 apresenta como foram criadas as bases de dados usadas nos experimentos.



Tabela 1 — Base de dados utilizada nos experimentos

Tamanho Tamanho
Tamanho . .
Codigo da base | Niimero de | aproximado apro.x1mado apro.x1mado )
. por imagem por imagem Nome das imagens
de dados Imagens | por imagem
em Pixols compactada | descompactada
em MB em MB
Cul 20 Selfrag 0218.tif, Cul 20 _Selfrag 0221.tif,
Cul 20 _Selfrag 0036.tif, Cul 20 _Selfrag 0219.tif,
Cul 20_Selfrag 0217.tif, Cul 20 _Selfrag 0151.tif,
Cul 20_Selfrag 0002.tif, Cul 20 _Selfrag 0035.tif,
1200 x 1200 a Cul 20 Selfrag 0093.tif, Cul 20 _Selfrag 0220.tif,
Selfrag_20 20 2000 x 2000 | COald la2so Cul 20 Selfrag 0216.tif, Cu1_20_Selfra§_0215.tif,
Cul 20 _Selfrag 0200.tif, Cul 20 _Selfrag 0212.tif,
Cul 20 Selfrag 0214.tif, Cul 20 _Selfrag 0213.tif,
Cul 20 Selfrag 0209.tif, Cul 20 _Selfrag 0211.tif,
Cul 20 Selfrag 0134.tif, Cul 20 _Selfrag 0207.tif,
Todas as imagens de Selfrag:
Selfrag 221 221 1;880XX1§88()& 0.6 a 30 1a76 Cul 20 Selfrag 0001.tif a
Cul 20 Selfrag 0221.tif
Selfrag 40 0001 40 8700 x 8700 30 76 40 copias de Cul 20 Selfrag 0001.tif
Selfrag 80 0001 80 8700 x 8700 30 76 80 copias de Cul 20 Selfrag 0001.tif
Selfrag 120 0001 120 8700 x 8700 30 76 120 copias de Cul 20 _Selfrag 0001.tif
Selfrag 180 0031 180 4000 x 5700 10 14 180 copias de Cul 20 Selfrag 0031.tif
Corte_ Mosaico 1 10000 x 8000 72 105 Corte do mosaico testedGB.4f
- com oito particulas
Selfrag 180 0001 180 8700 x 8700 30 76 180 copias de Cul 20 _Selfrag 0001.tif
Selfrag 360 0001 360 8700 x 8700 30 76 360 copias de Cul 20 _Selfrag 0001.tif
Selfrag 720 0001 720 8700 x 8700 30 76 720 copias de Cul 20 _Selfrag 0001.tif

Fonte: O autor, 2017.

¢S
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5.4 Validagao do modelo distribuido

A Figura 17 apresenta os resultados fornecidos pelas abordagens sequencial e distri-
buida para a imagem Cul 20 Selfrag 0220.tif apresentada na Figura 17(a). Ao fazer
a comparacao dos resultados obtidos no processamento das imagens utilizando o método
sequencial, Figura 17(b), e o método distribuido de segmentagcao de fissuras, Figura 17(c),
foi possivel observar que nao houve diferencga nos resultados obtidos. Para comprovar que
os resultados sao idénticos, foi efetuada a subtracao da imagem de resultado gerada pelo

método sequencial pela imagem gerada pelo método distribuido, Figura 17(d).
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Figura 17 — Comparacao do resultado do processamento das particulas utilizando o mé-
todo sequencial e o método distribuido de segmentacao de fissuras.

(c) Método de processamento distribuido (d) Subtragao da imagem b pela imagem c

Fonte: O autor, 2017.
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Este experimento visa avaliar a influéncia do niimero de cores por tarefa no desempe-

nho do procedimento de segmentacao de fissuras com uso do region growing. Para tanto,

seré utilizado apenas um né de processamento no cluster, enquanto, tarefas e cores sao

variadas a partir do produto cartesiano entre {1,2,3,4} cores e {1,2,...,20} tarefas.

Esta variacao de nimero de cores por tarefa e nimero de tarefas foi realizada conforme a

Tabela 2.

Tabela 2 — Variacao de cores por tarefa

por tarefa

Descrigao Base de dados cluster ~ ?a'refa
Numero | Nuamero Memoéria .
, .. Numero de cores
de nos de tarefas | méxima
Variacao do
numero de cores | Selfrag 20 1 1a20 1.5 GB 1,2,3,4

Fonte: O autor, 2017.

Foram realizadas quatro repetigoes para cada configuragao, no total de 320 execu-

¢oes. Os tempos médios obtidos nas quatro execugoes de cada uma das configuragoes sao

apresentados na Figura 18.
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Figura 18 — Variagao do ntimero de cores por tarefa
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Fonte: O autor, 2017.

Analisando os resultados apresentados na Figura 18 nota-se que para a maioria dos
casos um core por tarefa forneceu o menor tempo de execucao. Como excegoes estao os
experimentos realizados para uma tarefa, 19 e 20 tarefas para os quais quatro, dois e dois
cores forneceram respectivamente os menores tempos de execucao.

Uma justificativa para o aumento do tempo pode ser dada partindo do principio que o
ResourceManager s aloca recursos disponiveis no cluster, assim sendo, caso a aplicagao
tenha sido configurada com mais recursos do que o cluster disponibiliza, algumas tarefas
sO iniciarao com a liberacao de recursos de uma tarefa ja finalizada. Por exemplo, dado
um experimento com a configuracao de quatro tarefas utilizando quatro cores, em um
cluster com um n6 de processamento possuindo oito cores, no maximo duas tarefas serao

processadas de forma paralela. Pelo menos duas tarefas terao que aguardar as primeiras
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serem encerradas e os recursos liberados, para que elas possam alocar os recursos e iniciar
0 processamento.
Em decorréncia dos resultados apresentados na Figura 18 nos experimentos posteriores

seréd utilizado apenas um core por tarefa.

5.6 Influéncia da memoéria maxima definida por tarefa

Este experimento visa avaliar a influéncia da memoéria maxima por tarefa no desempe-
nho do procedimento de segmentacao de fissuras com uso do region growing. Para tanto
sera utilizado apenas um né de processamento no cluster, enquanto nimero de tarefas e
memoria maxima sdo variadas a partir do produto cartesiano entre {1.5,2,2.5,3} GB de
memoria maxima e {1,2,...20} tarefas. Esta variagdo de memoria maxima por tarefa e

numero de tarefas foi realizada conforme a Tabela 3.

Tabela 3 — Variacao do limite de memoria

.. cluster Tarefa
Descrigdo Base de dados Numero | Ntimero Memoria cores
de nés | de tarefas | maxima
1.5 GB,
Variacao do limite 2 GB,
de memoria Selfrag_20 1 a2 2.5 GB, L
3GB

Fonte: O autor, 2017.

Foram feitas quatro repeticoes utilizando cada configuracao, no total de 80 execugoes.

Os resultados foram apresentados na Figura 19.
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Figura 19 — Variagao do limite de memoria por tarefa
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Fonte: O autor, 2017.

Analisando os resultados apresentados na Figura 19 nota-se que, para a maioria dos
casos, a diminui¢ao da a memoéria maxima proporcionou menor tempo de execugao. Como
excegoes estao os experimentos realizados para duas tarefas, 8, 9, 18, 19 e 20 tarefas para os
quais alguns valores de memoria maxima causaram um comportamento distinto. Assim
sendo, em geral, a reducao da memoria maxima diminuiu o tempo de execug¢ao, pois
possibilitou um melhor uso dos recursos do n6 de processamento.

Em decorréncia dos resultados apresentados na Figura 19 ficou definido que, para cada
experimento seguinte, fosse feita uma pré-avaliacao para identificar a menor memoria

alocada que possibilite a execucao sem que ocorra erro por insuficiéncia de memoria.
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5.7 Influéncia do niimero de nés de processamento

Este experimento visa avaliar a influéncia do niimero de nés de processamento no
desempenho do procedimento de segmentagao de fissuras com uso do region growing.
Para tanto serao utilizados de um a nove noés de processamento no cluster. Em todas
as configuragoes de nos, serao executadas simultaneamente duas aplicagoes. A primeira
aplicacao utiliza 25 tarefas com 3 GB para segmentar as 25 maiores imagens da base de
dados Selfrag 221. A segunda aplicacao utiliza 20 tarefas de 1,5 GB para processar as
demais imagens. Esta variacao de nos de processamento foi realizada conforme a Tabela

4.

Tabela 4 — Variacao do ntimero de nds de processamento

- cluster Tarefa
Descricao Base de dados Numero | Namero NMoméria
de nos de tarefas maxima cores
25 tarefas
processando Memoria de
- 25 imagens de | 3GB para
meagao do 10 a 30gMB 25 tarefas
namero de 1,2,3,4,5,
065 de Selfrag 221 6.7.8.9 + + 1
T 20 tarefas Memoéria de
processamento processando 1.5GB para
imagens de 20 tarefas
1a 10 MB

Fonte: O autor, 2017.

Neste experimento, a justificativa para a execucao simultanea de duas aplicagoes exe-
cutando grupos de imagens de tamanho distintos se dé no fato de possibilitar uma melhor
utilizagao dos recursos de memoria do cluster. Para tanto, é necessario definir parame-
tros de memoria diferentes para conjuntos de imagens com faixas de tamanhos distintos.
Foram feitos alguns experimentos preliminares para definir as configuragoes minimas de
memoéria maxima capazes de processar cada grupo de imagens. Os tempos de execugao
obtidos para a execugao concorrente de duas aplicagoes, sendo a primeira destinada a seg-
mentar as 25 imagens com maiores dimensoes, havendo uma tarefa por imagem e 3 GB por

tarefa, e a segunda responsavel por processar as demais imagens da base, instanciando-se
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20 tarefas e 1,5 GB por tarefa, sao apresentados na Figura 20.

Figura 20 — Variacao do nimero de nés de processamento
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Fonte: O autor, 2017.

Analisando os resultados apresentados na Figura 20 nota-se que o aumento do nimero
de nos de processamento proporcionou menor tempo de execucao. Através destes resulta-
dos foi possivel constatar que na faixa de numero de nés avaliada a proposta demonstrou
boa escalabilidade.

A Figura 21 apresenta o speedup usando como referéncia para o célculo o tempo de

execucao obtido para o cluster com apenas um né de processamento.
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Figura 21 — Speedup variando o nimero de nés de processamento
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Fonte: O autor, 2017.

Avaliando os resultados apresentados na Figura 21 destacou-se o fato dos resultados
apresentarem um speedup quase linear, atingindo um valor de 8.6 fazendo uma comparagao
com a execugao utilizando um e nove nés de processamento. Entretanto, apesar do ganho
obtido ser bem préoximo ao do caso linear, deve-se lembrar que dentre os cores dos nos
de processamento, no limite maximo destas configuragoes de aplicacao, estarao sendo
executadas no maximo quatro tarefas em paralelo em cada né de processamento. Assim,

é provavel que ao menos trés cores estejam fora de uso.

5.8 Influéncia do niimero de imagens

Este experimento visa avaliar a influéncia do nimero de imagens no desempenho do
procedimento de segmentacao de fissuras com uso do region growing. Para tanto, sera utili-
zado uma tarefa por imagem na base de dados, cada uma delas com 3 GB de memoéria ma-
xima e um core. Neste experimento serao utilizadas as bases de dados Selfrag 40 0001,
Selfrag 80 0001, Selfrag 120 0001 e 1, 4 e 8 ndés. Deve-se lembrar que estas bases de

dados compreendem 40, 80 e 120 copias da imagem Cul 20 Selfrag 0001.tif, fator que
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tende a eliminar a influéncia de possiveis problemas de desbalanceamento de carga. E
preciso mencionar que esta imagem em formato TIF compactado com o algoritmo LZW
ocupa 30 MB. Esta variacao de niimero de imagens e nés de processamento foi realizada
conforme a Tabela 5.

Tabela 5 — Variagao do niimero de imagens

. cluster Tarefa
Descrigao Base de dados Namero | Ntiimero Memoéria
) : cores
de nés | de tarefas | maxima
Variagao do | Selfrag 40 0001, Igual ao
ntumero de | Selfrag 80 0001, | 1,4 e 8 | namero de | 3 GB 1
imagens Selfrag 120 0001 imagens

Fonte: O autor, 2017.

Em decorréncia dos requisitos de memoria para o processamento desta imagem, foram
feitos alguns experimentos preliminares para definir a menor memoria méaxima capaz de
processar uma imagem com esse tamanho. Assim, as tarefas foram configuradas com
3GB de memoria maxima. Os tempos de execucao obtidos para as diversas variantes sao

apresentados na Figura 22.
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Figura 22 — Tempo de execugao variando os nimeros de imagens e de nos de proces-
samento no cluster, enquanto, o numero de tarefas equivale ao nimero de
imagens.
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Fonte: O autor, 2017.

Analisando os resultados apresentados na Figura 22 foi verificado que a proposta
apresenta boa resposta ao aumento da escala do problema.

A Figura 23 apresenta o speedup usando como referéncia os resultados para um no
de processamento no cluster, variando-se o nimero de imagens e o nimero de nés de

processamento, enquanto, o nimero de tarefas permanece igual ao nimero de imagens.
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Figura 23 — Speedup usando como referéncia os resultados para um né de processamento no
cluster, variando-se o numero de imagens e o numero de nés de processamento,
enquanto, o nimero de tarefas permanece igual ao nimero de imagens
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Fonte: O autor, 2017.

Avaliando os resultados apresentados na Figura 23 observa-se que a solugao proposta
responde bem ao aumento da escala do problema. Além disto, os valores de speedup
obtidos para os valores analisados pode se aproximam do caso linear. No caso do proces-
samento da base de dados Selfrag 120 0001, utilizando oito nos de processamento foi

obtido um speedup de 7,4 enquanto o valor para o caso hipotético linear seria de 8.

5.9 Influéncia do nimero de tarefas

Este experimento visa avaliar a influéncia do nimero de tarefas no desempenho do
procedimento de segmentagao de fissuras com uso do region growing. Para tanto, serao
utilizados {9, 18,36, 45,90, 180} tarefas, enquanto o namero de nos de processamento,
cores e memoria maxima permanecerao inalterados. Esta variacao de ntimero de tarefas

foi realizada conforme a Tabela 6.



.~ cluster Tarefa
Descrigdo Base de dados Numero | Ntiimero Memoéria
) . cores
de nés | de tarefas | maxima
Variacao do 9, 18, 36,
nimero Selfrag 180 0031 | 9 2.5 GB 1
de tarefas 45, 90, 180
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Tabela 6 — Descricao do experimento para avaliacao da variacao do ntumero de tarefas.

Fonte: O autor, 2017.

Neste experimento, foi utilizada a base de dados Selfrag 180 0031. Todas as imagens
da referida base de dados sao copias de uma imagem de aproximadamente 10 MB. Em
decorréncia disso, foram feitos alguns experimentos preliminares para definir a menor
memoria maxima capaz de processar uma imagem com esse tamanho. Assim, as tarefas
foram configuradas com 2,5 GB de memoéria méxima. Os resultados foram apresentados
na Figura 24.

Analisando os tempos de execucao apresentados na Figura 24, nota-se que, dentre as
configuragoes avaliadas neste experimento, o menor tempo de processamento foi obtido

para 45 tarefas.
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Figura 24 — Comparacao do tempo de execugao para a variagao do nimero de tarefas ao
processar a base de dados Selfrag 180 0031 em um cluster com 9 nds com
o tempo de execucao teorico linear. Cada tarefa instanciada requer 2,5 GB
de memoria e um core.
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Fonte: O autor, 2017.

Como referéncia para a avaliacao do tempo de execucao, utilizou-se o tempo de execu-
¢ao relativo linear teérico. Seu valor corresponde a razao do nimero de tarefas do tempo
base pelo nimero de tarefas de cada execugao, sendo em seguida este valor multiplicado
pelo resultado do tempo de execucao do tempo base. Com essa métrica, ao avaliar os re-
sultados apresentados na Figura 23, observa-se que o resultado obtido escalou linearmente
para 9 e 18 tarefas.

Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de os nés de processamento possui-
rem somente 8 GB de memoria RAM, sendo que os recursos do Hadoop estao configurados
para utilizar até 7.5 GB de memoria, dedicando pelo menos 512 MB para os servicos do
sistema operacional. Em contra partida, cada tarefa foi configurada com 2.5 GB de memé-
ria, o que torna possivel a execucao de até 3 tarefas em paralelo por n6 de processamento.

Assim, utilizando nove nés de processamento, é factivel haver até 27 tarefas executando
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em paralelo.

Fazendo o uso da linha de raciocinio apresentada anteriormente, é possivel constatar
que foi obtido um speedup linear igual a 2.0 com 18 tarefas e a partir de 36 tarefas, os
resultados ficaram abaixo do linear e tenderam a um speedup de 2.8.

O raciocinio apresentado pode ser comprovado analisando os logs de execugao do
YARN. Portanto, se for configurado o niimero de tarefas maior que o limite de recursos
de hardware, as tarefas que excederem ao limite de recursos terao que aguardar a liberacao

de recursos para poderem ser instanciadas.

5.10 Influéncia do tamanho da imagem

Este experimento visa avaliar a influéncia do tamanho da imagem no desempenho do
procedimento de segmentagao de fissuras com uso do region growing. Para tanto, serao
utilizados {1,3,4,6,7,9} nos de processamento, enquanto o ntimero de tarefas, cores e
memoria maxima permanecerao inalterados. Esta variacao de nds de processamento foi
realizada conforme a Tabela 7.

Tabela 7 — Variacao de nés de processamento com imagem maior que o bloco HDFS

. cluster Tarefa
Descrigao Base de dados Numero | Niimero Memoria
) . cores
de nos de tarefas | maxima
Experimento
com uma imagem 1.3 4
maior do Corte Mosaico | > . |1 3 GB 1
- 6,7¢9

que o bloco
do HDFS

Fonte: O autor, 2017.

Neste experimento, foi utilizada a base de dados Corte Mosaico. A imagem da referida
base de dados tem de aproximadamente 72 MB, o que ocuparia trés blocos do HDF'S, dado
que foi configurado com 32 MB. Em decorréncia disso, foram feitos alguns experimentos
preliminares para definir a menor memoria maxima capaz de processar uma imagem com
esse tamanho. Neste caso, a tarefa foi configurada com 3GB de memoria méxima. Os

tempos de execucao obtidos foram apresentados na Figura 25.
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Figura 25 — Tempo de execugao obtido variando-se o ntimero de nés de processamento
para uma imagem maior que um bloco do HDFS
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Fonte: O autor, 2017.

Analisando os resultados apresentados na Figura 25 nota-se o aumento do nimero de

noés de processamento até o limiar de sete nés gerou uma pequena diminui¢ao do tempo

de execugao.

Os speedups, usando como referéncia o resultado para um cluster com um né somente,

obtidos para diferentes niimeros de nés sao apresentados na Figura 26.
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Figura 26 — Speedup variando o nimero de nés de processamento com uma imagem maior
que um bloco do HDFS
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Fonte: O autor, 2017.

Avaliando os resultados apresentados na Figura 26 observou-se o fato dos resultados
apresentarem um speedup muito abaixo do valor linear teérico, atingindo um valor de 1.2,
fazendo uma comparacao com a execucao utilizando um e nove nés de processamento.
Neste caso, os valores dos speedups parecem nao recompensar a inclusao de mais nos de

processamento.

5.11 Execugao sequencial do corte do mosaico

Este experimento visa avaliar o tempo gasto na execuc¢ao do corte do mosaico no pro-
cedimento de segmentacao de fissuras com uso do region growing sequencial diretamente
pelo sistema operacional sem o uso do Hadoop. Para tanto, podera ser utilizado apenas
um no6 de processamento do cluster. Além disso, é preciso mencionar que o algoritmo se-

quencial nao fornece meios de configurar o niimero de cores e memoria. Este experimento
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foi realizado conforme a Tabela 8.

Tabela 8 — Execugao do algoritmo sequencial sem Hadoop

cluster Tarefa
Numero | Namero Memoria
de noés de tarefas | maxima

Descricao Base de dados
cores

Execucao do

lgorit : Na
AOTILNO Corte Mosaico | 1 a0 s¢ - -
sequencial -

aplica
sem o Hadoop

Fonte: O autor, 2017.

Neste experimento, foi utilizada a base de dados Corte  Mosaico. A imagem da referida
base de dados tem de aproximadamente 72 MB. Utilizando o algoritmo sequencial, o
tempo de execugao foi de 976 segundos, o que equivale a 16 minutos e 16 segundos.

Ao fazer uma comparacao do tempo de execucao do algoritmo sequencial com o al-
goritmo distribuido, usando a configuragao da Tabela 7, foi identificado que o algoritmo
sequencial processa a imagem em 42 segundos a mais que o algoritmo distribuido, com
nove nos de processamento, e 289 segundos a mais, com somente um noé de processamento.
Nesta comparacao de resultados, foi possivel constatar que o Hadoop, teve um overhead
de 4% e 23% respectivamente.

O overhead ja era esperado, devido ao fato do Hadoop ser desenvolvido para processar
processar grande volume de dados e para isso necessita de uma gama de servicos de geren-
ciamento de tarefas e armazenamento de dados que, por sua vez, podem ser a justificativa

do overhead no processamento de uma tnica imagem.

5.12 Influéncia do nimero de imagens em grande escala

Este experimento visa avaliar a influéncia do nimero de imagens em grande escala no
desempenho do procedimento de segmentacao de fissuras com uso do region growing. Para
tanto, sera utilizada apenas uma configuragao com nove nos de processamento no cluster,
numero de tarefas igual ao nimero de imagens, sendo que a memoéria méxima seré sempre

3 GB e o numero de cores permanecerd igual a um. O nimero de imagens sera variado
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de acordo com os contetidos das bases de dados Selfrag 180 0001, Selfrag 360 0001,
Selfrag 720 0001. Esta variacao de nimero de imagens em grande escala foi realizada

conforme a Tabela 9.

Tabela 9 — Variacao do ntiimero de imagens em grande escala

Descrigao Base de dados gﬁit;:o Namero TarefaMeméria
de n6s | de tarefas maxima | O
Xf?rr;lz?g (Zleo Selfrag_180_0001, Igual ao
imagens em Selfrag_360_0001, |9 nimero de imagens 3 GB 1
Selfrag 720 0001
grande escala

Fonte: O autor, 2017.

Todas as imagens de cada uma das bases processadas sao uma coépia de maior ima-
gem Selfrag que possui 30 MB compactada. Em decorréncia disso, foram feitos alguns
experimentos preliminares para definir valor minimo memoria maxima capaz de viabilizar
o processamento de uma imagem com esse tamanho. Assim, as tarefas foram configu-
radas com 3GB de memoria maxima. A Figura 27 apresenta o crescimento do tempo
de execucao previsto para o caso linear utilizando como referéncia o resultado obtido no
processando de 180 imagens, além dos tempos de execugao obtidos para o experimento

apresentado na Tabela 9.
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Figura 27 — Variacao do numero de nés de imagens
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Fonte: O autor, 2017.

Na Figura 27, o calculo da projegao do crescimento linear foi feito a partir da média de
tempo de execucao da base de dados Selfrag 180 0001. Obteve-se trinta e seis segundos
de média para execugao de uma imagem. O valor foi multiplicado pelo ntimero de imagens
das outras bases de dados e foi gerado um fator linear de crescimento baseado do tempo
de processamento de Selfrag 180 0001. Comparando-se ambas as curvas, foi possivel

constatar os tempos obtidos pelo cluster crescem numa ordem bem préxima ao linear.

5.13 Execugao sequencial da base Selfrag

Este experimento visa medir os tempos de execuc¢ao do algoritmo de segmentagao para
a base Selfrag promovidos pelo cluster Hadoop e de forma direta pelo sistema operacional.
Para tanto, sera utilizado apenas uma configuracdo com um né de processamento no
cluster, sendo que o algoritmo sequencial nao fornece meios de configurar o nimero de

core e memoria. Esta execucao foi realizada conforme a Tabela 10.
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Tabela 10 — Execucao sequencial da base Selfrag

. cluster Tarefa
Descrigao Base de dados Numero | Ntimero Memoria
, ) cores
de nos de tarefas | maxima
Algoritmo .
) N
sequencial SelFrag 221 |1 N i(i)cze - -
sem o Hadoop p

Fonte: O autor, 2017.

Neste experimento, foi utilizada a base de dados Selfrag 221. As imagens da referida
base de dados variam de aproximadamente 1 a 32 MB. No algoritmo sequencial, nao é
possivel fazer a definigao dos recursos a serem utilizados. Contudo, o tempo de execugao
foi de 17259 segundos, o que equivale a 4 horas, 47 minutos e 39 segundos.

Ao fazer uma comparacao do tempo de execucgao do algoritmo sequencial com o algo-
ritmo distribuido usando a configuracao da Tabela 4, foi identificado que o Hadoop, com
nove nos de processamento, obteve um tempo de execucao que equivale a 5.2% do tempo
que o algoritmo sequencial, representando um Speedup de 19.1. O Speedup reflete o fato

do Hadoop ser desenvolvido para processar grande volume de dados.

5.14 Analise das regularidades nos resultados obtidos

Nos experimentos apresentados nesse capitulo, foi possivel identificar os comportamen-
tos a partir das diversas variagoes de configuracao do método distribuido de segmentacao
de fissuras com uso do region growing. Ao fazer a variacao do numero de cores por tarefa
pode-se observar que na maioria dos casos os menores tempos de processamento foram
obtidos pra um core por tarefa.

Assim como a influéncia do nimero cores, ao fazer a variacdo da memoria maxima
definida por tarefa, foi possivel constatar que deve-se alocar a memoria minima possivel
para processar a maior imagem da base de dados, possibilitando assim um melhor uso dos
recursos do cluster. Portanto, é recomendado utilizar a menor configuracao de memoria
maxima possivel que viabilize a execucao, sem que ocorra erro por indisponibilidade de

memoria suficiente.
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Em contra partida, com a influéncia do ntimero de cores e memoria por tarefa, a
variacao do numero de nés de processamento apresentou um ganho do tempo de execugao
de forma quase linear. Também, ao fazer a variacao do numero de tarefas foi possivel
constatar que o aumento do niimero de tarefas proporcionou uma diminui¢ao do tempo
de execucao de forma praticamente linear até atingir o limite de recursos do cluster.
Observou-se que para esta aplicacao o limite do uso dos recursos de processamento era
sete cores por n6. Contudo, devido & escassez de memoria, o aproveitamento destes
recursos ficou muito abaixo deste valor.

Ao executar o processamento de uma imagem com tamanho maior que um bloco do
HDEFS, foi possivel obter um resultado mais préoximo da execucgao do algoritmo sequencial
diretamente pelo sistema operacional. Assim, o overhead estimado ficou entre 4% para
9 no6s e 23% para um noé somente no cluster. Foi possivel também notar que, neste caso,
houve uma diminui¢ao pequena do tempo de processamento ao aumentar o ntimero de
noés de processamento.

Com o processamento de um volume maior de imagens, além de constatar o potencial
em lidar com tal volume, foi possivel obter resultados que escalam de forma aproxima-
damente linear quando comparado com a execug¢ao de um volume menor de imagens e
tarefas.

Ao utilizar o método proposto com uma base de dados real (Selfrag 221) e nove
noés obteve-se speedup de 19.1 tomando-se como referéncia a execugao do procedimento
sequencial diretamente pelo sistema operacional. Este valor estd abaixo do potencial
estimado de capacidade de processamento no custer, obtido multiplicando-se 7 cores por
n6 (permanecendo um reservado para o sistema operacional) e 9 nos, totalizando 63. A
principal razao para este desempenho nao ter sido atingido corresponde provavelmente a

limitagao de memoria dos nés de processamento.
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CONCLUSAO E PROXIMOS PASSOS

O presente estudo desenvolveu uma arquitetura, utilizando o Hadoop, capaz de para-
lelizar e distribuir o processamento de imagens de minérios. Ela foi implementada com o
foco em processamento distribuido utilizando o Hadoop juntamente com a linguagem C. ¢
. Para tornar possivel, fez-se uso do MR4C e foi necessario o desenvolvimento de funcoes
para possibilitar o uso da biblioteca de processamento de imagens OpenCV com o MR4C.

A anélise experimental demonstrou que as configuragoes do ambiente e os recursos
alocados para cada tarefa do MR4C influenciaram diretamente no tempo de execucao do
método distribuido de segmentagao de fissuras. Os resultados demonstraram o potencial
da utilizacao da arquitetura definida e apresenta uma alternativa ao algoritmo proposto
em (GOMES et al., 2014).

Identificou-se, nos experimentos executados, um speedup de 19.1 comparando a utili-
zagao o método sequencial com o método distribuido com nove nés de processamento e
duas aplicagoes MR4C rodando em paralelo.

Assim, foi possivel reduzir em até 94% o tempo de processamento obtido pelo método
sequencial.

E importante ressaltar que os ganhos de desempenho computacional medidos neste
estudo foram obtidos utilizando infraestrutura com baixo recurso de memoria em cada no
de processamento. Ficou constatado que, neste cluster, a memoria é um gargalo e limita a
utilizacao de todos os recursos de cores. Apesar dessa limitagao, a arquitetura apresentada
visou explorar ao maximo os recursos do cluster e a capacidade de processamento paralelo
do Hadoop.

Dois outros experimentos foram executados com o intuito de avaliar o potencial de pro-
cessamento paralelo, utilizando como base de dados os mil e quatrocentos frames das ima-
gens parcialmente sobrepostas (Cul 20 Selfrag0001.tif a Cul 20 _Selfragl400.tif),
cada um com aproximadamente de 1992 x 1726 pixels, e tamanho de 3.28 M. Com dessa
base de dados, foi possivel configurar tarefas com meio GB de memoria, desta forma a
memoéria nao gerou limitagao.

O primeiro experimento utilizou o método sequencial que processou a base de dados
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descrita acima em 4 horas, 57 minutos e 30 segundos. J& o segundo experimento utilizou
o método distribuido, com nove nés de processamento e 63 tarefas, mantendo-se um core
dedicado para o sistema operacional. Esse processou a base de dados em 7 minutos e 49
segundos. Um speedup de 38.0 comparado com a utilizagao o método sequencial.

Desta forma, foi possivel instanciar todas as tarefas de uma s6 vez, o mesmo foi
comprovado através de anélise utilizando o htop (UBUNTU, 2010a) em todos os nos de
processamento. O resultado obtido foi de até 97% de reducao do tempo comparado com
o método sequencial. Porém, como nos frames as particulas estao partidas, o resultado
nao pode ser utilizado para fins de avaliacao de exposicao do mineral.

A solucao proposta tém, portanto, potencial para obter resultados ainda melhores com
uma infraestrutura adequada para a arquitetura proposta nesta dissertagao.

Como trabalhos futuros, identificamos as seguintes oportunidades:

e adaptar o algoritmo de crescimento de regides para processar de forma paralela

dentro de uma tarefa MR4C;

e desenvolver uma opg¢ao para incluir uma lista de configuragoes de parametros de

entrada para o algoritmo de segmentacao de fissuras;

e adequar a infraestrutura do cluster para possibilitar um melhor speedup com a

arquitetura proposta nesta dissertacao;

e incluir os outros algoritmos que fazem parte da avaliacao da exposicao mineral

fazendo também o uso dos recursos de Reduce do método MapReduce;

e encontrar uma maneira de fazer o upload e submeter para processamento no Hadoop
as imagens de forma "sob demanda", a medida que elas sao geradas no MEV, fazendo

o uso das 24 horas da fase de aquisicao para o processamento das imagens;

e desenvolver um método automético para o calculo de dano a particula e o calculo

de exposigao do sulfeto a partir das imagens obtidas diretamente do MEV.
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Tabela 11 — Média em segundos do resultado da variacao do nimero de cores por tarefa

Base de Nos de , .| Média para cada configuracao
Tarefas | Memoria

dados Processamento 1 core | 2 cores | 3 cores | 4 cores
Selfrag 20 | 1 1 1.5 496 456.75 | 437 416.25
Selfrag 20 | 1 2 1.5 262.5 | 286.75 | 278.75 | 424.25
Selfrag 20 | 1 3 1.5 191.5 | 264.5 318 431.5
Selfrag 20 | 1 4 1.5 148.5 | 303.75 | 305.25 | 444.75
Selfrag 20 | 1 5 1.5 147.5 | 274 290.75 | 511.75
Selfrag 20 | 1 6 1.5 157.25 | 265.75 | 299.5 576.5
Selfrag 20 | 1 7 1.5 165 282.25 | 278 636.5
Selfrag 20 | 1 8 1.5 149 331 250.25 | 664.25
Selfrag 20 | 1 9 1.5 154.25 | 405 254.75 | 692
Selfrag 20 | 1 10 1.5 150 416 254.75 | 720
Selfrag 20 | 1 11 1.5 147.25 | 248.5 261.25 | 742.5
Selfrag 20 | 1 12 1.5 150.5 | 211.25 | 262 623.5
Selfrag 20 | 1 13 1.5 154 190.5 264 503.25
Selfrag 20 | 1 14 1.5 154.75 | 191.5 271 510.75
Selfrag 20 | 1 15 1.5 155.5 | 192.25 | 277.25 | 517.75
Selfrag 20 | 1 16 1.5 159.5 | 197.25 | 280 526
Selfrag 20 | 1 17 1.5 161 203.25 | 313.75 | 570.75
Selfrag 20 | 1 18 1.5 167.75 | 207 392.5 705.5
Selfrag 20 | 1 19 1.5 231.75 | 207.75 | 403.5 548
Selfrag 20 | 1 20 1.5 233.5 | 209.5 445.5 555

Fonte: O autor, 2017.
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Tabela 12 — Média em segundos do resultado da variacao da memoria por tarefa

Base de Nos de Tarefas | core Média para cada configuracao

dados Proc. Mem 1.5 | Mem 2.0 | Mem 2.5 | Mem 3.0
Selfrag 20 | 1 1 1 496 456 416.25 416
Selfrag 20 | 1 2 1 262.5 287 247 246.5
Selfrag 20 | 1 3 1 191.5 231.5 268.5 285.5
Selfrag 20 | 1 4 1 148.5 254.5 255.5 305.25
Selfrag 20 | 1 5 1 147.5 192.25 239.75 289.25
Selfrag 20 | 1 6 1 157.25 170.75 256.5 298.25
Selfrag 20 | 1 7 1 165 181.75 246.25 306.5
Selfrag 20 | 1 8 1 149 181.75 363.75 285.5
Selfrag 20 | 1 9 1 154.25 191.75 350 323.5
Selfrag 20 | 1 10 1 150 218.75 314.75 315.5
Selfrag 20 | 1 11 1 147.25 238.75 334 331.75
Selfrag 20 | 1 12 1 150.5 249.25 334 334.5
Selfrag 20 | 1 13 1 154 249 343.75 343.5
Selfrag 20 | 1 14 1 154.75 252.75 358.75 360
Selfrag 20 | 1 15 1 155.5 258.5 290.5 358.25
Selfrag 20 | 1 16 1 159.5 265.5 278.75 335.5
Selfrag 20 | 1 17 1 161 260.25 302.75 381.25
Selfrag 20 | 1 18 1 167.75 207.5 397 389
Selfrag 20 | 1 19 1 231.75 208.75 364.5 405.25
Selfrag 20 | 1 20 1 233.5 209 296.75 413.75

Fonte: O autor, 2017.

Tabela 13 — Média em segundos do resultado da variacao do niimero de nés de processa-

mento

Base de Nos de | Aplicacao 1 Aplicacao 2 L1
dados T Pproc. Tzi)refag Memoria Tzljrefag Memoria Média ‘
Selfrag 20 | 1 1 20 1536 26 3048 7740
Selfrag 20 | 1 2 20 1536 26 3048 3900
Selfrag 20 | 1 3 20 1536 26 3048 2700
Selfrag 20 | 1 4 20 1536 26 3048 1644
Selfrag 20 | 1 5 20 1536 26 3048 1382
Selfrag 20 | 1 6 20 1536 26 3048 1238
Selfrag 20 | 1 7 20 1536 26 3048 1108
Selfrag 20 | 1 8 20 1536 26 3048 1040
Selfrag 20 | 1 9 20 1536 26 3048 901

Fonte: O autor, 2017.



Tabela 14 — Média em segundos do resultado da variacao do niimero de imagens

Base de dados Nos de cores | Memoria | Tarefas | Média
processamento
Selfrag 40 0001 |1 1 3 40 12000
Selfrag 80 0001 | 1 1 3 80 20280
Selfrag 120 0001 | 1 1 3 120 35220
Selfrag 40 0001 |4 1 3 40 3000
Selfrag 80 0001 |4 1 3 80 6000
Selfrag 120 0001 | 4 1 3 120 8940
Selfrag 40 0001 |8 1 3 40 1740
Selfrag 80 0001 |8 1 3 80 3005
Selfrag 120 0001 | 8 1 3 120 4740

Fonte: O autor, 2017.

Tabela 15 — Média em segundos do resultado da variacao do niimero de tarefas

Base de dados Nos de core | Memoria | Tarefas | Média
processamento
Selfrag 180 0031 | 9 1 2.5 9 3659.5
Selfrag 180 0031 | 9 1 2.5 18 1828
Selfrag 180 0031 | 9 1 2.5 36 1552
Selfrag 180 0031 | 9 1 2.5 45 1300
Selfrag 180 0031 | 9 1 2.5 90 1307.5
Selfrag 180 0031 | 9 1 2.5 180 1339

Fonte: O autor, 2017.

uma imagem maior que o bloco HDFS

Base de dados Nos de core | Memoéria | Tarefas | Média
processamento

Corte_Mosaico | 1 1 3 1 1265.5
Corte Mosaico | 3 1 3 1 1263.5
Corte Mosaico | 4 1 3 1 1159.5
Corte _Mosaico | 6 1 3 1 1080

Corte_Mosaico | 7 1 3 1 1019.5
Corte_Mosaico | 9 1 3 1 1017.5

Fonte: O autor, 2017.
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Tabela 16 — Média em segundos do resultado da variacao do ntimero de nés processando
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Tabela 17 — Média em segundos do resultado da variacao do nimero de imagens em grande

escala
Imagens Nos de core | Memoria | Tarefas | Média
processamento
Selfrag 180 0001 | 9 1 2816 180 6480
Selfrag 360 0001 | 9 1 2816 360 12464
Selfrag 720 0001 | 9 1 2816 720 24169

Fonte: O autor, 2017.



APENDICE B: Instalacio e configuracio do cluster

Definicao dos servicos do Hadoop
No principal

HDFS:

hadoop—hdfs—namenode
hadoop—hdfs—secondarynamenode
hadoop—hdfs—datanode
MapReduce:
hadoop—mapreduce—historyserver
Yarn:

hadoop—yarn—nodemanager
hadoop—yarn—proxyserver

hadoop—yarn—resourcemanager
Nos de Processamento:

HDFS:
hadoop—hdfs—datanode
Yarn:

hadoop—yarn—nodemanager

Configuracao do bashrc

\# ANT

export ANT HOME=/usr/local /ant
export PATH=$PATH:${ANT HOME}/bin
\# ANT

\i JAVA

export JAVA HOME=/usr/lib /jvm/jdk1.7.0 55
\# JAVJAL
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\## MRAG
export CPLUS INCLUDE PATH-=/home/nodel /MRAC/gdal —1.10.1
export C_INCLUDE PATH-=/home/nodel /MRAC/gdal —1.10.1
export MRAC HOME=/usr/local /mrdc

\# MRAC
\## HADOOP
export HADOOP_MAPRED HOME-/usr/lib /hadoop—mapreduce
export LD LIBRARY PATH=SLD LIBRARY PATH:/usr/local/lib
export HADOOP CLASSPATH=

$HADOOP_CLASSPATH: / usr /share/java/slf4j —simple. jar

\# HADOOP

Instalagao do Java

Faca o download da versao
$1.7.0 _55% do java
Descompacte em uma pasta temporaria

scp /home/frontend/Projeto Felipe/Hadoop/jdk—7u55—linux—x64.tar.gz
nodel@node3:/home/nodel /Hadoop

tar —xvf jdk—7ubb—linux—x64.tar.gz
Mova a pasta descompactada para /usr/lib/jvm

mv ~ /Hadoop/jdk1.7.0 55 /usr/lib/jvm/jdk1l.7.0 55
Execute os seguintes comandos para terminar a instalacao

sudo update—alternatives —install "/usr/bin/java"
"java" "/usr/lib /jvm/jdk1.7.0 55/bin/java" 10000
sudo update—alternatives —install "/usr/bin/javac"
"javac" "/usr/lib /jvm/jdk1.7.0 55/bin/javac" 10000
sudo update—alternatives —install "/usr/bin/javaws"

"javaws" "/usr/lib /jvm/jdk1l.7.0 _55/bin/javaws" 10000



update—alternatives —display java
update—alternatives —display javac
update—alternatives —display javaws

Instalacao do apache ant

Faca o download da versao

Passo 2: Instalacao do apache ant

\#Faca o download da versao 1.8.2 do ant

\#Descompacte em uma pasta temporaria
cd /home/nodel /MRAC

tar —zxvf apache—ant —1.8.2—bin.tar.gz

\#Mova para /usr/local/ant
mv apache—ant —1.8.2 /usr/local/ant

cd /usr/local/ant

\#Atribua as variaveis de ambiente
export ANT HOME=/usr/local /ant
export PATH=SPATH: ${ANT HOME}/ bin

\#Faca a seguinte alteracao no arquivo:
m2. url=http://repol .maven.org/maven2/
\#m2. url=http://ibiblio.org/maven2/

ant —f fetch.xml —Ddest=system
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Instalacao do apache ivy

\#Faca o download da versao 2.4.0 do ivy

\#Descompacte em uma pasta temporaria
cd /home/nodel /MRAC

tar —zxvf apache—ivy —2.4.0—bin—with—deps.tar.gz

\#Mova para /usr/local/ivy
mv /home/nodel /MRAC/apache—ivy —2.4.0 /usr/local/ivy

\#copie o arquivo ivy —2.4.0.jar para as seguintes pastas
cp /usr/local/ivy/ivy —2.4.0.jar /usr/local/ant/lib/

cd /usr/local/ivy/src/example/hello—ivy

ant —lib /usr/local/ant/lib

mkdir —p ~/.ant/lib

cp /usr/local/ivy/ivy —2.4.0.jar ~/.ant/lib/ivy.jar

cp /usr/local/ivy/ivy —2.4.0.jar /usr/local/ivy/ivy.jar

cp /usr/local/ivy/ivy —2.4.0.jar /usr/local/ant/lib/ivy.jar
cp /usr/local/ivy/ivy —2.4.0.jar /home/nodel/.ant/lib/ivy.jar
cp /usr/local/ivy/ivy —2.4.0.jar /usr/share/ant/lib/ivy.jar
cd /usr/local/ivy/src/example/hello—ivy

ant

Instalacao do make



\#Execute o seguinte comando para instalar

sudo apt—get install make

Instalacao do apr

\#Faca o download da versao 1.5.2 do apr

\#Descompacte em uma pasta temporaria
cd /home/nodel /MRAC

tar —zxvf apr—1.5.2.tar.gz

\#Execute a instalacao e configuracao
cd apr—1.5.2

./ configure

make

make install

Instalacao do apr-util

\#Faca o download da versao 1.5.4 do apr—util

\#Descompacte em uma pasta temporaria
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cd /home/nodel /MRAC

tar —zxvi apr—util —1.5.4.tar.gz

\#Execute a instalacao e configuracao
cd apr—util —1.5.4

./ configure —with—apr=/usr/local /apr/
make

make install

Instalacao do apache log4cxx

\#Faca o download da versao 0.10.0 do apache logdcxx

\#Descompacte em ma pasta temporaria
tar —zxvf apache—logdcxx —0.10.0.tar.gz
cd /home/nodel /MRAC/apache—logdcxx —0.10.0

scp /home/frontend/Projeto Felipe /MRAC/log4dc /x
nodel@node3: /home/nodel /MRAC/apache—logdcxx —0.10.0

\#Execute os seguintes comandos:
1. patch —pl —i cppFolder stringlnclude.patch
2. patch —pl —i exampleFolder stringlnclude.patch

3. patch —pl —i logdcxx—build . patch

\#Adicione a linha \#include \<stdio.h\> no arquivo



./ src/examples/cpp/console.cpp

\#execute a instalacao e configuracao
./ configure
make

make install

Instalacao do Jasson versao 2.2.1

\#Faca o download do jansson —2.2.1.tar.gz

\#Descompacte em uma pasta temporaria:
tar —zxvf jansson —2.2.1.tar.gz

cd jansson —2.2.1

\#Execute a instalacao e configuracao:
./ configure
make

make install

Instalacao do proj4

\#Faca o download da versao 4.8.0 do proj

\#Descompacte para uma pasta temporaria
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tar —zxvf proj —4.8.0.tar.gz
cd proj—4.8.0

\#Execute a instalacao e configuracao:
./ configure
make

make install

Instalacao do gdal

\#Faca o download ad versao 1.10.1 do gdal

\#Descompacte em uma pasta temporaria
tar —zxvf gdal —1.10.1.tar.gz
cd gdal —1.10.1

\#Execute a instalacao e configuracao:
./ configure
make

make install

Instalacao do cppunit

\#Faca o download da versao 1.13.2 do cppunit

\#Descompacte em uma pasta temporaria



tar —zxvf cppunit —1.13.2.tar.gz

cd cppunit —1.13.2

\#Execute a instalacao e configuracao
./ configure
make

make install

Instalacao do OpenCV

\#Faca o download da versao 3.1.0 do OpenCV

\#Instale as dependencias necessarias

sudo apt—get install build—essential checkinstall

cmake pkg—config yasm

sudo apt—get install libtiff4 —dev libjpeg—dev libjasper —dev
sudo apt—get install libavcodec—dev libavformat—dev
libswscale —dev libdc1394 —22—dev

sudo apt—get install libxine—dev libgstreamer(0.10—dev
libgstreamer —plugins—base0.10—dev libv4l—dev

sudo apt—get install

python—dev python—numpy

sudo apt—get install libtbb-—dev

\#Descompacte em uma pasta temporaria
scp nodel@nodeX:/home/nodel /MRAC/opencv —3.1.0.tar.gz
nodel@nodeX: /home/nodel /MRAC
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cd /home/nodel /MRAC

tar —xvf opencv —3.1.0.tar.gz
cd opencv—-3.1.0/

mkdir release

cd release

mkdir build

\#Setar as variaveis de ambiente e

executar a instalacao e configuracao

cmake —D CMAKE BUILD TYPE-RELEASE —D WITH FFMPEG=OFF —D

CMAKE_ INSTALL PREFIX=/home/nodel /MRAC/opencv —3.1.0/release /build
—D WITH TBB=ON -D BUILD EXAMPLES-ON ..

make

sudo make install

sudo sh —c¢ ’echo "/usr/local/lib" > /etc/ld.so.conf.d/opencv.conf’
sudo ldconfig

cd bin

./ opencv_test core

sudo apt—get install libopencv—dev python—opencv

Instalacao do MR4C

cd /home/nodel /MRAC/mrdc

vi /etc/environment
PATH="/usr/local /sbin:/usr/local /bin:
Jusr/sbin:/usr/bin:/sbin:/bin:



/usr /games: /usr/local /games:
Jusr/local/ant:/opt/jdk/jdk1.7.0 21/bin"
JAVA_HOME-/opt /jdk /jdk1.7.0 21

Alterado para

PATH="/usr/local /sbin:/usr/local /bin:
Jusr/sbin:/usr/bin:/sbin:/bin:/usr/games:
/usr/local /games:/usr/local /ant:

Jusr/lib /jvm/jdk1.7.0 55/bin"

JAVA HOME=/usr /1ib /jvm/jdk1.7.0 55

export ANT HOME=/usr/local /ant
export PATH=$PATH:${ANT HOME}/bin

export CPLUS INCLUDE PATH=/home/nodel /MRAC/gdal —1.10.1
export C_INCLUDE PATH-=/home/nodel /MRAC/gdal —1.10.1
export JAVA HOME=/opt/jdk/jdkl.7.0 21

cd /home/nodel /MRAC

77z x mrdc—master.7z

cp /home/nodel /MRAC/mrd4c—master /usr/local /mrdc
chmod —R 777 /tmp/jna

cd /usr/local /mrdc

./ build all

./ deploy all
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Instalacao do cdh _ig cdh5

\#Fazer o download e adicionar o repositorio do cloudera
cd /etc/apt/sources.list.d/
sudo wget 'https://archive.cloudera.com

/cdhb /ubuntu/trusty /amd64/cdh/cloudera.list © \ —O cloudera

cd /home/nodel/Hadoop
sudo wget https://archive.cloudera.com/cdhb
/ubuntu/trusty /amd64/cdh/archive.key —O archive.key

sudo apt—key add archive.key

\#Instalar o zookeeper—server e inicializar o servico

sudo apt—get install zookeeper—server

$Fist time$ sudo service zookeeper—server init

sudo service zookeeper—server start

cd /usr/lib /zookeeper/lib
sudo mv slf4j—log4jl12 —1.7.5.jar slfd4j—log4jl2 —1.7.5 jar

sudo mv slf4j—logd4jl2.jar slfd4j—log4jl2 jar

\#Instalar os servicos do Hadoop
sudo apt—get update
sudo apt—get install hadoop—yarn—resourcemanager

sudo apt—get install hadoop—hdfs—mamenode

Clist
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sudo apt—get install hadoop—hdfs—secondarynamenode

\#Sair do safemode

hadoop dfsadmin —safemode leave

sudo apt—get install hadoop—yarn—modemanager hadoop—hdfs—datanode

\#Fazer as alteracoes nos arquivos de configuracao do Hadoop
sudo vi /etc/hadoop/conf.cloudera.yarn/yarn—site .xml
<!—— Site specific YARN configuration properties —>
<configuration >
<l—— Site specific YARN configuration properties —>
<property>
<name>yarn .nodemanager .aux—services </name>
<value>mapreduce _shuffle</value>
</property>
<property>
<name>yarn .nodemanager .aux—services . mapreduce shuffle. class
< /name>
<value>org.apache.hadoop.mapred. ShuffleHandler </value>
</property>
<property>
<name>yarn .app.mapreduce.am. log . level </name>
<value >INFO</value >
</property >

</configuration >

sudo vi /etc/hadoop/conf.cloudera.yarn/core—site .xml



<property>
<name>fs . defaultFS </name>

<value>hdfs://node3:8020</value>

</property >

sudo vi /etc/hadoop/conf.cloudera.yarn/hdfs—site .xml

<configuration >
<property>
<name>dfs .namenode.name. dir </name>
<value>file:///dfs/nn</value>
</property>
<property>
<name>dfs .namenode. servicerpc—address </name>
<value>node3:8022 < /value>
</property >
<property>
<name>dfs . https.address </name>
<value>node3:50470 < /value>
</property>
<property>
<name>dfs . https.port</name>
<value >50470</value >
</property >
<property>
<name>dfs .namenode. http—address </name>
<value>node3:50070 < /value>

</property >

sudo vi /etc/hadoop/conf.cloudera.yarn/mapred—site .

xml
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<property>
<name>mapreduce. jobhistory .address </name>
<value>node3:10020 < /value>

</property>

<property>
<name>mapreduce. jobhistory . webapp.address </name>
<value>node3:19888 < /value>

</property >

<property>
<name>mapreduce. jobhistory .webapp. https.address </name>
<value>node3:19890 < /value>

</property>

<property>
<name>mapreduce. jobhistory .admin.address </name>

<value>node3:10033 < /value>

sudo vi /etc/hadoop/conf.cloudera.yarn/topology .map

<node name="node3" rack="/default"/>

sudo vi /etc/hadoop/conf.cloudera.hdfs/core—site .xml

<property>
<name>fs . defaultFS </name>
<value>hdfs://node3:8020 < /value>

</property >



sudo vi /etc/hadoop/conf.cloudera.hdfs/hdfs—site .xml

<property>
<name>dfs.namenode. servicerpc —address </name>
<value>node3:8022</value>

</property>

<property>
<name>dfs . https.address </name>
<value>node3:50470 < /value>

</property>

<property>
<name>dfs . https.port</name>
<value >50470</value>

</property >

<property>
<name>dfs .namenode. http—address </name>
<value>node3:50070 < /value>

</property >

sudo vi /etc/hadoop/conf.cloudera.hdfs/topology .map

<node name="node3" rack="/default"/>

sudo vi /etc/hadoop/conf.cloudera.mapreduce/core—site .xml
<property>
<name>fs . defaultFS </name>

<value>hdfs://node3:8020</value>

</property >
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sudo vi /etc/hadoop/conf.cloudera.mapreduce/hdfs—site .xml

<property>

<name>dfs .namenode. servicerpc —address </name>
<value>node3:8022 < /value>

</property>

<property>
<name>dfs . https.address </name>
<value>node3:50470 < /value>

</property >

<property>
<name>dfs . https.port</name>
<value >50470</value >

</property>

<property>
<name>dfs .namenode. http—address </name>
<value>node3:50070 < /value>

</property>

sudo vi /etc/hadoop/conf.cloudera.mapreduce/mapred—site .xml

<property>
<name>mapred . job . tracker </name>
<value>node3:8021</value>

</property >

<property>
<name>mapred. job . tracker.http.address </name>
<value>node3:50030</value> "era 0.0.0.0:50030"

</property >
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nodel@node3:~$ sudo update—alternatives —display hadoop—conf
hadoop—conf — modo automatico
o link actualmente aponta para
/etc/hadoop/conf.cloudera.yarn
/etc /hadoop/conf.cloudera.hdfs — prioridade 90
/etc/hadoop/conf.cloudera.mapreduce — prioridade 91
/etc /hadoop/conf.cloudera.yarn — prioridade 92
/etc /hadoop/conf.empty — prioridade 10

A ’melhor’ versao actual e /etc/hadoop/conf.cloudera.yarn.

\#Diretorios de log
/etc/default /hadoop—hdfs—mamenode

/etc/default /hadoop—hdfs—secondarynamenode
/etc/default /hadoop—hdfs—datanode

Instalacao nos slaves

Sudo nano ~/.bashrc

\#—java
export JAVA HOME=/usr/lib /jvm/jdk1l.7.0 55
\#———hadoop

export HADOOP MAPRED HOME=/usr/lib /hadoop—mapreduce
export LD LIBRARY PATH=SLD LIBRARY PATH:/usr/local/lib
export HADOOP_ CLASSPATH=
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$HADOOP CLASSPATH: / usr/share/java/slf4j —simple. jar

\#——hadoop

\#Instalar e configurar o ntp para sincronizar os nos

sudo apt—get install ntp

sudo nano /etc/ntp.conf
server 2.br.pool.ntp.org
server 1l.south—america.pool.ntp.org

server (.south—america.pool.ntp.org

sudo ntpdate —u ntp.ubuntu.com

sudo hwclock —systohc

http://www. cloudera.com/documentation
/enterprise/latest /topics/
install cdh enable ntp.html

\#install cdh enable ntp

\#Adicionar o repositorio

cd /etc/apt/sources.list.d/

sudo wget ’https://archive.cloudera.com
/cdhb /ubuntu/trusty /amd64/cdh/

cloudera.list © \ —O cloudera. list

cd /home/nodel /Hadoop

wget https://archive.cloudera.com

102



103

/cdhb /ubuntu/trusty /amd64/
cdh/archive.key —O archive.key

sudo apt—key add archive.key

http://www. cloudera.com/documentation
/enterprise/latest /topics
/cdh ig cdhb install.html\#topic 4 4

\#Instalar e configurar o zookeeper—server
sudo apt—get update
sudo apt—get install zookeeper—server

(usar aptitude se der pacote quebrado)

sudo vi /etc/zookeeper/conf.dist/zoo.cfg
server.l=node3:2888:3888
server.2=node4:2888:3888
server.3=nodeb5:2888:3888
server.4=node6:2888:3888
server.b=node7:2888:3888
server.6=node8:2888:3888
server.7=node9:2888:3888
server.8=nodel0:2888:3888
server.9=nodel :2888:3888
server.1l0=node2:2888:3888

sudo service zookeeper—server
init —myid=3

(um numero que nao esteja sendo
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usado em outros nos )

\#Iniciar o zookeeper—server

sudo service zookeeper—server start
//servico do zookeeper nao ta iniciando no

nodel0 e no node2 fica caindo

\#Instalar os servicos do hadoop

sudo apt—get install hadoop—yarn—modemanager
sudo apt—get hadoop—hdfs—datanode

sudo apt—get hadoop—mapreduce

sudo apt—get install hadoop—client

http://www. cloudera.com/documentation/
enterprise /latest /topics/
cdh _ig cdh5 install.html\#topic 4 4

\#Fazer todas as alteracoes de

configuracao no novo diretorio conf.my cluster

sudo cp —r /etc/hadoop/conf.empty /etc/hadoop/conf.my cluster
sudo update—alternatives —install

/etc/hadoop/conf hadoop—conf /etc/hadoop/conf.my cluster 50
sudo update—alternatives —set hadoop—conf

/etc/hadoop/conf.my cluster

cd /etc/hadoop/conf.my cluster/

\#Atribuir as variaveis de ambiente HADOOP MAPRED HOME

e JAVA HOME nos arquivos hadoop—env.sh e yarn—env.sh



Copiei o hadoop—env.sh do node3 para o slave e setei
o JAVA HOME e HADOOP MAPRED HOME

tanto no hadoop—env.sh quanto no yarn—env.sh

sudo chown root:hadoop hadoop—env.sh

\#Adicionar o hostname no arquivo slaves
sudo nano slaves

node4

nodeb

node6

node7

node8

node9

nodel0

nodel

node?2

\#Adicionar/alterar as

seguintes configuracoes no arquivo core—site .xml
sudo nano core—site .xml
<property>

<name>fs . defaultFS </name>
<value>hdfs://node3:8020</value>

</property >

<property>
<name>hadoop . proxyuser . mapred . groups < /name>

<value >%</value>
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</property >

<property>
<name>hadoop . proxyuser . mapred . hosts </name>
<value >x</value>

</property >

\#Adicionar/alterar as
seguintes configuracoes no arquivo hdfs—site .xml
sudo nano hdfs—site .xml
<!—— <property>
<name>dfs .namenode.name. dir </name>
<value>file:///var/lib /hadoop—hdfs/cache/hdfs/dfs /name</value>
</property> —>
<property>
<name>dfs . permissions.superusergroup </name>
<value >hadoop</value>
</property >
<property>
<name>dfs .datanode.data.dir </name>
<value>file:///data/1/dfs/dn, file:///data/2/dfs /dn,
file:///data/3/dfs/dn, file:///data/4/dfs /dn</value>
</property >
<property>
<name>dfs .datanode. failed . volumes. tolerated </name>
<value >3</value>
</property >
<property>
<name>dfs .datanode.address </name>

<value>node4:50010</value>



</property >

<property>
<name>dfs.datanode . http—address </name>
<value>node4:50075 < /value>

</property >

\#Criar os diretorios

definidos nas configuracoes

sudo mkdir —p /data/1/dfs/dn /data/2/dfs/dn

/data /3/dfs/dn /data/4/dfs/dn

sudo chown —R hdfs:hdfs /data/1/dfs/dn /data/2/dfs/dn
/data/3/dfs/dn /data/4/dfs/dn

\#Iniciar o datanode

Sudo service hadoop—hdfs—datanode start
sudo —u hdfs hadoop fs —mkdir /tmp

sudo —u hdfs hadoop fs —chmod —R 1777 /tmp

http://www. cloudera.com/documentation/enterprise

/latest /topics/cdh _ig hdfs cluster deploy.html\#topic 11 2

\#Adicionar/alterar as seguintes configuracoes
no arquivo mapred—site .xml
Sudo nano mapred—site .xml
<property>
<name>mapreduce . framework . name< /name>
<value>yarn</value>

</property >
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<property>
<name>mapreduce. jobhistory .address </name>
<value>node3:10020 < /value >

</property >

<property>
<name>mapreduce. jobhistory .webapp.address </name>
<value>node3:19888 < /value>

</property >

<property>
<name>yarn .app.mapreduce.am. staging —dir </name>
<value>/user </value>

</property >

\#Adicionar /alterar as seguintes configuracoes

no arquivo yarn—site .xml

Sudo nano yarn—site .xml

<property>
<name>yarn.resourcemanager . hostname</name>
<value>node3</value>

</property >

<property>
<name>yarn .nodemanager.local —dirs </name>
<value>file:///data/1/yarn/local | file:
///data/2/yarn/local | file:///data/3/yarn/local </value>

</property >

<property>
<name>yarn .nodemanager . log—dirs </name>
<value>file:///data/1/yarn/logs , file:

///data/2/yarn/logs , file:///data/3/yarn/logs </value>
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</property >

<property>
<name>yarn .nodemanager .remote—app—log—dir </name>
<value>hdfs://node3:8020/var/log/hadoop—yarn/apps</value>

</property >

\#Criar os diretorios definidos nas configuracoes
sudo mkdir —p /data/1/yarn/local /data/2/yarn/local
/data/3/yarn/local

sudo mkdir —p /data/1/yarn/logs /data/2/yarn/logs
/data /3/yarn/logs

sudo chown —R yarn:yarn /data/l/yarn/local
/data/2/yarn/local /data/3/yarn/local

sudo chown —R yarn:yarn /data/l1/yarn/logs
/data/2/yarn/logs /data/3/yarn/logs

\#Iniciar o nodemanager

sudo service hadoop—yarn—modemanager start
http://www. cloudera.com/documentation
/enterprise/latest/
topics/cdh ig yarn cluster deploy.html
\#topic_ 11 4

\#Desativar o safemode

hdfs dfsadmin —safemode leave

Diminuir o tamanho do Bloco por default



\#Alterar para o tamanho desejado
/etc /hadoop/conf.cloudera.yarn$ sudo vi hdfs—site.xml
<property>

<name>dfs . blocksize </name>

<value >67108864< /value>

</property >

Checar a configuracao padrao

hdfs getconf —confKey dfs.blocksize

Verificar o tamanho padrao do bloco do arquivo

hadoop fs —stat %o /regiongrowing/in/Cul 20 Selfrag 0005. tif
Verificar o Fator de Replicacao

sudo —u hdfs hadoop fs —ls /regiongrowing/in/

Cul 20 _Selfrag 0005. tif

—ITW—T—T— 3 nodel supergroup 18786954 2017—02—-20 10:45
/regiongrowing /in/

Cul 20 _Selfrag 0005. tif

O numero 3 representa o fator.

Desativar os nos de processamento

cd /etc/hadoop/conf.cloudera.yarn

\#Definir o arquivo de exclusao no mapred—site .xml
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sudo vi mapred—site .xml
<property>
<name>mapred . hosts . exclude </name>
<value>/etc /hadoop/conf.cloudera.yarn/mapred. exclude </value>

</property >

\#Definir o arquivo de exclusao no hdfs—site .xml
sudo vi hdfs—site.xml
<property>
<name>dfs . hosts.exclude </name>
<value>/etc /hadoop/conf.cloudera.yarn/hdfs.exclude</value>

</property >

\#Criar o arquivo mapred.exclude com os hostnames
dos nos que se quer desativar

sudo vi mapred.exclude

nodel0

node9

node8

// colocar os hostnames dos nos que se quer desativar

\#Criar o arquivo hdfs.exclude com os hostnames
dos nos que se quer desativar

sudo vi hdfs.exclude

nodel0

node9

node8

// colocar os hostnames dos nos que se quer desativar



\#Remover os nos que se quer desativar do arquivo slaves
sudo vi slaves

node3

node4

nodeb

node6

node7

nodel

node2

//remover os hostnames dos nos que se quer desativar

\#Para aplicar as mudancas

hdfs dfsadmin —refreshNodes

\#para mostrar os nos que estao ativados ou nao

hdfs dfsadmin —report

\#Para reativar o no, basta fazer o processo inverso

https://pravinchavan.wordpress.com/2013/06/03

/removing—node—from—hadoop—cluster /

Configurar o timeout

sudo vi mapred—site .xml
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<property>
<name>mapreduce . task . timeout </name>
<value >1800000</value>

</property>

Definir a versao Cloudera

sudo wget 'https://archive.cloudera.com/cdhb
/ubuntu/trusty /amd64/cdh/cloudera.list = \ —O
/etc/apt/sources.list .d/cloudera. list

Alterar o arquivo para:

\# Packages for Cloudera’s Distribution for
Hadoop, Version 5, on Ubuntu 14.04 amd64

deb [arch=amd64]| http://archive.cloudera.c:
wqom/cdhb /ubuntu/trusty /amd64/cdh trusty—cdh5.9.0 contrib
deb—src http://archive.cloudera.com/cdhb
/ubuntu/trusty /amd64/cdh trusty—cdh5.9.0 contrib
——>Salvar e executar o comando abaixo:

sudo apt—get update

Script de sequéncia para iniciar todos os servigos

\#!/bin /bash

\#Zookeeper

ssh nodel sudo service zookeeper—server start
ssh node2 sudo service zookeeper—server start
sudo service zookeeper—server start

ssh node4 sudo service zookeeper—server start



ssh
ssh
ssh
ssh
ssh
ssh

nodeb
node6
node7
node8
node9

nodel0 sudo service zookeeper—server

\ #HDFS

sudo
sudo
sudo
sudo

sudo

service
service
service
service

service

zookeeper—server start

zookeeper—server start

zookeeper—server start

zookeeper—server start

zookeeper—server start

ssh nodel sudo service hadoop—hdfs—datanode

ssh node2 sudo service hadoop—hdfs—datanode

sudo service hadoop—hdfs—datanode start

ssh
ssh
ssh
ssh
ssh
ssh
ssh

node4 sudo service

nodeb
node6
node7?
node8
node9

sudo
sudo
sudo
sudo

sudo

service
service
service
service

service

hadoop—hdfs—datanode
hadoop—hdfs—datanode
hadoop—hdfs—datanode
hadoop—hdfs—datanode
hadoop—hdfs—datanode

hadoop—hdfs—datanode

start

start

start

start

start

start

start

start

start

nodel0 sudo service hadoop—hdfs—datanode start

sudo service hadoop—hdfs—namenode start

sudo service hadoop—hdfs—secondarynamenode start

\ #MAPREDUCE

sudo service hadoop—mapreduce—historyserver

\#YARN

start

ssh nodel sudo service hadoop—yarn—modemanager start

ssh node2 sudo service hadoop—yarn—modemanager start

sudo service hadoop—yarn—nodemanager start

ssh node4 sudo service hadoop—yarn—modemanager start

ssh nodeb sudo service hadoop—yarn—modemanager start

ssh node6 sudo service hadoop—yarn—nodemanager start

ssh node7 sudo service hadoop—yarn—modemanager start

114



115

ssh node8 sudo service hadoop—yarn—modemanager start
ssh node9 sudo service hadoop—yarn—nodemanager start
ssh nodel0 sudo service hadoop—yarn—modemanager start
sudo service hadoop—yarn—resourcemanager start

sudo service hadoop—yarn—proxyserver start

Script de sequéncia para parar todos os servicos

\#YARN

sudo service hadoop—yarn—resourcemanager stop

ssh nodel sudo service hadoop—yarn—modemanager stop
ssh node2 sudo service hadoop—yarn—modemanager stop
sudo service hadoop—yarn—modemanager stop

ssh node4 sudo service hadoop—yarn—modemanager stop
ssh nodeb sudo service hadoop—yarn—modemanager stop
ssh node6 sudo service hadoop—yarn—modemanager stop
ssh node7 sudo service hadoop—yarn—nodemanager stop
ssh node8 sudo service hadoop—yarn—modemanager stop
ssh node9 sudo service hadoop—yarn—mnodemanager stop
ssh nodel0 sudo service hadoop—yarn—modemanager stop
sudo service hadoop—yarn—proxyserver stop
\#MAPREDUCE

sudo service hadoop—mapreduce—historyserver stop
\#HDFS

sudo service hadoop—hdfs—secondarynamenode stop
sudo service hadoop—hdfs—mamenode stop

ssh nodel sudo service hadoop—hdfs—datanode stop
ssh node2 sudo service hadoop—hdfs—datanode stop
sudo service hadoop—hdfs—datanode stop

ssh node4 sudo service hadoop—hdfs—datanode stop



ssh
ssh
ssh
ssh
ssh
ssh

nodeb
node6
node7
node8
node9

nodelO0 sudo service hadoop—hdfs—datanode stop

sudo
sudo
sudo
sudo

sudo

\#Zookeeper

service
service
service
service

service

hadoop—hdfs—datanode
hadoop—hdfs—datanode
hadoop—hdfs—datanode
hadoop—hdfs—datanode
hadoop—hdfs—datanode

ssh nodel sudo service zookeeper—server stop

ssh node2 sudo service zookeeper—server stop

sudo service zookeeper—server stop

ssh
ssh
ssh
ssh
ssh
ssh
ssh

node4 sudo service zookeeper—server stop

nodeb
node6
node?
node8
node9

sudo
sudo
sudo
sudo

sudo

service
service
service
service

service

zookeeper—server stop
zookeeper—server stop
zookeeper—server stop
zookeeper—server stop

zookeeper—server stop

stop
stop
stop
stop

stop

nodel0 sudo service zookeeper—server stop
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