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Resumo—Sistemas de Informacao Geografica com dados de
alta resolucio em escala global trabalham com dados na faixa
dos terabytes. Para viabilizar o acesso a essa quantidade de
dados € necessario elaborar um servidor que trabalhe sobre
essa massa de dados em tempo real. Caracteristicas como um
sistema de arquivo distribuido, processamento paralelo e alto
grau de indexacdo sio necessarias para construir algoritmos
eficazes para o tratamento desta escala de informacao. Nesta
linha, respectivamente, o framework Hadoop fornece solucoes
como HDFS, MapReduce e HBase similares a infraestrutura
do Google Maps.
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I. INTRODUCAO

Hoje, na 4drea de Sistemas de Informagdo Geogrifica
(SIG), ha a necessidade de viabilizar o acesso em tempo
real a uma quantidade massiva de dados (matricial, vetorial
e textual) para clientes de sistemas moveis e estacdes de
trabalho como mostrado na Figura 1.
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Arquitetura cliente-servidor.

A arquitetura proposta deverd fornecer solugdes que po-
dem ser divididas em dois grupos. No primeiro, deverd for-
necer solugdes na area de armazenamento e processamento
de dados na escala dos terabytes. No segundo, devera prover
acesso ao dado a uma quantidade massiva de clientes em
tempo real.

O escopo do artigo € propor uma estrutura de armaze-
namento e processamento de dados de natureza matricial,
neste caso, imagens de satélite.

A. Armazenamento

A estrutura de armazenamento adotada serd o software
livre Hadoop [1] Distributed File System (HDES) sistema
de arquivo distribuido baseado modelo Google File System
(GFS) [2]. O HDFS [3] € um sistema de arquivo distribuido
construido sobre uma arquitetura mestre-escravo que propi-
cia alta disponibilidade, alta largura de banda e escabilidade
sobre commodities (computadores) de baixo custo [4].
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Figura 2. Arquitetura do sistema de arquivo distribuido HDFS [5].

O HDFS disponibiliza operagcdes e uma estrutura de
diretérios semelhantes ao sistema POSFIX, porém prioriza
operacdes em lote e uma alta transferéncia de dados [5]. A
arquitetura HDFS, mostrada na Figura 2, é composta por
duas entidades bésicas: Namenode e Datanode.

O Namenode € o servidor principal responsavel pelo ge-
renciamento do espago de nomes do sistema de arquivo e por
regular o acesso dos clientes aos arquivos [5]. O Datanode é
responsavel pela leitura e escrita das requisi¢des feitas pelos
clientes ao sistema de arquivo [5]. Tal modelo possibilita a
descentraliza¢do da operacdes de escrita e leitura visto que
o Namenode apenas informa a qual Datanode o cliente deve
solicitar a operagdo. A disponibilidade do dado é garantida
pela replicacdo do mesmo nos Datanodes [5].

A estrutura de banco de dados adotada serd o software
livre HBase. O HBase € um banco de dados semi-estruturado
que se apdia sobre o HDFS [6]. Este banco de dados foi



implementado seguindo o modelo proposto pelo banco de
dados BigTable [7] do Google.

O HBase possibilita o acesso em tempo real a dados na
escala dos terabytes [6]. Sobre o HBase € possivel adotar
um modelo de processamento paralelo dos dados como
mostrado na Subsecdo I-B. O modelo de dados do HBase
como mostrado na Figura 3 é composto por uma tripla de
valores do tipo <linha,coluna,tempo>.
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Figura 3. Modelo de dados bésico do sistema HBase [7].
As principais caracteristicas deste modelo podem ser
descritas como:

¢ Armazenamento orientado a colunas;

o Foco na leitura das colunas;

¢ Nome de colunas em dois niveis;

o Controle de versdes de células pelo campo time;
« Naio suporta multiplas operacdes sobre a linha;
o Naio suporta o modelo relacional.

B. Processamento

Para o processamento de uma grande quantidade de dados
é necessdrio um alto grau de paralelismo. Neste enfoque
a estrutura de programagdo paralela adotada serd o Ma-
pReduce definido pelo Google [8] e implementado como
software livre pelo Hadoop.

No modelo de programac¢do MapReduce os detalhes de
paralelismo sdo ocultados do usudrio. Para implementar um
programa MapReduce é necessdrio apenas a definicdo de
duas fungdes: Map e Reduce [9].

A fun¢do Map processa um par (chave,valor) e pro-
duz um conjunto de valores intermedidrios de pares
(chave,valor) [8]. A fungdo Redce é responsével pela
agregacdo de todos os valores intermedidrios associados a
uma chave como mostrado na Figura 4.

No modelo de programacdo paralela do MapReduce,
Figura 5, existem dois atores: Master ¢ Worker. O Master
€ responsdvel por atribuir as fungdes de Map e Reduce
as commodities (servidores) [11]. O Worker Map serd o
responsavel por executar a funcdo de Map sobre o split
(fragmento do dado de entrada). O Worker Reduce sera
responsavel por executar a fun¢do de Reduce sobre os
dados produzidos pelo Worker Map [11]. No Hadoop a
nomeclatura Master e Worker corresponde, respectivamente,
a Job Tracker e a TaskTracker.
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Figura 4. Exemplo de execug¢@o de um programa MapReduce. Contador

de palavras [10].
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Figura 5. Modelo de programagdo MapReduce [11].

II. METODOS

A metodologia adotada para o armazenamento e proces-
samento do dado de entrada visa implementar um modelo
similar ao utilizado pelo Google Maps. O modelo de ar-
mazenamento e processamento pode ser dividido em duas
etapas: refinamento e indexacao do dado.

A. Refinamento

O modelo de refinamento adotado, Figura 6, busca trans-
formar o dado bruto, imagem de satélite, num sistema de
visualizacdo piramidal derivado num conjunto de blocos.
Neste sistema hd um aumento da definicio do dado a
medida que se aproxima da base da pirdmide. Um aspecto
importante deste modelo estd na definicdo do nimero de
niveis da pirdmide de visualizagdo. Cada nivel é subdividido
em 4™ blocos, sendo n o nimero do nivel (zero é o nivel
inicial). Cada bloco tem uma dimensdo de 256x256 pixels.

A implementacdo adotada deste modelo de refinamento
exige que o dado de entrada esteja no sistema de referéncia
espacial EPSG:4326 descrito na Tabela 1. O dado adquirido
tem seu sistema de referéncia espacial modificado para
EPSG:900913 descrito na Tabela I. E, em seguida, ocorre
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Figura 6. Modelo de processamento do dado. [12]

a construgdo do modelo piramidal de visualizacdo e a
segmentacdo de cada nivel em 4" blocos.

Tabela I
SISTEMA DE REFERENCIA ESPACIAL

| EPSG:4326 | EPSG:900913

Projecao: Latlong Mercator (1SP)
Elipisoide: WGS84 WGS84
Datum: WGS84 WGS84

A transformacgfo do dado bruto para o modelo de visuali-
zacdo piramidal ficard a cargo da biblioteca de tratamento de
dados geograficos GDAL [13] (Geospatial Data Abstraction
Library). A biblioteca GDAL [14] contém funcdes que
contribuiram para a elaboracdo do modelo de visualizacdo
piramidal por propiciar a manipulacdo de dados matrici-
ais em diversos formatos (TIFF/GeoTIFF, MrSID, ECW,
JPEG2000, JPEG e PNG) [13].

B. Indexagdo

O modelo de indexagao adotado utiliza-se da estrutura de
dados QuadTree [15] para indexar os blocos resultantes da
geracdo do modelo de visualizacio piramidal como mostrado
na Figura 7.
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Figura 7. Modelo de indexacdo utilizando a QuadTree [16].

III. ANALISE DE COMPLEXIDADE

A complexidade de tempo e de espago para o refinamento
do dado bruto estd relacionada ao niimero de nivel gerados
para a construcdo do modelo de visualizagdo piramidal.
Sendo n o nimero de niveis a complexidade pode ser
expressa por O(n);
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