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Resumo

O processo de batimetria tem como objetivo medir a profundidade da coluna d’agua e é
de suma importancia para eficiéncia e seguranca da navegagao, mapeamento de tipo de
perfis de costa, como também para a construcio civil em regites costeiras. Geralmente
é feito através da medicdo in situ, com o uso de equipamentos como ecobatimetros,
porém estes métodos sao limitados pela capacidade de navegacdo na area de interesse
e pelo custo, oportunizando alternativas como a batimetria derivada por satélite. O
presente trabalho apresenta as especificagbes e etapas de implementacio de uma API
no ambiente da Amazon Web Services (AWS) utilizando da arquitetura serverless,
possibilitando treinamento e utilizacao de modelos de aprendizado de maquina capazes
de estimar a profundidade da coluna d’adgua a partir dos valores das bandas de
reflectancia obtidas por imagens de satélite. Adicionalmente, o presente trabalho expoe
as vantagens relacionadas a computacao serverless, permitindo mitigar os desafios
de esforgo operacional e computacional, efetivando a integracao de diferentes etapas
para a soluc¢ao proposta, como processamento de dados, técnicas de aprendizado de
maquina e aquisicdo de dados de sensoriamento remoto. Resultados experimentais
da implementacdo em ambiente serverless da abordagem proposta neste trabalho
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demonstraram a efetividade, facilidade de uso e gestao e escalabilidade, do modelo de
batimetria por imagens de satélite no contexto da Baia da Babitonga para um sistema
externo.

Palavras-chaves: serverless, API, batimetria derivada por satélite, sensoriamento
remoto, aprendizado de méaquina.
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Abstract

The bathymetry process aims to measure the depth of the water column over bodies of
water and is of crucial importance for navigation efficiency and safety, mapping coast
profiles’ types, as well as for civil construction in coastal regions. It is usually done by
in situ measurement, with the use of equipment such as echo sounders, however these
methods are limited by the navigation capacity in the area of interest and operational
cost, allowing alternatives such as satellite-derived bathymetry. This work presents
the steps of implementing an APT in the Amazon Web Services (AWS) environment
using the serverless architecture, enabling training and usage of machine learning
models capable of estimating the depth of the water column based on values of the
reflectance bands acquired from satellite images. It also exposes the advantages related
to serverless computing, overcoming the challenges of operational and computational
effort, accomplishing the integration of different steps for the proposed solution, such
as data processing, machine learning techniques and remote sensing data acquisition.
Experimental results of the implementation in a serverless environment of the proposed
approach in this work demonstrated the effectiveness, ease of use, management and
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scalability of the bathymetry model by satellite images in the context of the Babitonga
Bay for an external system.

Key-words: serverless, API, satellite derived bathymetry, remote sensing, machine
learning.

1 Introducao

Batimetria é caracterizada pelo estudo da profundidade do fundo de oceanos, rios
e lagos em relacio a superficie do espelho d’dgua. E uma técnica bastante empregada e de
suma importancia para eficiéncia e seguranca da navegagdo, mapeamento de tipo de perfis
de costa, assim como para a construgao civil em regides costeiras (GAGG, 2016). O processo
de realizacdo da batimetria geralmente é realizada através da utilizagdo de ecobatimetros,
aparelhos que calculam a distancia do sensor de acordo com o tempo transcorrido da
transmissao de um pulso sonoro, até o recebimento do mesmo ap6s ter refletido no fundo
da coluna d’dgua (FERREIRA, 2016). No entanto, o uso de ecobatimetros é limitado pela
capacidade de navegacdo na area de interesse e pelo elevado custo de operacgao, assim
dando lugar as alternativas modernas de andlise de imagem, como a Batimetria Derivada
por Satélite (BDS).

A BDS, como o préprio nome sugere, é uma modalidade de obtengdo da batimetria
que faz uso de dados de sensoriamento remoto para a estimativa de profundidade com base
em imagens. A profundidade da coluna d’dgua pode ser estimada através da relacdo entre
as diferentes bandas de reflectancias, possibilitando desta forma uma estimativa bastante
aproximada para a obten¢ao da profundidade local (PHILPOT, 1989). Varias técnicas e
abordagens computacionais numéricas podem ser utilizadas para estimativa da profundidade
a partir das imagens obtidas. Dentre estas, técnicas de aprendizado de maquina podem
ser empregadas para buscar correlagdes entre os padroes de reflectdncia com medigoes
realizadas in-loco por técnicas convencionais (tal como ecobatimetro), e ajustar os valores
de relacao de reflectancia obtidos com a profundidade do local, conforme as caracteristicas
especificas do mesmo (transparéncia da dgua, indice de material particulado em suspensao,
dentre outros). Desta forma, é possivel determinar um modelo computacional capaz de
reconhecer padroes existentes nas bandas multi-espectrais, e estimar a profundidade em
relacdo a padroes de entrada, mesmo em dados que nao participaram do conjunto de
treinamento.

Na literatura é possivel verificar que grande parte das técnicas de aprendizado de
maquina existentes para BDS sao baseadas em alguma estratégia de ajuste de curva em
relagdo a um dado de entrada, caracterizadas por regressoes lineares, quadraticas ou de
ordem maior (polinomial) (FILIPPI, 2020) (GEYMAN; MALOOF, 2019). Outras técnicas
ainda se utilizam de estratégias de modelos de regressao baseados em grupos e analise
de clusters, obtendo a predigdo final a partir da média ponderada de diferentes modelos
especificos (GEYMAN; MALOOF, 2019). Ainda, existem as classes de métodos baseadas em
modelos conexionistas, tais como modelos gerados por redes neurais artificiais, que podem
atingir precisoes superiores, porém devido a sua natureza, também apresentam maior custo
computacional de treinamento (KE et al., 2017). No entanto, dependendo da complexidade
da caracteristica local a ser analisada, o dado de entrada pode se apresentar de forma
nao-linear, podendo assim ser de complexa caracterizacdo pelas técnicas anteriormente
mencionadas, necessitando de classificadores ou preditores mais robustos para correlacionar
os padroes complexos de reflectancia observados. O que geralmente se observa é que um



dado modelo pode nao ser facilmente generalizavel a outros padrdes de entrada, visto a
alta dependéncia da informacdo de translucidez e transparéncia da agua, restringindo a
classificagao as especifidades do conjunto de treinamento local utilizado (SAGAWA et al.,
2019).

No entanto, para aplicacoes genéricas e de propésitos cientificos como no caso do
BDS, observa-se um problema de ordem operacional e computacional: todo o processo
de preparacio e aquisicao dos dados, definicio do modelo de predicdo, treinamento e
execucao, torna o processo custoso computacionalmente e operacionalmente. E necesséria
infraestrutura de hardware adequada para a elaboracdo e execucdo dos modelos ante-
riormente mencionados de forma eficiente. Com a arquitetura serverless, esta etapa da
implementacao de servigos torna-se bastante facilitada, servindo de alternativa as opgoes
convencionais de instalacao e geréncia de um préprio servidor ou mesmo locacao de servidor
na nuvem. Na arquitetura serverless, o provedor é responsavel pela configuracao e alocagao
de recursos, que, ao invés de inferir em custos periédicos pela aquisi¢cdo ou locacdo de um
servidor préprio, acarretard em cobranca pelo que somente for de fato utilizado (ADZIC;
CHATLEY, 2017)(SHAFIEI; KHONSARI; MOUSAVI, 2019).

Este artigo utiliza-se dos resultados experimentais de estudos realizados sobre
técnicas de aprendizado de méquina aplicadas na solugdo da BDS, para a implementacao
de uma API (Application Programming Interface) em arquitetura serverless. A motivacao
para a implementacao em uma arquitetura serverless é fornecer uma camada de comunicagao
para o CASSIE, um sistema web de cddigo aberto que possibilita a andlise e mapeamento da
linha de costa com imagens de sensoriamento remoto (ALMEIDA et al., 2021). A camada
de integracao, foco principal deste trabalho, considera a especificagdo e implementacao de
uma API em uma arquitetura serverless para treinamento e uso do modelo de predicao
de BDS, anteriormente elaborado nos estudos. O modelo de predicio mencionado utiliza
a estratégia LightGradient Boosting Machine (LGBM), um framework de aprendizado
de maquina baseado em arvores de decisdo, e obteve uma precisao de r? de 0,94 para
um conjunto de entrada de dados da Baia da Babitonga. Resultados experimentais da
abordagem computacional proposta demonstraram que a especificacao e implementacao
do modelo preditivo de BDS foi possivel em uma arquitetura serverless, fazendo uso de
vantagens tais como infraestrutura, operacionalizagao, custos e escalabilidade. Através
desta API, sao fornecidos suplementos para a integracdo com o CASSIE, assim como para
permitir a realizagdo de BDS em todas as regides do globo, possibilitando a escalabilidade
e uso do sistema.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: Na Secdo 2 sao apre-
sentados os trabalhos correlatos na area de implementacdes de aplicagoes envolvendo
sensoriamento remoto e/ou em arquitetura serverless. A Segdo 3 apresenta a fundamenta-
¢ao tedrica basica necessaria para melhor compreensao dos aspectos de aprendizado de
maquina e da arquitetura serverless. A Secdo 4 descreve a metodologia empregada para o
desenvolvimento da solucao proposta, demonstrando fluxo computacional, arquitetura e
algoritmos utilizados. A Secédo 5 discute os resultados obtidos e validacao, finalizando com
a Secdo 6, com as conclusoes e discussdes obtidas acerca do trabalho desenvolvido, assim
como possiveis trabalhos futuros.



2 Trabalhos Correlatos

Uma revisdo na literatura revelou que nao foi possivel encontrar até a presente data
trabalhos correlatos que abordem um modelo preditivo de BDS com enfoque a detalhes
de implementacao e uso de arquiteturas serverless. Diante desta caréncia da literatura e
possibilidade de uma comparacao com a proposta apresentada neste artigo, a presente se¢do
serd categorizada em 3 classes distintas: (i) modelos de BDS ou técnicas de aprendizado de
méquinas préximos do contexto de aplicagdao supracitado; (ii) implementacao de arquiteturas
em nuvem ou serverless para areas de georreferenciamento ou para propésitos de workflows
cientificos; (iii) arquiteturas serverless com enfoque em propdsitos mais gerais e comerciais,
sendo estas consideradas as etapas subsequentes do processo de maturacao de software em
estagios mais avancados, tal qual proposto neste trabalho.

Quanto aos trabalhos que descrevem (i) técnicas de BDS, na literatura podem ser
destacadas:

« (GEYMAN; MALOOF, 2019): Analise de diferentes métodos para estimar a profun-
didade da agua em diferentes regides dos Bancos das Bahamas, utilizando imagens
do satélite RapidEye! e dados de medicio da batimetria do local. Com a presenca de
diferentes tipos de fundos, foi feito o uso de uma técnica de regressao baseada em
grupos, calculando o valor de predigao através da média ponderada dos diferentes
modelos para cada grupo, obtendo o melhor r? dentre os algoritmos propostos, de
0,90.

o (SAGAWA et al., 2019): Desenvolvimento de método com aprendizado de méquina
e imagens de satélite multi-temporais para estimativa de profundidade de aguas
costeiras cristalinas. Concluiram que sistemas de andlise de imagens de satélite
baseado em computacido na nuvem possibilitardao um incremento na pesquisa em
diversos campos que requerem aprendizado de maquina e/ou andlise de série temporal
de imagens. Também notam que para adguas menos cristalinas, talvez outro modelo
deva ser construido.

 (FILIPPI, 2020): Trabalho realizado com os dados de batimetria da Baia da Babitonga
e imagens obtidas do Sentinel 2 com mesma data da medi¢do. Analisou diferentes
relagoes de bandas, usando regressao polinomial para ajustar a profundidade de acordo
com os valores de batimetria medidos, na melhor relacdo das bandas, restringindo a
aplicacdo as regides de baixa concentragdo de material particulado em suspensao e
profundidade inferior a 20 metros, foi obtido um r2? de 0,68.

o (CAMOZZATO et al., 2021): Etapa preliminar da abordagem computacional apresen-
tada neste trabalho, aborda a implementacao, analise e validagao do uso de métodos
de aprendizado de méaquina para a realizacdo do processo de BDS, utilizando os
dados da Baia da Babitonga. Os resultados experimentais para o melhor modelo
apresentaram um r2 de 0,78, melhorando até 0,948 através de etapas de otimizacao
de hiper-pardmetros e feature-engineering. A especificacdo e implementacao da API
em serverless descrita neste trabalho utilizard este preditor como suplemento.

Ainda na primeira categoria de trabalhos correlatos, mais especificamente no sentido
de frameworks genéricos de aprendizado de maquina préximos ao contexto explorado

1 <https://earth.esa.int/cogateway /missions/rapideye>
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neste trabalho, varios possuem direcionamento para a area de sensoriamento remoto.
Nos trabalhos Das, Pant e Bebortta (2020) e Maxwell, Warner e Fang (2018), uma série
de aspectos de técnicas de aprendizado de maquina sao descritas para sensoriamento
remoto tais como a escolha de algoritmos, requerimentos de dados para treinamento,
parametros e otimizacoes, dentre outros. No entanto, detalhes de implementagdo em termos
de complexidade de aplicagdo em uma arquitetura em nuvem ou serverless nao sao descritos
neste survey.

Quanto aos trabalhos dedicados a (ii) aplicagao de alguma arquitetura em nuvem
ou serverless para areas de georreferenciamento ou para propésitos de workflows cientificos,
os mais relevantes podem ser destacados a seguir:

o Em Carreira (2018), uma arquitetura geral para frameworks de aprendizado de
maquina em ambientes serverless é proposta. Foram destacados alguns pontos sobre
as dificuldades de operar neste ambiente, como a falta de suporte de carga de trabalho
em placas de video, falta de armazenamento compartilhado de pouca laténcia e alta
vazao, como também pouca memoéria local. Também é comentado sobre a necessidade
do processamento realizado ser leve e de alta performance para o uso eficiente dos
recursos limitados das fung¢oes Lambda.

o Em Bebortta et al. (2020), é implementado um framework para o uso de bibliotecas
Python a fim de realizar o processamento de dados geoespaciais. Sao avaliados dois
casos de estudo: um para o conjunto de dados Mineral Resources Data System,
referentes as informagoes de densidade de recursos minerais pelo globo, e outro para
o conjunto de dados Fuairfaxr Forecast Households, referente a previsao domiciliar.
Ambos os casos de estudo mencionados utilizaram arquitetura serverless para reduzir
as limitagoes de tempo e processamento.

o Em Malawski et al. (2020), é avaliada a aplicabilidade da arquitetura serverless
para a execucao de fluxos de trabalhos cientificos. Um protétipo foi desenvolvido
nos ambientes Google Cloud Functions e AWS Lambda, usando da workflow engine
HyperFlow. Levantando dados de benchmark através do fluxo cientifico Montage,
que é muito usado para esta finalidade, foi concluido que houve boa escalabilidade e
baixas despesas na abordagem serverless.

o Em Cardoso (2020) é realizado o desenvolvimento de um framework para coleta e
processamento de dados de geolocalizagao em tempo real. Testando-o na implementa-
¢ao de uma aplicacdo de monitoramento de frota de veiculos, no ambiente serverless
Google Cloud Functions.

No que diz respeito a ultima categoria de trabalhos, é possivel verificar as (iii)
arquiteturas serverless com enfoque em propdsitos mais gerais e comerciais:

o (ADZIC; CHATLEY, 2017): Descrevem a arquitetura serverless, tendo como principal
caracteristica o pagamento por uso ao invés de por capacidade reservada. Comparam
os custos em relacdo as alternativas, como aluguel de servidores e contéineres. Também
analisam dois casos da industria, mostrando como fazer a migracdo para Lambda
reduziu custos de hospedagem na ordem de 66% e 95%.



o (SHAFIEIL; KHONSARI; MOUSAVI, 2019): Abordam as caracteristicas da arquite-
tura serverless, entrando mais a fundo em questoes técnicas como memoria compar-
tilhada, segurancga e privacidade. Citam diversos trabalhos sobre casos de implemen-
tagoes em serverless, com aprendizado de maquina presente em poucos casos.

o (EISMANN et al., 2021): Analisam 89 casos de uso, levantando estatisticas sobre
caracteristicas como linguagem utilizada, tamanho das fungoes, tempo de execucao,
entre outros. Contextos de aplicacdo variam de categorias, mas sensoriamento remoto
se destaca entre os casos de estudo cientificos analisados. De acordo com a pesquisa,
os maiores motivadores para utilizacdo de serverless foram: custo (33%), redugéo de
esforgo operacional (também diretamente relacionado ao custo) (24%) e escalabilidade
oferecida (24%). Entretanto, a manutengao (2%) nao é um fator tao decisivo.

Como pode ser observado, os trabalhos correlatos acima descrevem técnicas bas-
tante pontuais para a solucdo de BDS isoladamente, mas sem mencionar detalhes de
implementacdo em arquiteturas alternativas, ou trabalhos que apresentam arquiteturas
para frameworks genéricos, mas sem possuir a sua aplicacdo com foco direto em BDS.
Neste direcionamento, o presente trabalho se caracteriza como o primeiro a explorar a
integracao entre uma solu¢do BDS desenvolvida com bom grau de eficicia, em uma arqui-
tetura serverless apresentando os beneficios anteriormente descritos, como estratégia de
infraestrutura.

3 Fundamentacao Tedrica

3.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de méaquina é o estudo sobre algoritmos que permitem aos sistemas
aprenderem automaticamente e melhorarem com experiéncia sem serem necessariamente
programados (SAMUEL, 1959). O processo de aprendizagem pode ser categorizado como
supervisionado, onde se sabe o resultado esperado para determinados dados de entrada
durante o treinamento; nao supervisionado, onde nao ha a relagao entre os dados de entrada
e a salda esperada, mas o sistema é modelado para encontrar tal relagdo; e por reforco, onde
os modelos sdo recompensados por atingirem bons resultados e penalizados por errarem.
Os problemas a serem solucionados podem ser classificados em regressao (encontrar o valor)
e classificagdo (encontrar a categoria) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001).

Entre as técnicas disponiveis de modelos de aprendizado de maquina, uma que
apresenta resultados expressivos e boa capacidade de generalizacdo dos problemas sao
as arvores de decisdo. Estas consistem em nodos internos e nodos de folhas, que servem
para testar e detectar padroes nos dados de entrada, se ajustando conforme o treinamento
para que o resultado final seja de acordo com o esperado (NAVADA et al., 2011). Neste
contexto, nota-se o framework LGBM, que consiste em algoritmos de aprendizado baseados
em arvores de decisao utilizando gradient boosting, uma técnica de aprendizado de maquina
que produz um modelo de predicao a partir da agregacao de distintos modelos menores
(KE et al., 2017).

3.2 Sensoriamento Remoto

Google Farth Engine (GEE) é uma plataforma em nuvem para andlise geoespacial
em nivel global, que disponibiliza a alta capacidade computacional da Google na solugao de



problemas de alto impacto social, como desmatamento, seca, desastres, seguranca alimentar,
gestao da dgua, monitoramento do clima e protecdo ambiental. Foi projetado para permitir
que nao apenas cientistas capacitados possam utiliza-lo, mas também pessoas que carecem
de conhecimentos técnicos, disponibilizando diversas operacées de manipulacao de dados
com processamento direto da nuvem e ampla documentagao (GORELICK et al., 2017)
(GOOGLE..., 2021).

Permite a aquisicao de imagens de diversas missdes de sensoriamento remoto, dentre
elas a missdo Sentinel-2, do Programa Copernicus. Esta missdo tem como objetivo prover
observacoes Opticas multi-espectrais de alta resolugdo da superficie do globo terrestre,
podendo ser utilizada para aplicagoes como mapas de cobertura da terra, mapas de deteccao
de mudancga de terreno, analise de varidveis geograficas, entre outros. A missdo Sentinel-2
captura 13 bandas espectrais, conforme demonstrado na Tabela 1, variando de visivel e
infravermelho proximo até infravermelho de ondas curtas, e resolucio espacial variando
de 10 metros & 60 metros por pixel dependendo da banda espectral. E esperado que cada
satélite da missdo tenha pouco mais de 7 anos como expectativa de vida, ao longo de 15
anos do andamento da missao, que teve seu inicio em 2013 (DRUSCH et al., 2012).

Nome Resolucgao (metros por pixel)
1 - Aerosol Costeiro 60
2 - Azul 10
3 - Verde 10
4 - Vermelho 10
5 - Red Edge 1 20
6 - Red Edge 2 20
7 - Red Edge 3 20
8 - NIR 10
8A - Narrow NIR 20
9 - Vapor D’4gua 60
10 - Cirrus 60
11 - SWIR1 20
12 - SWIR2 20

Tabela 1 — Resolugbes das bandas obtidas pelos satélites da missdo Sentinel-2

3.3 Tecnologias e Frameworks

Python é uma linguagem de programagao interpretada, orientada a objetos e de
alto nivel com seméntica dindmica, possuindo disponibilidade de uma ampla variedade de
bibliotecas e frameworks, como também é suportada no ambiente AWS Lambda. Bibliotecas
relevantes que foram utilizadas ao longo do desenvolvimento deste trabalho e relacionadas
ao processo de BDS ou operacgoes no ambiente serverless estao listadas abaixo:

o Scikit-learn (2021): biblioteca de aprendizado de méaquina com suporte a técnicas
supervisionadas e ndo supervisionadas. Provendo diversas ferramentas para processa-
mento de dados, treinamento, selecdo e andlise de modelos, entre outros.

o LightGBM... (2021): framework de algoritmos de aprendizado baseados em arvores
de decisao utilizando gradient boosting.



o Numpy (2021): biblioteca em Python que permite a execugao de diversas operagoes
matemadticas, como operacoes de algebra linear, operacoes de estatistica, ordenagao,
entre muitos outros.

o Pandas (2021): biblioteca para andlise e manipulagdo de conjuntos de dados, ge-
ralmente em formato de tabela de dados, ou quadro de dados, conhecidos como
dataframes.

« Matplotlib (2021): biblioteca para visualizagao de dados e estatistica descritiva, usada
na geragao de métricas dos modelos.

o Tifffile (2021): biblioteca para manipulagdo de metadados e valores de imagem
contidos em arquivos de extensao tif.

o Boto3 (2021): biblioteca que permite criagdo, configuragio e gerenciamento de servigos

AWS.

 Joblib (2021): conjunto de ferramentas para operagoes eficientes de leitura e escrita
de objetos em disco.

o PyMySQL (2021): interface para conexao do Python com servidor de banco de dados
MySQL.

o SQLAlchemy (2021): conjunto de ferramentas para operac¢oes SQL em Python.

o Zipfile (2021): médulo que prove ferramentas para criagio, escrita, leitura e manipu-
lagdo de arquivos ZIP.

o utm (2021): Conversao bidirecional entre coordenadas do padrao UTM (distancia
horizontal, vertical, codigo e letra da zona) e WGS84 (latitude e longitude em angulo).

o GEE... (2021): médulo que permite a utilizagdo da plataforma GEE através de uma
APL

o Flask (2021): framework de Web Server Gateway Interface, especificagdo que descreve
como servidores se comunicam com aplicacoes.

o Requests (2021): biblioteca para envio de requisigoes HTTP.

3.4 Serverless

Arquitetura serverless, ou computacao serverless, também conhecida como Function
as a Service (FaaS) e é uma categoria de servigo de computagdo em nuvem que oferece
uma plataforma para que clientes desenvolvam e gerem aplicagoes a partir da definicido de
fungoes. Sua principal distingao é a abstragdo dos servidores nas aplicagoes, removendo esta
responsabilidade dos desenvolvedores, e dando a origem ao nome serverless, que significa
“sem servidor”. A légica da aplicagao é definida pelo cliente: quando o usudrio final ou outro
sistema, requisitar a execuc¢do, uma copia da funcao é executada pelo provedor, que envia
o resultado da execugao de volta para o usuario (ADZIC; CHATLEY, 2017)(SHAFIEI
KHONSARI; MOUSAVI, 2019).

As principais caracteristicas de um servigo serverless sao descritas por (SHAFIEIL;
KHONSARI; MOUSAVI, 2019) como:
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¢ Omissao das informagoes sobre o ambiente de execucdo para o cliente, como maquina
virtual, contéiner, sistema operacional, entre outros, tornando-as transparentes para
o cliente;

o Escalabilidade automaética como responsabilidade do provedor, onde recursos devem
estar disponiveis de acordo com a demanda;

e Somente os recursos utilizados pelo cliente devem ser cobrados pelo provedor;

e Capacidade do provedor de executar a requisicdo assim que ela for recebida, ou o
quanto antes possivel, com tempo de execugdo maximo limitado;

¢ O provedor deve estar ciente das defini¢oes e dependéncias das fungoes adicionadas
pelo cliente, como também quaisquer informagdes relacionadas ao estado e ambiente
de execucao.

Os principais beneficios da arquitetura serverless estao relacionados a implemen-
tacdo de aplicagdes sem a preocupacao com infraestrutura e escalabilidade. O provedor
é o responsavel por alocar os recursos necessarios para a execuc¢ao de novas requisigoes,
removendo o limite de chamadas que uma aplicagdo poderia atender por meios de infra-
estrutura convencionais, como alocac¢ao de recursos em nuvem (maquinas virtuais e/ou
contéineres). Maquinas dedicadas & execugao de uma tnica aplicagdo geralmente mantém
um baixo nivel de utilizagdo média, subutilizando a mesma e nao dimensionando a relagao
entre custo de aquisicio e aproveitamento. No ambiente de compartilhamento de recursos,
0 uso é otimizado, reduzindo gastos em infraestrutura e esforco operacional. Outro ponto
relacionado a reducao de gastos é a influéncia que a cobranca por processamento afeta a
qualidade do cédigo produzido, motivando otimizagao e eficiéncia (SHAFIEL; KHONSARI;
MOUSAVI, 2019).

A AWS Lambda foi a primeira plataforma de computagao serverless disponivel
por um provedor de grande porte, seguida pela Google Cloud Functions? e Microsoft
Azure Functions®, juntamente com as solucdes baseadas em cédigo aberto, como a IBM
Cloud Functions® (baseada no OpenWhisk®) e Oracle Cloud Fn® (baseada no Fn Project”).
Amazon Web Services (AWS) é uma subsididria da Amazon que fornece servigos de
computagdo em nuvem sob demanda com base no pagamento conforme uso, possuindo
servidores por todo o globo. O AWS Lambda é um servigo de computacao serverless
para praticamente qualquer tipo de aplicacdo ou servigo de back-end. Fungbes podem ser
configuradas a partir do envio do cédigo em formato ZIP ou de imagem de contéiner, e o
Lambda se responsabiliza por alocar os recursos necessarios para a execucao das funcgoes
com base na solicitacdo ou evento de entrada, para qualquer dimensao de trafego (AWS. ..,
2021a).

Atualmente, o prego para a regiao da América do Sul (Sao Paulo), que é o mesmo
para a maioria das regides disponiveis, é de 0,0000166667 USD por cada GB de memoria
por segundo e 0,20 USD por 1 milhdo de solicitacdes, de acordo com a pagina oficial®.

<https://cloud.google.com/functions>
<https://azure.microsoft.com/en-us/services/functions/>
<https://cloud.ibm.com/functions/>
<https://openwhisk.apache.org/>
<https://www.oracle.com/cloud-native/functions/>
<https://fmproject.io/>
<https://aws.amazon.com/lambda/pricing/>

0 N O Ut ke W N

11


https://cloud.google.com/functions
https://azure.microsoft.com/en-us/services/functions/
https://cloud.ibm.com/functions/
https://openwhisk.apache.org/
https://www.oracle.com/cloud-native/functions/
https://fnproject.io/
https://aws.amazon.com/lambda/pricing/

E possivel alocar & funcdo Lambda valores de memdria entre 128 MB e 10.240 MB, em
incrementos de 1 MB. Na Tabela 2 sdo apresentados valores para alguns casos simulados
para efeitos de comparacao em funcdo do nimero de requisicbes e memoéria alocada.

Ntmero de | Tempo de execugao Memoria Preco
requisi¢oes (segundos) alocada (MB) | (USD)
1 1 1024 0,0000167
50 300 2048 0,501
3000 900 4096 180,36

Tabela 2 — Simulagoes para diferentes cendrios de uso do servigo AWS Lambda

Fonte: Préprio autor

A cobranca s6 é feita referente ao uso além dos 400 mil GB-s disponiveis mensal-
mente sem custo, ou seja, os dois primeiros casos apresentados seriam de graga e o terceiro
seria de 173.68 USD.

4 Metodologia

Uma vez que a abordagem computacional proposta para a solucao do problema da
Batimetria Derivada de Satélite envolve a elabora¢ao de um modelo preditor (CAMOZ-
ZATO et al., 2021) e a sua respectiva implementagdo em um ambiente serverless, o que
compete ao presente trabalho é sumarizado através do diagrama da Figura 1, onde 6 etapas
caracteristicas podem ser categorizadas. A partir do ponto 1, de levantamento de requisitos,
realizado através de reunides com coordenadores e integrantes do projeto responsavel
pelo CASSIE, foram definidas as funcionalidades necessarias na API e como a integracao
poderia ser feita, juntamente com as regras de negdcio. Com base nos requisitos definidos
na etapa 1, varias etapas subsequentes podem ser realizadas de forma paralela, como sendo:
2 - modelagem e criagdo do banco de dados; 3 - defini¢do dos fluxos de execugdo; e 4 -
preparacdo das camadas do Lambda. A evolucao destas etapas permitiu a continuacio
do desenvolvimento, com o passo 5, de criacao das funcoes lambda, e 6, configuracio da
API, concluindo a implementacdo. As etapas anteriormente mencionadas serdo descritas
em detalhes nas préximas subsegoes.

4.1 Levantamento dos requisitos

Esta etapa apresenta as funcionalidades necessarias, permitindo que fosse definido
como o sistema da API deveria ser desenvolvido. Os requisitos principais podem ser
sumarizados em:

o Criacao de modelos: criar modelos capazes de realizar a predi¢do de BDS a partir de
dados de batimetria e informacgoes da regido de interesse.

e Listagem dos modelos: filtrar modelos por enderego de email de quem o criou,
retornando a lista dos modelos correspondentes e suas informagoes.

o Criacao de predicoes: criar predigoes para regioes de interesse a partir de modelos
previamente treinados.
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2. Modelagem e

1. Levantamento dos | > criagao do banco de

requisitos Hadne
3. Defini¢ao dos 4. Preparagéo das
fluxos de execucgéo camadas do Lambda
Y Y
6. Configuracéo da 5. Criagéo das
API funcées Lambda

Figura 1 — Diagrama de fluxo e etapas da metodologia. Uma vez definido o modelo preditor,
a presente proposta para concep¢ao em um ambiente serverless pode ser definida
em 6 principais etapas.

Fonte: Préprio autor

o Listagem de predicoes: filtrar predigoes feitas pelo endereco de email de quem a
requisitou, retornando a lista de predigdes correspondentes e suas informacoes.

e Métricas do modelo: métricas do modelo serdo salvas no banco de dados, e grafico
de comparacdo e histograma de residuo deverao ser gerados e armazenados. Estas
informacoes poderdo ser acessadas pelos usudrios que criaram os modelos.

o Informacgoes detalhadas de predigao: possibilitar acesso as informacoes detalhadas de
uma predicao.

Para as requisicoes relacionadas a criacdo de modelos e criacao de predigoes, a
aplicagao utilizando da API sera responsavel pela criacdo de um objeto de imagem GEE a
ser serializado e enviado, como também pelo envio do arquivo de dados de batimetria para
o conjunto de dados de treinamento.

Nota-se que na requisi¢ao de criacdo de predigdes, também é possivel que o modelo
seja usado para gerar a predicdo na mesma area que foi treinado, porém com outra
informagao temporal (data), visto que o objeto de imagem GEE enviado para a requisi¢ao
contém tanto informacoes espaciais como temporais.

4.2 Modelagem e criacao do banco de dados

Para o armazenamento dos dados foi utilizado o Amazon Simple Storage Service
(Amazon S3) e Amazon Relational Database Service (Amazon RDS). O primeiro sendo um
servigo de armazenamento de arquivos, possibilitando varios casos de uso, como data lakes,
sites, aplicativos para dispositivos méveis, backup e restauracao, arquivamento (AWS. . .,
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2021c). O segundo é o servigo de banco de dados relacionais na nuvem, permitindo seis
mecanismos de banco de dados comuns, Amazon Aurora, PostgreSQL, MySQL, MariaDB,
Oracle Database e SQL Server (AWS. .., 2021b).

Para modelagem do banco de dados, os mddulos Flask e SQLAlchemy foram
utilizados, gerando um banco de dados MySQL no ambiente Amazon RDS. MySQL é um
sistema de gerenciamento de banco de dados relacionais de cédigo aberto (MYSQL, 2021).
O modelo do banco de dados relacional, Figura 2, apresenta as entidades Model (Modelo)
e Prediction (Predigdo) e suas relagoes, onde um Modelo pode estar associado a diversas
Predicdes e uma Predicao deve possuir um Modelo associado.

N R

id INt ==y id int
created datetime created datetime
name string name string
s3_mdl_path string s3_prediction_path string
status state status state
r2_score float user_email string
mean_absolute error float ‘*— model id int
mean_squared_error float

user_email string

Figura 2 — Modelo do banco de dados, apresentando as defini¢Ges e relagoes das entidades
Model e Prediction para a abordagem BDS proposta.

Fonte: Préprio autor

Os atributos das entidades foram definidos conforme a necessidade da aplicacdo.
Para o caso da entidade Modelo:

e id: identificador inico, em formato de niimero inteiro.

e name e created: nome e data de criagdo, em formatos de texto e data, respectivamente,
para que o usuario possa diferenciar entre os modelos criados.

e 83 mdl path: caminho do diretério no Amazon S3, em formato de texto, onde
arquivos relacionados ao modelo serdo mantidos, como imagens de graficos de mé-
tricas (comparacao e histograma), objeto serializado do modelo treinado, dados da
batimetria e dados relacionados a predigao realizada no conjunto de testes.

o status: estado indicando se o modelo estd em criagdo ou ativo (disponivel apés
treinamento).
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e 12_score, mean__absolute__error, mean__squared__error: métricas do modelo, sendo
elas coeficiente de determinagdao (R?), erro médio absoluto e erro médio quadrado.

e wuser__email: email do usudrio, utilizado para filtrar quais modelos pertencem a ele.

De forma similar, para a entidade Predicdo os seguintes campos foram definidos:

e id: identificador inico, em formato de niimero inteiro.

e name e created: Nome e data de criacao, em formatos de texto e data, respectivamente,
para que o usuario possa diferenciar entre as predigoes realizadas.

e s3 prediction__path: caminho para o dataframe armazenado no Amazon S3, contendo
as informagoes de cada ponto da regiao selecionada para a realizacdo da batimetria.

e status: estado indicando se a predi¢do estd em andamento ou finalizada.

e user__emadl: email do usuario, utilizado para filtrar quais predi¢oes pertencem a ele.

Os arquivos de conjuntos de dados de predigdes, objetos serializados de modelos
treinados, imagens de graficos de métricas e dados de batimetria sdo mantidos no ambiente
Amazon S3, designado para esta finalidade. Cada modelo possui um diretério, nomeado a
partir de um identificador tnico, e nele estao contidos os arquivos relacionados ao modelo,
descritos acima.

4.3 Definicdo dos fluxos de execucao

O AWS Step Functions é um orquestrador de func¢des sem servidor que facilita o
sequenciamento de fungdes do AWS Lambda e varios servigos da AWS. Fluxos de trabalho
podem ser criados por meio de uma interface visual, determinando sequéncias de etapas a
serem executadas, respeitando a logica de negécios definida, com a saida de uma etapa
servindo de entrada para a préxima. Os fluxos A, de criagdo de modelo, e B, de utilizacao,
apresentados na Figura 3 descrevem as etapas elaboradas para criagao e utilizacdo dos
modelos, especificando a execucio das fungdes Lambda, no ambiente AWS Step Functions
(AWS. .., 2021d).

O fluxo de criacdo de modelos, Fluxo A (Figura 3), inicia na etapa DataAcquisition,
com a aquisi¢cdo dos dados de treinamento: a partir das imagens obtidas através da API
do GEE, em conjunto com os dados de batimetria enviados pelo usuario, um dataframe
é gerado e armazenado no Amazon S3. Seguindo para a etapa TrainModel, que realiza o
treinamento do modelo, salvando-o em formato de arquivo de objeto serializado, como
também gera e armazena no banco de dados as informagoes de métricas. Outras métricas
também sdo geradas, na etapa CreateValidationCharts, que é feita logo ap6s o treinamento,
imagens de graficos de comparacao e histograma de residuos sdo geradas e armazenadas.
Chegando a etapa de decisdo CheckStatus, responsédvel por verificar se a criagdo do modelo
ocorreu com sucesso, neste caso, inicia a etapa CreateModelDone, que salva no banco de
dados as informacoes de estado e métricas do modelo, caso a criagdo tenha falhado, a
etapa AbortCreatePrediction é responsavel por remover registros e arquivos relacionados
ao modelo, criados pelas etapas anteriores.

O fluxo de criagao de predigao, Fluxo B (Figura 3), descreve as etapas para a
utilizagdo de um modelo previamente treinado. Comegando pela etapa AcquisitionAndPre-
diction, responsavel por adquirir os dados e montar um dataframe dos pontos considerados
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Fluxo A: Fluxo B:

Start | Start '}
DataAcquisition AcquisitionAndPrediction
TrainModel CheckStatus
.-—"'—-d----. x---"""-.._
| ¢ S
CreateValidationCharts AbortCreatePrediction CreatePredictionDone
CheckStatus M Ena
A — —
' R
AbortCreateModel CreateModelDone
NG _ _/___/'
(ead

-,

Figura 3 — Fluxos definidos no ambiente AWS Step Funcion, onde o fluxo A descreve o
processo de criacdo do modelo e o fluxo B descreve sua utilizacao.

Fonte: Préprio autor

regiao de agua, possibilitando a aplicacdo do modelo para gerar a predi¢gdo. Novamente,
uma etapa de decisdo é utilizada para selecionar qual o préximo passo, em CheckStatus é
verificado se a predicao foi feita com sucesso, seguindo para a etapa CreatePredictionDone,
salvando no banco de dados em caso de sucesso, ou para AbortCreatePrediction, apagando
registros relacionados & predi¢ao em caso de falha.

Cada fluxo funciona como uma méquina de estados, a definicdo ¢é feita com a
Linguagem de estados da Amazon, nomeando cada estado, descrevendo suas condigoes e
comportamentos. Os estados individuais podem tomar decisdes com base em seus dados
de entrada, executar acoes e transmitir os dados de saida para outros estados. Os fluxos
descritos aqui operam com estados do tipo task ou choice, o primeiro tipo executa uma
tarefa, que neste contexto se resume a execuc¢ao de fungées Lambda, de acordo com o
identificador do recurso informado, o segundo tipo esta relacionado com a tomada de
decisao, escolhendo para qual estado seguir. Também existem outros tipos, como pass, que
repassa os dados de entrada para saida, map, que itera dinamicamente sobre as etapas,
wait, que introduz um atraso na operacao, parallel, que ramifica o prosseguimento dos
estados, entre outros.

A utilizagdo do AWS Step Functions é motivada por dois fatores. Um sendo a
possibilidade de retornar uma resposta logo ao receber uma requisicio que demoraria
a ser concluida, e o outro pela modularizacao das etapas de processamento, evitando a
dificuldade das restricoes de tempo de execucao das fungoes Lambda.
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4.4 Preparacao das camadas do Lambda

As camadas do Lambda permitem o compartilhamento de cédigo entre as funcoes,
podendo conter bibliotecas e outras dependéncias. Servem para reduzir o tamanho do
c6édigo compactado a ser enviado para o Lambda. Cada func¢do pode fazer uso de cinco
camadas ao mesmo tempo, com o tamanho total das camadas e dos arquivos de codigo
descompactados nao podendo exceder 250 MB.

Foram criadas camadas para os seguintes modulos e bibliotecas: LGBM, GEE
API, Pandas, Requests, PyMySQL, SQLAlchemy, Scikit-learn, TiffFile, utm, Matplotlib
e Joblib. Algumas camadas contém mais do que uma biblioteca, permitindo que cada
funcdo Lambda facga o uso das bibliotecas necessarias, mas sem ultrapassar o limite descrito
anteriormente. Outra maneira de resolver esta restrigdo é fazer uso de imagens de contéiner,
contendo o cédigo das fungoes e todas as dependéncias necessarias.

4.5 Funcdes Lambda

A configuracao das func¢oes Lambdas criadas permite que elas sejam executadas
nos seguintes casos: as fungoes relacionadas a requisigoes, que possuem endpoints (pontos
de acesso disponiveis), sdo executadas conforme chamadas sao feitas para a API; ja as
fungdes relacionadas com os fluxos da AWS Step Functions séo executadas de acordo com
o andamento do mesmo.

4.5.1 Funcbes da API

Uma API é uma interface que define as interagoes possiveis entre aplicagoes. As
fungGes descritas nesta secao foram configuradas para estarem disponiveis a requisi¢oes
externas, relacionadas ao retorno de informagoes contidas no banco, ou ao inicio de fluxos
referentes ao treino, ou uso de modelos.

StartModel Training:

Funcéo do ponto de acesso relacionada ao inicio do fluxo de criacdo e treinamento
de modelos. Cria um diretério no Amazon S3 para armazenar os arquivos relacionados
e também um registro no banco de dados para o modelo, contendo as informacgoes do
corpo da requisicdo, como nome, endereco de email, data de criagao, estado e caminho
do diretoério recém criado. Adquire o identificador tinico do registro e salva no corpo da
requisicdo, para as préximas etapas utilizarem, e retorna resposta para a requisicdo apos
dar inicio ao fluxo de criacdo do modelo.

GetModels:

Esta fungdo permite que requisi¢des com a intenc¢ao de listar os modelos criados por
um usudrio sejam realizadas. Ela se conecta com o banco, filtrando a tabela de modelos pelo
endereco de e-mail informado por parametro da requisicdo e retorna um objeto contendo
as informagoes de cada modelo.

GeneratePrediction:

Possibilita a requisicdo de predicdo para a regiao desejada. Recebe no corpo da
requisi¢do o objeto de imagem da GEE serializado, identificador tinico do modelo a ser
utilizado, nome da predi¢do e endereco de email do usuario. Verifica se ja existe uma
predicdo com este nome para este usuario, retornando mensagem de erro, se ndo procede
com a criacao da predi¢ao no banco de dados, salvando as informacoes de nome da predicao,
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data de criacdo, estado, enderego de email, caminho do diretério do modelo e identificador
tnico do modelo.

Inicia o fluxo de criagdo da predicdo, adicionando o identificador tinico da predigao
recém criada para o corpo da requisicao, passando-a para a proxima etapa, depois, retorna
resposta avisando sobre o inicio do processo.

GetAllUserPredictions:

A partir do enderego de email informado por parametro da requisicdo, uma busca
no banco de dados filtrando por requisi¢oes de endereco de email correspondente é realizada.
Registros compativeis sao retornados no corpo da resposta.

GetDetailedPredictionInfo:

Retorna informagoes detalhadas da predicdo associada ao identificador tnico
informado na requisi¢do. Com estas informacoes é possivel acessar o arquivo do dataframe
contido no Amazon S3, contendo a coordenada e profundidade estimada para cada um dos
pontos da regido de interesse.

4.5.2 Funcdes do fluxo de criacdo de modelos

Nesta se¢ao sao apresentadas as funcgoes relacionadas ao fluxo de criagdo de modelos,
que se resume a aquisicdo dos dados, treino do modelo e geragdo de métricas.

DataAcquisition:

Funcédo da etapa responsavel por adquirir os dados necesséarios para o treinamento,
salvando o arquivo do dataframe gerado na Amazon S3. Este contendo as coordenadas e
profundidade dos pontos de batimetria, como também respectivos valores de reflectancia
para cada uma das bandas. Do corpo da requisi¢do sao adquiridos o objeto de imagem
GEE serializado e caminho do arquivo de dados da batimetria armazenado no Amazon S3.
Deserializando o objeto de imagem permite que este seja utilizado para fazer requisi¢oes
a GEE através de sua API, primeiro um filtro de mediana com janela mével de 150m
por 150m é aplicado, depois é adquirido o endereco de descarregamento das imagens,
especificando pardmetros para a resolugdo da imagem e para o sistema de referéncia de
coordenadas EPSG:4326 (WGS84, coordenadas em angulos de latitude e longitude, a partir
do equador e meridiano de Greenwich).

Fazendo uma requisicao a este endereco, um arquivo de formato ZIP contendo
as imagens correspondentes as bandas da regiao de interesse é armazenado localmente.
Apés ser descompactado, as imagens de extensao tif podem ser carregadas na memoria.
Informagoes de coordenada inicial e escala sdo obtidas através da leitura dos metadados
dos arquivos de imagens (GEOTIFF. .., 1995), usados posteriormente para relacionar cada
ponto de batimetria ao pixel correspondente.

O dataframe é criado a partir dos dados de batimetria, e todos os pontos de
coordenadas sdo convertidos em coordenadas de imagem.Valores invalidos de coordenada de
pixel sdo filtrados, como valores negativos ou acima do tamanho da imagem (horizontalmente
ou verticalmente). Com a informagio de coordenada de imagem, valores das reflectancias
das bandas sdo inseridos no dataframe.

Devido a conversao, muitos pontos de batimetria podem pertencer & um mesmo
pixel. Para uniformizar este aspecto, através do agrupamento destes pontos é possivel
fazer uma andlise de varidncia, removendo os pontos que possuirem variancia acima de
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0,05. Também utilizando do agrupamento, valores de profundidade para cada pixel sdo
calculados a partir da média de profundidade dos pontos de batimetria naquele pixel.

Apés a realizacao destas operagoes o dataframe é armazenado na Amazon S3 e
o caminho para o arquivo é adicionado no corpo da requisicdo, passada para a préxima
etapa, de treinamento.

TrainModel:

Funcao responsével pela etapa de criacdo, treinamento e armazenamento do objeto
do modelo de predi¢ao. Os dados de treinamento armazenados previamente em um data-
frame sdo carregados, a partir do caminho do arquivo informado no corpo da requisigao.
Este conjunto de dados entdo é dividido aleatoriamente em conjunto de treinamento,
contendo 70% dos dados, e conjunto de validagao, contendo 30% dos dados.

O processo de treinamento é iniciado, com os dados do conjunto de treinamento,
e apos finalizado, informacoes basicas de métricas sao extraidas a partir de predi¢oes
feitas sobre o conjunto de validacdo, sendo elas: R?, erro médio absoluto e erro médio
quadrado. Os dados de profundidade do conjunto de validagdo e predigoes correspondentes
sdo armazenados no corpo da requisi¢ao, para serem utilizados na etapa de criacao de
graficos de métricas. Esta etapa se encerra com o armazenamento do arquivo do objeto de
modelo treinado na Amagzon S3, dando continuidade para a préxima etapa.

CreateValidationCharts:

Fazendo uso dos dados de profundidade do conjunto de validacdo e predi¢bes corres-
pondentes, graficos de histograma de residuos e de comparacao sdo gerados e armazenados
no diretério do modelo na Amazon S3. Estes graficos sdo discutidos em mais detalhes na
Secdo 5

CreateModelDone:

Esta funcdo somente é executada caso o modelo tenha sido criado com sucesso,
verificado na etapa CheckStatus. Armazena no banco de dados que a criagdo do modelo
estd finalizada (alterando seu estado) e insere as métricas geradas anteriormente. Por fim,
a fungdo apresenta como retorno o aviso de treinamento de modelo finalizado.

AbortCreateModel:

Esta funcdo somente é executada caso a criagdo do modelo tenha falhado, verificado
na etapa CheckStatus. Remove o registro do modelo em questdo do banco de dados e apaga
o diretério relacionado ao modelo na Amazon S3. Retornando resposta de erro, treinamento
de modelo abortado.

4.5.3 Funcdes do fluxo de predicdo:

Nesta secao sao apresentadas as fungoes relacionadas ao fluxo de utilizagdo de um
modelo, gerando uma predicao.

AcquisitionAndPrediction:

Funcao responsavel pela aquisicdo dos dados de imagens da GEE e aplicagao do
modelo para obtencao da predicdo de profundidade. O processo de aquisicdo dos dados é
idéntico ao descrito anteriormente (na fungado DataAcquisition). Com as imagens carregadas
em memoria, uma mascara da regidao de agua é criada a partir do normalized difference
water index (NDWI), gerado utilizando das bandas 8 e 3. O indice NDWI é obtido através
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dos valores de reflectancia de duas bandas, calculando o valor da divisdo da diferenca das
bandas pela soma das mesmas.

Com a mascara criada é possivel filtrar regides consideradas dgua como sendo
aquelas com um valor de indice superior a algum determinado threshold. Um dataframe
é criado contendo todos os pontos desta regiao, como também os valores de reflectancia
das bandas e coordenadas. Os valores de coordenadas nao sao utilizados pelo modelo, mas
sdo mantidos no dataframe para que posteriormente o usuario possa utiliza-los, como, por
exemplo, na geracdo de mapas de profundidade.

O objeto do modelo previamente treinado é carregado em meméria, permitindo
que seja utilizado para a geracdo das predi¢oes. Os valores de profundidade gerados sao
adicionados ao dataframe, que entdo é armazenado na Amazon S3.

CreatePredictionDone:

A execugdo desta fungdo depende de um estado, verificado na etapa CheckStatus.
E executada somente se a criacdo da predicdo obteve éxito. Atualiza o registro da predicao,
mudando o estado para finalizado e adiciona o caminho para o arquivo do dataframe criado.
Retornando resposta de sucesso na operacao.

AbortCreatePrediction:

A execucdo desta fungdo depende de um estado, verificado na etapa CheckStatus.
E executada somente em caso de falha no processo de predi¢do. Removendo o registro da
predicdo do banco de dados e retornando a resposta de erro.

4.6 Configuracdo da API

A comunicagao entre aplicagdes pode ser feita através de APIs, sendo estas, inter-
faces definidas e documentadas. As APIs agem como a porta de entrada para aplicativos
acessarem dados, logica de negodcios ou funcionalidade de servigos. A configuragao dos
endpoints possibilita o recebimento destas requisi¢oes, que geralmente contém um cabecalho,
contendo informagoes sobre a propria requisi¢do, e um corpo, contendo os dados enviados.

A API implementada neste trabalho foi desenvolvida utilizando o Amazon API
Gateway. Este consiste em um servigo que permite a criagdo, publicacdo, gerenciamento e
monitoramento de APIs com facilidade em qualquer escala (AMAZON.. ., 2021). Além
disso, administra todas as tarefas envolvidas no recebimento e processamento das requisigoes,
incluindo o suporte a centenas de milhares de chamadas simultaneas, gerenciamento de
trafego, suporte a Cross-Origin Resource Sharing (CORS) e controle de autorizagao e acesso.
Estas facilidades fazem o uso do Amazon API Gateway extremamente vantajoso pois com
ele o utilizador consegue escalar APIs facilmente trazendo agilidade no desenvolvimento de
solugoes. O Amazon API Gateway permite a criagdo de dois tipos de APIs, sendo elas:

o REST: Representational State Transfer (Transferéncia Representacional de Estado)
é uma abstracdo de arquitetura Web. Este tipo de API utiliza o protocolo HTTP de
comunicacdo, sendo que a arquitetura REST define o modo que o protocolo deve ser
utilizado e néo o protocolo em si. Uma API deste tipo deve realizar a comunicagao
cliente/servidor de forma stateless, ou seja, o servidor ndo armazena estados e cada
requisicdo é independente. Diversos formatos de dados nas requisi¢coes sdo aceitos
por esta arquitetura, porém o mais comum é o Javascript Object Notation (JSON).
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o Websocket: Este tipo de API permite que aplicativos realizem comunicacéo bidireci-
onal em tempo real. Diferentemente da API REST que utiliza o protocolo HTTP
em toda sua comunicacio, Websocket utiliza HTTP apenas no handshake? e depois
mantém a comunicacao através do protocolo TCP (Transmission Control Protocol).

A arquitetura escolhida para o desenvolvimento deste trabalho foi a REST, com
dois tipos de requisi¢oes HT'TP utilizadas para comunicagdo: GET para requisigoes de
dados e POST para envio de dados.

No Amazon API Gateway é possivel criar recursos, que consistem nos endpoints
da API e para cada recurso é possivel adicionar métodos HTTP. Na criagdo dos métodos
existem diversas op¢oes de integracdo com outros servigos. Neste trabalho foi utilizado a
integracao com funcao Lambda através de proxy. Ao utilizar o prozry, toda requisicao é
passada para a funcido Lambda e esta fica responsavel por analisar a requisicao e determinar
o tipo de resposta que deve ser retornada.

Além de configurar o tipo de integragédo, é necessario configurar o CORS para
cada endpoint. O CORS é um mecanismo presente nos navegadores que permite o com-
partilhamento seletivo de recursos entre diferentes origens fazendo uso de headers HT'TP.
Com isto consegue-se permitir que aplicacoes de diferentes dominios acessem um recurso
especifico. Em estdgio de desenvolvimento da aplicacdo deste trabalho, o CORS estava
configurando permitindo acesso a partir de qualquer instancia, ou seja, qualquer usuario
poderia acessar a API através de sua URL. Para producéo, o CORS deve ser configurado
permitindo acesso apenas pelo endereco da aplicagao frontend do CASSIE.

Todas as funcgoes apresentadas na subsecao 4.5.1 tem como gatilho de execucgao
o recebimento de requisicoes HTTP para as rotas expostas pelo Amazon API Gateway
descritas na Tabela 3.

5 Resultados Obtidos e Validacao

Foram realizados testes com dezenas de chamadas simultdneas no ambiente da
AWS Lambda, executando o fluxo de criagdo de modelo, abrangendo a aquisicdo dos dados
a partir da GEE, o treinamento do modelo e a geragdo de graficos de métricas. O tempo
médio de execucao do fluxo, que inclui o tempo da comunicacdo com o banco de dados e
também de transferéncia com o ambiente de armazenamento de arquivos Amazon S3, é
apresentado na Tabela 4, em funcdo da quantidade de meméria alocada para as funcoes.

Os tempos para valores de memoria superiores a 2048 MB, na Tabela 4, possuem
alta varidncia devido ao processo de aquisi¢do dos dados através da API da GEE nao
possuir uma duragdo constante, como também o tempo para AWS realizar a alocacdo de
recursos com maior capacidade, sugerindo que o ganho em processamento nao valha a pena
considerando este ponto. Havendo uma diferenga de até aproximadamente 30 segundos
entre os tempos de execucao para o caso de 2048 MB de memoéria, onde o menor tempo de
execucao foi de 81,4 segundos, enquanto o maior foi de 108,8 segundos.

Executando este mesmo fluxo localmente, sem comunicacdo com quaisquer entidades
externas além da GEE (para a aquisi¢ao dos dados das imagens), o tempo médio de execugao
foi de aproximadamente 75 segundos. O ambiente local possui as seguintes caracteristicas:

9 Primeira etapa da comunicacio. No handshake detalhes da conexéo sio negociados e a conexio é aceita

ou recusada.
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StartModel Training

Rota: /train-model

Tipo de requisicao: POST

caminho do arquivo de dados de batimetria, endereco de
email, nome do modelo e objeto de imagem GEE serializado
estado e mensagem referente ao sucesso ou erro da

Corpo da requisigao:

Resposta: ey
inicializagdo do processo
GetModels
Rota: /create-prediction
Tipo de requisicao: GET

Parametro adicional no URL

.~ enderego de email
da requisigao:

Resposta: diciondarios de informagoes de modelos
GeneratePrediction

Rota: /create-prediction

Tipo de requisicao: POST

JSON contendo endereco de email, objeto de imagem

Corpo da requisigao: e id do modelo a ser utilizado

Resposta: informagodes de estado e caminho do arquivo de predigao
GetAllUserPredictions

Rota: /my-predictions

Tipo de requisicao: GET

Parametro adicional no URL

.~ enderego de email
da requisigao:

Resposta: JSON de informagoes de predigoes
GetDetailed PredictionInfo

Rota: /my-predictions

Tipo de requisigao: GET

Parametro adicional no URL
da requisicao:
Resposta: JSON contendo de informacoes especificas da previsao

id da previsao

Tabela 3 — Descri¢do das rotas expostas no Amazon API Gateway

Fonte: Préprio autor

Memoéria alocada (MB) ‘ Tempo médio de execugao (s)
512 153,59
1024 123,73
2048 94,29
4096 91,54
8192 93,36

Tabela 4 — Tabela de tempo de execugdo em funcdo da memoria alocada para as fungdes
Lambda.

Fonte: Préprio autor
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processador Intel I5 6600K, com frequéncia de clock de 3.5GHz, 16 GB de memdéria RAM
e sistema operacional Windows 10 Pro. Enquanto no ambiente da AWS Lambda foram
alocados 512, 1024, 2048, 4096 e 8192 MB de memoéria RAM, porém, sem especificagio
exata sobre o processamento, que escala conforme a memoria alocada. Considerando a
escalabilidade proporcionada pela plataforma de computacao serverless em questao, a
diferenga no tempo de execugao se torna desprezivel em configuragoes superiores a 2048
MB. Os modelos treinados nos diferentes ambientes apresentaram uma diferenca de menos
de 1% no valor de R2.

Outro ponto de suma importancia é a limitagdo encontrada durante o processo de
aquisicao de imagens através da GEE. Um limite de tamanho ¢é atingido, restringindo a
resolugdo das imagens de acordo com o tamanho da area selecionada. Mesmo com esta
restricdo, o modelo atingiu um R? acima de 0,8, porém, inferior ao R? de 0,94 obtido
nos estudos utilizando imagens com a maior resolugao disponivel, de 10 metros por pixel.
Possiveis solugdes para este obstaculo sao discutidas na préxima secao (6).

BDS Model

Residual frequency distribution Comparison

25-

2500 -
2000 -

1500 -

Frequency
Prediction

1000 -

20 25

1‘5 7;) 5I lb 15
Residual Bathymetry

Figura 4 — Histograma de residuos e grafico de comparagdo do modelo gerado na nuvem

Fonte: Préprio autor

Os gréficos gerados na etapa de treinamento do modelo (histograma de residuos e
comparagao) sao apresentados na Figura 4, utilizando imagens obtidas através da GEE
para toda a area da Baia da Babitonga, com resolucao para 40 metros por pixel. Na Figura
5 estao os dados relacionados ao modelo gerado localmente para a mesma regiao, porém
utilizando imagens de outras fontes, com resolucao de 10 metros por pixel. Nota-se uma
diferenca considerdvel entre os modelos, reforcando que a aquisicdo das imagens é um
ponto critico para o desempenho.

Os histogramas de residuos (Figuras 4 e 5) apresentam o ntimero de ocorréncias
(eixo vertical) dos valores de diferenga entre a profundidade predita e a medida (eixo
horizontal), agrupados em intervalos de 2,5 metros. Os graficos de comparagoes (Figuras 4
e 5) relacionam os valores de predigao (eixo vertical) com os medidos (eixo horizontal),
pontos de valores similares em ambos os eixos se aproximam da linha em vermelho, que
representa o modelo ideal com uma relagdo de um para um entre a estimativa e valor
medido.
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Figura 5 — Histograma de residuos e grafico de comparacdo do modelo gerado localmente

Fonte: Préprio autor

6 Conclusdes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma abordagem no desenvolvimento de aplicagbes através
do paradigma de computacdo serverless. A implementagao descrita abordou diversos
aspectos, como aquisicdo de dados de sensoriamento remoto, treinamento e uso de modelos
de aprendizado de maquina, reforcando as vantagens e a viabilidade da arquitetura serverless
para efetivacdo de workflows cientificos. O presente artigo utilizou como preditor o modelo
descrito em (CAMOZZATO et al., 2021), e o mesmo foi descrito e especificado através de
uma API para utilizagdo em uma arquitetura serverless.

O proximo passo para este trabalho consiste no acompanhamento do processo de
integracdo com o CASSIE, realizando possiveis modifica¢bes que se mostrem necessarias.
Permitindo assim que a aplicagao seja utilizada para a realizagdo de BDS em regioes por
todo o globo.

Visando a melhoria da aplicagdo nota-se que um dos pontos a serem trabalhados
futuramente é o processo de aquisicdo das imagens, alterando-o para que seja feito de tal
forma que a maior resolugao possivel seja adquirida parcialmente em varias requisicoes,
separando a regiao de interesse em diversas regioes menores. Alternativamente, é possivel
também fazer uso de algum servigo pago para a aquisicdo de imagens de alta resolugao.

Outra possivel melhoria seria a utilizacdo de algum framework para a construcao
e implantacgdo da aplicacado, provendo agilidade ao desenvolvimento. Como o Serverless
Framework!'?, que se responsabiliza pela configuracio de camadas, como também pelas
configuracdes de memoéria, tempo limite, eventos, entre outros.

10 <https://www.serverless.com/>
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