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Resumen—
La tecnologia actual permite a los sensores
hiperespectrales capturar cientos de imagenes,
en diferentes longitudes de onda, sobre una

misma zona sobre la superficie de la Tierra. Las
denominadas imdgenes hiperespectrales se caracterizan
por su gran volimen y dimensionalidad, lo que
complica consi bl su 1 iento
y procesamiento. Si ademds tenemos en cuenta
que gran parte de los algoritmos de procesamiento
de este tipo de datos presentan una elevada

lejidad comp: i 1, resulta facil justificar
la aparicién de implementaciones de este tipo de
técnicas sobre arquitecturas de computacién de altas
prestaciones. En particular, las arquitecturas
cloud permiten el procesamiento distribuido
de los datos, que normalmente se encuentran
ubicados en diferentes centros de procesamiento.
En este articulo presentamos un estudio del
rendimiento computacional de una implementacién
cloud (desarrollada utilizando Apache Spark)
de una arquitectura de red neuronal orientada a la
clasificacién de datos hiperespectrales. Los resultados
experimentales sugieren que las arquitecturas
distribuidas tipo cloud permiten procesar de
forma distribuida grandes conjuntos de datos
hiperespectrales.

com

Palabras  clave—  imégenes  hiperespectrales,
computacién neuronal, arquitecturas distribuidas,
computacién cloud.

1. INTRODUCCION

Las  imdgenes  hiperespectrales  contienen
informacién en cientos de bandas espectrales
contiguas, lo que incrementa significativamente su
tamaifio en relaciéon con las imagenes tradicionales,
imponiendo nuevos requerimientos en términos
del almacenamiento y el procesado de este tipo
de datos. El crecimiento exponencial de estos
requerimientos, debido al avance en la tecnologia
de desarrollo de los instrumentos de adquisicién
y a la disponibilidad de cada vez méds nuevas
misiones que generan un flujo continuo de datos
multi/hiperespectrales, estd provocando la aparicién
de repositorios de datos hiperespectrales de grandes
dimensiones [1]. Por ejemplo, el sensor AVIRIS
(Airbone Visible/Infrared Imaging Spectrometer)
operado por el Jet Propulsion Laboratory de la
NASA, presenta unas tasas de adqusiciéon de datos
de 2.5 MB/s (casi 9 GB/hora). Un caso similar es el
sensor Hyperion [1], que adquiere casi 71.9 GB/hora
(over 1.6 TB/dfa). La mayor parte de las misiones
satelite que estaran operativas en breve, como el
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programa de mapeo y analisis ambiental (EnMAP)
! presentan tasas de adqusicién de datos similares.
En la actualidad, las plataformas de computacion
cloud estdn siendo utilizadas con el fin de procesar
datos adquiridos de forma remota en arquitecturas
distribuidas. En este sentido, la computacién cloud
ofrece avanzadas capacidades para computacién
orientada a servicios y computaciéon de altas
prestaciones. El uso de computacién cloud
para el andlisis de grandes repositorios de datos
hiperespectrales puede considerarse una solucién
natural, resultado de la evolucién de técnicas
previamente desarrolladas para otros tipos de
plataformas de computacién [2], [3]. Sin embargo,
existen pocos ejemplos en la literatura reciente
orientados al uso de infraestructuras de computacién
cloud para la implementacién de técnicas de analisis
hiperespectral en general, y para la clasificaciéon
supervisada de datos hiperespectrales en particular.
Desde los anos 90, las redes neuronales han atraido
la atencién de gran cantidad de investigadores
pertenecientes al drea del andlisis hiperespectral
[4], [5] vy, especialmente, los dedicados a la
clasificacién de datos hiperespectrales [6], [7], como
una consecuencia directa de su éxito en el campo
de reconocimiento de patrones [8]. La principal
ventaja de este tipo de aproximaciones sobre los
métodos probabilisticos radica en el hecho de
que no necesitan conocimiento previo sobre la
distribucién estadistica de las clases. Ademds, son
una posibilidad atractiva debido a la disponibilidad
de multiples técnicas de entrenamiento para datos
linealmente no separables [9], a pesar de que estas
técnicas se hayan visto tradicionalmente afectadas
por su complejidad algoritmica y computacional

[10], asi como por el nimero de pardmetros
que necesitan ser ajustados para su correcta
aplicacién. Han sido muchos los algoritmos

neuronales propuestos en la literatura para la
clasificacién de datos hiperespectrales, incluyendo
enfoques no parametrizados, tanto supervisados
como no supervisados [11], [12], [13], [14], [15], siendo
las redes de propagacién hacia delante (feedforward
networks, FN) las méds comunmente utilizadas para
tareas de clasificacién de datos hyperespectrales.

En este articulo, exploramos la posibilidad
de utilizar arquitecturas distribuidas para el
procesado de datos hiperespectrales.  Utilizamos

un clasificador neuronal como caso de estudio,

Thttp://www.enmap.org/
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centrdndonos en el uso de arquitecturas neuronales
de clasificacién supervisada basadas en redes
FN para demostrar la posibilidad de utilizar
tecnologia de computacién cloud para clasificar de
forma eficiente datos hiperespectrales, acelerando la
computacién asociada a este proceso.

El resto del articulo se organiza de la siguiente
forma. La Seccién II presenta el disenio del entorno
de trabajo distribuido que serd utilizado en la
implementacién evaluada. La Seccién III describe
el algoritmo de clasificacion neuronal utilizado.
En la Seccién IV describimos la implementacién
distribuida. La Seccién V evalia el rendimiento de la
implementacién considerada bajo el punto de vista
de su precisién y, especialmente, de su eficiencia
computacional. Por tltimo, la Secciéon VI expone
una serie de conclusiones y consideraciones para
posibles futuros trabajos.

II. DISENO DEL FRAMEWORK DISTRIBUIDO

Con el fin de desarrollar un marco distribuido para
implementar el algoritmo del perceptrén multicapa
en arquitecturas de computacién cloud, hemos
abordado dos cuestiones principales: 1) el modelo
de programacién distribuida y 2) el motor de la
computacion.

Para la programacién distribuida, se recurre al
modelo MapReduce [2], aprovechando al maximo las
capacidades de alto rendimiento proporcionados por
las arquitecturas de computacién en cloud. En este
modelo, una tarea es procesada por dos operaciones
distribuidas: map y reduce. Los datasets estdan
organizados como pares clave/valor, y la funcién map
procesa los pares clave/valor con el fin de generar
un conjunto de pares intermedios, dividiendo una
tarea en varias subtarecas independientes para que se
ejecuten en paralelo. La funcién reduce se encarga
de procesar todos esos valores intermedios asociados
con la misma clave intermedia, a continuacién, se
juntan todos los resultados intermedios y se genera
el resultado final.

En cuanto el motor de computacién distribuida, la
primera solucién considerada fue Apache Hadoop?
debido a su fiabilidad y escalabilidad, asi como
su naturaleza open source. Sin embargo, Apache
Hadoop sé6lo es compatible con célculos simples,
que se realizan de una sola pasada, por tanto, en
general, no es adecuado para algoritmos iterativos
tales como el perceptrén multicapa. Apache Spark®
es un motor de computacién actual cuya finalidad
es el procesamiento de grandes volimenes datos en
las arquitecturas de computacién cloud, es tolerante
a fallos, y proporciona, de una manera répida,
un procesamiento de datos generales sobre grandes
plataformas distribuidas. Como hemos dicho
anteriormente, no sélo es compatible con cédlculos
simples, también con los algoritmos iterativos.
Por todo lo indicado anteriormente, el diseno de
nuestro framework distribuido en paralelo para la

2http://hadoop.apache.org
3http:/ /spark.apache.org/

clasificacion de datos hiperespectrales utilizando
Spark Apache es descrito graficamente en la Fig. 1.

i . _a
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Fig. 1.  Descripcién de la arquitectura de Apache Spark
utilizada en nuestros experimentos.

Como se muestra en la Fig. 1, la arquitectura tiene
dos partes principales:

o La zona de hardware: contiene las méquinas
fisicas que soportan nuestras maquinas
virtuales, que son creadas en la plataforma
OpenStack?, el sistema operativo que controla
las méquinas del cloud, almacenamiento y
recursos de red a través de un centro de
procesamiento de datos, todo ello gestionado
a través de un panel de control que permite
a los administradores controlar a la vez que
provisionar recursos a las maquinas a través de
una interfaz web.

La zona de la plataforma: el framework Apache
Spark en la Fig. 1) estd instalado sobre un
conjunto de maquinas virtuales Linux Ubuntu,
creadas en OpenStack. Nuestro clister tiene
diferentes tipos de nodos. El algoritmo MLP
se ha disenado utilizando la libreria de Machine
Learning MLIB®, y la aplicacién se integra
en Spark y el framework OpenStack, como se
ilustra gréficamente en la Fig. 2. Cuando
lanzamos una instancia del clasificador MLP, el
nodo maestro gestiona los recursos del clister
y los esclavos realizan tareas individuales en los
datos. El maestro divide el trabajo en tareas y
coordina la asignacién de las mismas, siguiendo
el modelo MapReduce.

4https://wiki.openstack.org/wiki/Main_Page
Shttps:/ /spark.apache.org/docs/latest /mllib-guide.html
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Fig. 2. Integracién de Apache Spark y el framework
OpenStack, ambos utilizados para la implementacién del
MLP.

III. ALGORITMO DE CLASIFICACION BASADO EN
COMPUTACION NEURONAL

A. Redes de propagacion hacia delante

Como hemos mencionado en la Secién I, las FNs
han sido estudiadas en profundidad y ampliamente
utilizadas desde la aparicién del famoso algoritmo
de retropropagaciéon (backpropagation, BP) [16],
un método de optimizacién basado en el método
del gradiente de primer orden, que presenta dos
inconvenientes principales:  su convergencia es
bastante lenta y existe la posibilidad de que el
método se quede atrapado en un minimo local,
especialmente si los pardmetros de la red no se
han ajustado adecuadamente. Con el objetivo
de contrarestar los inconvenientes del algoritmo
original, se han propuesto en la literatura diferentes
estrategias de optimizaciéon de 6rdenes superiores,
que se caracterizan por ser més rapidas y menos
parametrizadas [17], [18].

En concreto, las redes de propagacién hacia
delante con una tnica capa oculta (single
layer feedforward network, SLFN) son las més
comunmente utilizadas en el Admbito de la
clasificacién de datos hiperespectrales. Sean
{(xiti)|x; € R9,t; € R™,i=1,2,...k} K patrones
de entrenamiento diferentes. Para una SLFN con L
neuronas ocultas y funcién de activacién g;(z), su
salida o; puede expresarse como:

L L
0j = Zlﬁzj!h(x) = ;ﬂijg(wi sx+by) (1)

donde w; es el vector de pesos que conecta la
i—ésima neurona oculta con las neuronas de la capa
de entrada, f;; es el vector de pesos que conecta la
i—ésima neurona oculta con la j—ésima neurona de
salida y b; es el bias de la i—ésima neurona oculta

Podemos definir la funcién de error de una SLEN
como el error cuadratico medio (Mean Square Error,
MSE):

K
E=1/2|loi—ti|[?

i=1
El objetivo del aprendizaje es minimizar la
distancia entre la salida de la red y la salida

© Ediciones Universidad de Salamanca
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deseada ajustando los pesos de la red. Como hemos
mencionado antes, tradicionalmente, dicho ajuste
suele realizarse mediante algoritmos de aprendizaje
basados en el descenso del gradiente, que suelen
presentar dos problemas fundamentales: son costosos
computacionalmente (especialmente ante datos de
alta dimensionalidad) y pueden quedar atrapados
en algin minimo local de la superficie del error
(crucial si el minimo local estd muy lejos del
minimo global).  Sin embargo, la minimizacién
de la funcién de error de una SLEFN puede verse
estrictamente como un problema de optimizacion.
De esa forma, son muchas las alternativas basadas
en métodos de optimizacién de segundo orden que
pueden emplearse en combinacién con el algoritmo
BP [19], [20], [18], [21]. Diferentes implementaciones
(Scikit, Spark, etc.) utilizan en su perceptrén el
método de optimizaciéon L-BFGS, tambien llamado
método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno con
limite de memoria [22].

B. M¢étodo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno

Este método se clasifica dentro de los métodos de
minimizacién multivariante quasi-newton, los cuales
pretenden minimizas una funcién de error E(z) con
x € R" y F funcién real E: R" — R.

Los métodos de descenso de gradiente y de
gradiente conjugado pueden minimizar esa funcién,
pero son lentos, con un orden de convergencia
lineal.  Por otra parte, el método de Newton
es ligeramente mdas rapido, con un orden de
convergencia cuadratico, gracias al uso de la
informacién de la matriz Hessiana® de E(z). Sin
embargo, el cdlculo de esta matriz es bastante costoso
y a veces no es factible. Por ello, los métodos
quasi-newton utilizan una aproximacién al Hessiano
mediante la informacién que obtienen del gradiente.

Tomemos E(z) € R"™ continua y con segundas
derivadas parciales. Para los puntos zj y zp4+1 con
gradiente g; = V f(z;) y matriz Hessiana constante
F, se cumple:

Ik = 9k+1 = Gks Pk = Thyl — Tk
Por lo que g = F'- pi. Entonces podemos aproximar
sucesivamente F mediante matrices aproximadas H
a partir de n direcciones linealmente independientes
(p) y sus respectivos gradientes (¢): H = Q -
P!, donde @ es la matriz de los sucesivos g
y P la matriz de los sucesivos p,. Por otra
parte, se necesita calcular la inversa del Hessiano,
F~1'. A partir de ¢ = F - pr podemos obtenerlo
como H - q. = pi, entonces tenemos H = F~1

OMatriz de segundas derivadas parciales de la funcién E(z):

foa 2 2f
ox3 Bz 05 ' w0z,
Of 9% *f
Fe Dxg0z) 923 220z,
of 9% f a%f
Trndry  Oundiz e
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Uno de los primeros métodos quasi-newton fue el
Davidon-Fletcher-Powell (ver algoritmo 1).

Algorithm 1 Algoritmo Davidon-Fletcher-Powell
1: procedure DFP

2 d = —H,VE(zx)

3 Pk = i - d, < ay por busqueda lineal
4: Tpy1 = T + Pk
5
6
7

qr = VE(xpi1) —IVE(xk)

.
— PePe _ Hiqkaqp
Hyy1 = Hp + Poar

end procedure

El método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
aplica la férmula g, = H - pp — qx = Bit1 - Dk
donde By, es la k-ésima aproximacién a la matriz
hessiana.  Esta expresion tiene la particularidad
de que cualquier férmula para para actualizar F~!
puede transformarse en una férmula para actualizar
la propia H, con tan solo sustituir F,:l por By e
intercambiar g y pr. Entonces, si intercambiamos
esta forma en la férmula de actualizacién de DFP
obtendremos:

Q- 4,
q - Pr

By - pr - ph - Be
P Bi - pre

Byq1= B +

Asi pues, su inversa analitica serd la actualizacién
propiamente dicha de BFGS:

a4} Hyqx ) pepl  PrahHr + Higip),

Hiyr = Hk+(1+
* aoe / dhar e
(2)

IV. IMPLEMENTACION DISTRIBUIDA DEL
CLASIFICADOR NEURONAL

A. Implementacién Distrubida en Apache Spark

Apache Spark implementa una versién del MLP
[23] que, bdsicamente, puede definirse como una
FN que puede contener mas de una capa oculta.
En esta version, se introduce el tamano de bloque,
blocksize, con el fin de acelerar el cdlculo matricial.
El algoritmo apila los datos en particiones de tamafio
h, si el tamano es mayor que los datos, entonces
ajusta la particién a los datos. Esto se traduce en
que la obtencién tradicional de la salida de la capa
oculta -ver ecuacién (3) pasa a ser optimizado como
se aprecia en la ecuacién (4). Este proceso también
es extrapolable a los cdlculos realizados en la capa
de salida.

y=gW" z+b) 3)
Donde:

e y es un vector que representa la salida de la
capa oculta, de tamafnio L, siendo L el nimero
de neuronas ocultas.

o« WT es la matriz de pesos de tamano m x L,
siendo m la dimensionalidad de los datos de
entrada.

o b es el vector bias con tamano L.

« g es la funcion de activacion.

© Ediciones Universidad de Salamanca

Y =gW"-X+B) (4)
Donde:

e« Y es la matriz que representa la salida con
tamano L x h.

o W7 es la matriz de pesos de tamaifio m x L.

« X es el la matriz de entrada a la capa de tamano
m x h.

o b es el vector bias con tamano L x h.

« g es la funcion de activacion.

Inicialmente, los datos son cargados en estructuras
de tipo dataframe; este tipo de datos son una
coleccién distribuida organizadas por columnas, las
cuales tienen asociado un nombre. Al igual que
los RDD, este tipo tiene evaluacién perezosa. Es
decir el cdlculo que queremos realizar solo se lleva a
cabo si representa una accién. Lo interesante de los
dataframes es que todos los datos que contienen, se
distribuyen de manera automética por los workers.

Funcién de los nodos:

1. El mdster tiene una tarea primordial en esta
implementacién, sus principales funciones son
la del envio de los pardmetros a los esclavos,
computar el gradiente final y decidir si volver
a iterar o parar en funcién de la condicién de
salida.

Los nodos esclavos, por otra parte, se encargan
de la realizacién de los calculos.

N

Entrenar el clasificador: Esta etapa comprende
dos acciones:

1. Propagacién hacia delante: En esta fase, los
pesos, se establecen de manera aleatoria. A
partir de ahi, en la segunda y sucesivas, lo hace
mediante la siguiente ecuacion:

W' = W — tamPasolter - (gradiente +
regGradient(w))
Por tanto, los pesos de la etapa k, Wy,

serfan los pesos de la etapa anterior, menos
el tamanio del paso de la iteracién (o paso
del gradiente en k) multiplicado por la suma
del gradiente, mas el gradiente de la parte
regularizada en la funcién de coste de los Wy.

. Propagacién hacia atrés: Una vez que
los esclavos han calculado sus respectivos
gradientes, el méster, obtiene el gradiente global
mediante la siguiente ecuacién:

[N

Eiil gradientes

dTotal = gradTotal —
graatotal = gractotat = o cradientes

De tal manera que el valor del gradiente se
actualiza buscando la convergencia hacia el
minimo.
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La Figura 3 muestra un esquema resumiendo el
funcionamento del algoritmo distribuido.

Algorithm 2 Algoritmo SLFN

1:

AN

procedure CLASIFICADOR_SLFN (maxIter,
capas, tamBloque, maxTol semilla)
for iteracion < mazlter & toleracia <
maxTol do
Miéster envia pardmetros a esclavos
> + esclavos, - computo + comunicacién
> - tamaifio de bloque, - cémputo +
comunicacién
Esclavos calculan el gradiente.
Esclavos envian el grandiente al master.
Mister calcula el gradiente final.
end for

: end procedure

Fig. 3. Esquema de funcionamiento del MLP en Spark.

Nimero 6ptimo de workers: Para la eleccién
del ntimero de workers, se puede aplicar la siguiente
expresion:

m-S-In2
nWorkers = max( \‘WJ s 1)
p- (1255

Siendo:

m = Tamano de los datos

S = Numero de patrones * Numero de clases
p = FLOPS

b = Velocidad de la red

¢ = Congestién de la red

B. Implementacion  iterativa  del — Perceptron

Multicapa

Scikit-Learn [24] es una libreria de Machine
Learning para Python. Esta librerfa contiene
su propia version del perceptrén multicapa,

sklearn.neural_network, las principales opciones
configurables son el nimero de capas y neuronas en
cada capa, hidden_layer_sizes, funcién de activaciéon
de las capas ocultas, activation, la tolerancia para el

© Ediciones Universidad de Salamanca
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proceso de optimizacién, tol, el nimero maximo de
iteraciones, maz_iter y el algoritmo de optimizacion,
algorithm. 7

V. VALIDACION EXPERIMENTAL

A. Imdgenes hiperspectrales

Las imdgenes [25] utilizadas en los experimentos,
fueron adquiridas por el sensor AVIRIS [26]. El
conocido dataset Indian Pines fue obtenido en 1992
y comprende una zona agricola con multiples tipos
de vegetacion en multiples zonas:

1. La primera escena (Fig. 4) tiene un tamario de
145x145 pixeles, que mezcla zona forestal con
agricultura. Tiene 220 bandas en el rango de
400 a 2500 nm, con una resolucién espectral de
10 nm, resolucién espacial moderada de 20nm y
16 bits de resolucién radiométrica. Después de
un andlisis inicial, 8 bandas han sido eliminadas
debido al ruido existente en los datos, quedando
finalmente, 212 bandas ttiles. En torno a
la mitad de los pixeles de la imagen (10366
de 21025) tienen informacién del ground-truth
comprendida en 16 clases diferentes.

Fig. 4. Imagen en falso color y grown-truth

2. La segunda escena (Fig. 5) tiene un tamaino
de 2678x614 pixeles, recogida sobre el mismo
area pero es mucho mds extensa. Contiene 220
bandas en el rango de 400 a 2500 nm, con
una resoluciéon espectral de 10 nm, resolucién
espacial moderada de 20nm y 16 bits de
resolucién radiométrica. Después de un anélisis
inicial, 8 bandas han sido eliminadas debido
al ruido existente en los datos, quedando
finalmente, 212 bandas utiles.  Existen un
total de 58 clases diferentes. El porcentaje de
pixeles con ground-truth es de 20.33% (334245
de 1644292 pixeles).

Thttp:/ /scikit-learn.org/dev/modules/generated /
sklearn.neural network. MLPClassifier.html

Actas Jornadas Sarteco 2016, pp. 127-134



JUAN MARIO HAUT, MERCEDES PAOLETTI, JAVIER PLAZA, ANTONIO PLAZA
EVALUACION DEL RENDIMIENTO DE UNA IMPLEMENTACION CLOUD PARA UN CLASICADOR NEURONAL APLICADO A IMAGENES HIPERESPECTRALES

4
Drilled
Masdy

Fig. 5.

Imagen en falso color y grown-truth

B. Descripcion de los experimentos

El entorno distribuido con el que hemos probado
nuestra implementacién estd descrito en la seccién
II. Como hemos mencionado en esa seccién, la
plataforma de cloud computing utilizada para
nuestra evaluacién experimental es OpenStack. Este
software es un conjunto de tecnologias Open Source
que proveen un desarrollo escalable en el entorno de
cloud computing . Nuestro entorno esta compuesto
por Intel(R) Xeon(R) CPUs E5430 @ 2.66GHz
(8 cores), 16 GB RAM, Shared storage, NetApp
FAS3140. Los nodos virtuales que forman parte
de del clister construido con Apache Spark en el
hardware especificado tienes dos CPUs virtuales,
4GB de RAM y 40GB de disco duro cada uno.
La mdquina que ejecuta el algoritmo secuencial ha
necesitado 8GB de RAM debido al desbordamiento
de memoria causado por el procesamiento de
la imagen grande de Indian Pines, el resto de
pardmetros mantiene la misma configuraciéon que
las del clister. En nuestros experimentos, hemos
usado Java 1.8.0.92-b14, Ubuntu 14.04 x64 LTS
como sistema operativo, Python 2.7.10, las versiones
actuales, en desarrollo, Scikit Learn 0.18.dev0 y
Apache Spark 2.11.

Cabe destacar que, como el principal objetivo de
este trabajo es analizar el rendimiento computacional
de la versién distribuida del algoritmo, hemos fijado
un error objetivo muy bajo y forzamos la detencién
del clasificador por ntimero de iteraciones (a pesar
de que el nimero de iteraciones pueda resultar
excesivo en el contexto del problema). Asi, logramos
ejecutar siempre el mismo nimero de iteraciones,
haciendo que el andlisis de la aceleracién tenga mayor

© Ediciones Universidad de Salamanca

consistencia.

B.1 Algoritmo iterativo

En este primer experimento hemos lanzado 5
ejecuciones con la imagen pequena de Indian Pines
(en el caso de la imagen grande, solo hemos
realizado una clasificacién en serie debido a su
elevado tiempo de ejecucién), imagenes descritas en
el apartado V-A. En estos tests, hemos establecido
una configuracién comin de tolerancia de 1e-07,
un ntumero de iteraciones de 4000, sigmoide como
funcién de activacién de las neuronas de la capa
oculta, el algoritmo de optimizacién 'I-bfgs’. Para
la imagen pequena, hemos establecido una capa con
135 neuronas ocultas mientras que para la imagen
grande, una capa con 180 neuronas ocultas. La
Tabla I muestra los tiempos medios de ejecucién y
la precisién media obtenidas al ejecutar el algoritmo
de clasificacién 5 veces sobre la imagen pequena y 1
sobre la imagen grande.

AVG Std AVG Std
Imagen Tiempo  Tiempo  Precisién  Precisién
(145 x 145) 535.588 16.729 0.845 0.010
(2678 x 614) | 38730.236 - 0.559 -
TABLA I

TIEMPOS DE EJECUCION Y RESULTADOS DE PRECISION
OBTENIDOS SOBRE LOS DOS CONJUNTOS DE DATOS
PROCESADOS UTILIZANDO LA IMPLEMENTACION SERIE.

B.2 Algoritmo distribuido

En este experimento hemos lanzado 5 ejecuciones
con las dos imégenes de Indian Pines descritas en
el apartado V-A, variando el ntimero de nodos con
1, 2, 4 y 8 nodos esclavos®. En estos tests, hemos
establecido una configuracion comin de tolerancia
de 1e-07, un nimero de iteraciones de 4000, sigmoide
como funcién de activacion de las neuronas de la capa
oculta, el algoritmo de optimizacién 'I-bfgs’. Para
la imagen pequena, hemos establecido una capa con
135 neuronas ocultas mientras que para la imagen
grande, una capa con 180 neuronas ocultas.

C. Discusion de Resultados

La Tabla II muestra los tiempos de ejecucién y
los resultados de precisién obtenidos sobre las dos
iméagenes consideradas utilizando diferentes nimeros
de nodos. Como puede observarse, los resultados
de precisién son muy similares con respecto a los
obtenidos por la implementacién serie, mientras que
el tiempo de procesamiento disminuye sensiblemente
al utilizar la arquitectura distribuida considerando
un nimero suficiente de nodos de computacion.

8Excepto con Indian Pines pequefia que ha sido 1, 2, 4y 7
nodos
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AVG Sta AVG Sta
Tmagen Nodos Tiempo Tiempo _ Procisién _ Precisién
T 3061000 =5.1050 G107 oo
2 22654525 228.8360 05216 0.0026
(148 x 145) a 1476.4164 80.4546 08220 0.0021
7 1388.5527 14.6431 08322 0.0023
T 317662275 9572.8002 05550 0
2 76782.8940 175.7860 05369 0.0008
(2678 x 614) 1 49345.3759  313.6037 05362 0.0016
s 184882113 2211524 05501 0.0010
TABLA II

TIEMPOS DE EJECUCION Y PRECISION OBTENIDOS SOBRE LOS
DOS CONJUNTOS DE DATOS PROCESADOS UTILIZANDO LA
IMPLEMENTACION DISTRIBUIDA Y DIFERENTES NUMEROS DE
NODOS DE COMPUTACION.

Por razones ilustrativas, la Fig. 6 compara
graficamente el tiempo de ejecucién entre la versién
iterativa y la versién distribuida considerando la
imagen pequetia (145 x 145, entrenando con un total
de 1554 patrones de entrenamiento para las 16 clases
presentes). De forma similar, la Fig. 7 compara
el tiempo de ejecucién entre la versién iterativa y
la versién distribuida utilizando la imagen grande
(2678 x 614, entrenando con un total de 50136
patrones de entrenamiento entre sus 58 clases). En
el caso de la imagen pequena, se observa como el
tiempo de ejecucion del entrenamiento se estabiliza
en torno a los 1500 segundos. La carga de trabajo
(patrones de entrenamiento) resulta insuficiente para
ocultar los retardos de las comunicaciones en este
caso, en el que podemos ver como la versién iterativa
tiene mejor rendimiento aunque aumentemos el
ntimero de nodos de computacién. Parece razonable
pensar que debemos aumentar la carga de trabajo
para hacer que el rendimiento de una versiéon
distribuida pueda mejorar su rendimiento en relacién
a la versién iterativa.

En este sentido, si consideramos la imagen grande,
podemos observar como la versién distribuida llega
a mejorar a la version iterativa al utilizar un nimero
suficiente de nodos de computacion.

Veriin Rerativa |
) | -versiin Dt |

[—

Fig. 6. Comparativa del tiempo de ejucién entre la versién
iterativa y la versién distribuida aumentando el nimero
de workers sobre la imagen pequefia

W versiin Reraiva |
- ersin Gitrds |

[ -}

Fig. 7. Comparativa del tiempo de ejucién entre la versién
iterativa y la versién distribuida aumentando el nimero
de workers sobre la imagen grande

Finalmente,
de aceleracién

la Fig. 8 muestra los factores

(speedup) obtenidos por la
versién distribuida frente a la versién iterativa,
considerando diferentes nimeros de nodos. Aunque
los factores de aceleracién obtenidos no son
demasiado significativos, conviene destacar que la
implementacién cloud permite procesar grandes
volimentes de datos de forma distribuida y es
escalable, por lo que en el futuro realizaremos
experimentos adicionales con un mayor porcentaje
de patrones de entrenamiento y un mayor nimero
de nodos, analizando en mayor detalle los patrones
de computacién y comunicacion.

Speedp Friing

imagen Peguesia
magen Grande

Fig. 8. Aceleracién conseguida en la versién distribuida sobre
la version iterativa

VI. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

En el presente trabajo se ha analizado la
posibilidad de utilizar arquitecturas de computacién
cloud para el procesamiento de imdgenes
hiperspectrales.  Como caso de estudio, hemos
seleccionado una implementacion cloud computing
de un algoritmo de clasificacién neuronal basado
en SLFNs implementado en el framework Spark.
La validacién experimental evalia la eficienda de
la implementacién distribuida propuesta, no solo
en términos de precisién, sino también en términos
de complejidad computacional, demostrando que es
posible trabajar con este tipo de implementaciones
si procesamos grandes cantidades de datos. Como
trabajo futuro, se planteard la evaluacién de
implementaciones cloud de otros algoritmos de
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procesamiento de imdgenes hiperespectrales.
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