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Resumo. Dados espaciais desempenham um papel crucial em estudos socio-
ambientais para defini¢oes de politicas e prdticas piiblicas que diminuam o im-
pacto das atividades humanas sobre o meio ambiente. Atualmente, o grande
volume de dados espago-temporais e de imagens de observacdo da Terra trazem
novos desafios as diversas dreas da ciéncia, em especial a computagdo. Neste
contexto, esse trabalho apresenta uma andlise das ferramentas computacionais
SpatialHadoop, ST-Hadoop e Geospark para processar grandes volumes de da-
dos espaco-temporais. Essa andlise foi realizada através de um experimento
com dados produzidos por projetos de monitoramento ambiental do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).

1. Introducao

Diante das mudancas observadas no planeta, com recursos naturais cada vez mais es-
cassos, ¢ importante fomentar estudos socioambientais e definir politicas e praticas
publicas para o processo de tomada de decisdes que diminuam o impacto das ativida-
des humanas sobre o meio ambiente. O mapeamento da dinamica do uso e cobertura
da Terra tem sido considerado de grande importancia para entender os efeitos das ati-
vidades humanas sobre o planeta e assim obter informagdes uteis para diversas dreas:
gestdo de recursos naturais, monitoramento ambiental, mudancas climaticas, entre outras
[Foley et al. 2005]. Neste cendrio, os dados espaciais desempenham um papel crucial.
As imagens de sensoriamento remoto, por exemplo, tornaram-se uma importante fonte
de dados espaciais empregadas no monitoramento da Terra em escala regional e global
[Arvor et al. 2011, Aguiar et al. 2010, Gémez et al. 2016].

Os avangos nas tecnologias de sensoriamento remoto t€m possibilitado a aquisi¢cao
de dados com resolucdes espaciais e temporais cada vez mais finas. Com isso, existe hoje
uma grande quantidade e diversidade de dados de sensoriamento remoto disponiveis para
utilizacdo em diversas dreas. Embora a disponibilidade de grandes volumes de dados
espaco-temporais proporcionam avangos em pesquisas e aplicacdes, o armazenamento,
acesso e processamento desses dados se tornam um desafio computacional [CEOS 2018].
Ferramentas atuais para processar grandes volumes de dados espago-temporais incluem
tecnologias de propésito geral como Apache Spark!, Apache Hadoop?, Apache Storm?.
Além de construcdo de novos sistemas ou desenvolvimento de extensdes para os sistemas
distribuidos como SpatialHadoop, Geospark.

Thttps://spark.apache.org/
Zhttps://hadoop.apache.org/
3https://storm.apache.org/
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Esse trabalho apresenta uma andlise das ferramentas computacionais SpatialHa-
doop, ST-Hadoop e Geospark para processar grandes volumes de dados espago-temporais.
Essa anélise foi realizada através de um experimento com dados produzidos por projetos
de monitoramento ambiental do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), PRO-
DES* (Projeto de Monitoramento do Desmatamento na Amazonia Legal por Satélite),
DETER?(Detecc¢do de Desmatamento em Tempo Real), TerraClass® e Programa Queima-

das’.

2. Tecnologias para Big Data

Hadoop e Spark sdo exemplos de tecnologias para processamento de Big Data. Entre-
tanto essas ferramentas nio suportam de maneira nativa dados espago-temporais. Visando
resolver essa lacuna, diversas extensdes foram desenvolvidas. A Figura 1 apresenta a li-
nha do tempo das extensdes propostas para processar de forma nativa dados espaciais ou
espaco-temporais para as tecnologia Hadoop e Spark.

ST-Hadoop
ALEEER [SpatiaIHadoop] [ GeoSpark ] [ LocationSpark ] [ GS-Hadoop ]
[ 2008 | 2010 | 2013 ] 2015 | 2016 [ 2018
Simba ] Legenda

Spark
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Figura 1. Linha do tempo das extens6es do Hadoop e Spark.

Cada extensdo possui suas proprias caracteristicas e diferentes funcionalidades
para lidar com grandes volumes de dados espaciais ou espago-temporais. Pelo fato das
extensdes serem desenvolvidas sob diferentes estruturas, elas herdam as vantagens e des-
vantagens de cada uma. A Tabela 1 apresenta um comparativo de caracteristicas presentes
nas extensoes para Hadoop e Spark.

Pandey et al. [Pandey et al. 2018] realizaram uma andlise comparativa de algu-
mas extensdes baseadas no Spark. Os autores apresentam o GeoSpark como a extensao
mais completa. No trabalho de [Lenka et al. 2016] € apresentada uma visao geral das
arquiteturas do SpatialHadoop e GeoSpark. Eles apresentam um comparativo de tempo
de execugdo das duas ferramentas, mas ndo mostra detalhes de quais operagdes foram
comparadas. Como conclusao apresenta que o Geospark € mais rdpido comparado ao
SpatialHadoop, porém possui uma comunidade para suporte limitada. O trabalho de
[Garcia-Garcia et al. 2017] apresenta uma andlise das extensdes SpatialHadoop e Locati-
onSpark. Os autores avaliam a performance de dois algoritmos de distance join queries
e apontam a extensao LocationSpark vencedora com relacio ao tempo total de execucdo.
Porém € enfatizado que o SpatialHadoop possui um tempo maior dedicado ao desenvol-
vimento, € se mostra mais maduro.

“http://www.obt.inpe br/OBT/assuntos/programas/amazonia/prodes
Shttp://www.obt.inpe.br/OBT/assuntos/programas/amazonia/deter
Shttps://www.terraclass.gov.br/
http://queimadas.dgi.inpe.br/queimadas/portal
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Tabela 1. Comparativo das extensoes. Adaptado de [Alam et al. 2018]

Hadoop-
Caracteristicas SpatialSpark GeoSpark LocationSpark SpatialHadoop &is i
CSV, TSV, WKT,
Dados de
WKT WKB, GeoJSON WKT WKT WKT
Entrada i
e Shapefile
HiveQL
Linguagem de = . = s . com
_ n&ao possui SQL nao possui Pigeon
Alto Nivel suporte
espacial
L R*-Tree ,
_ R-tree, Quad- R-tree, Quad-tree, IR- Grid file, R-tree ]
Indexacao R-tree Hilbert R-
tree tree e R+-tree
Tree
Range,
Range Query, Spatial Range, Range Search, kNN, Range Query, Nearest
Operacgdes Broadcast Join e Join e KNN Spatio-Textual, Spatial- k-NN, Spatial- Neighbor
Partitioned Join query Join e k-NN Join Join e Spatial-

Join

A extensdo ST-Hadoop € tida como a primeira ferramenta a dar suporte nativo
para dados espago-temporais. No entanto nio existe na literatura uma comparacio dessa
e outras ferramentas especificamente para dados espago-temporais.

3. Dados espaco-temporais produzidos pelo INPE

O projeto DETER mapeia os alertas de desmatamento em tempo real da Amazonia bra-
sileira desde 2004 [Diniz et al. 2015]. Sdo produzidos diariamente dados vetoriais com
tempo de observacdo associado. O PRODES ¢ o projeto que monitora o desmatamento
por corte raso na Amazonia brasileira desde 1988 e no bioma Cerrado desde 2016, for-
necendo taxas e dados vetoriais anuais referentes ao desmatamento para estas regides
[INPE 2019a].

O Projeto TerraClass desenvolvido pelo INPE em parceria com a Embrapa (Em-
presa Brasileira de Pesquisa Agropecudria), classifica o uso e cobertura da Terra das dreas
de desmatamento obtidas pelo PRODES. O objetivo € investigar sobre a dindmica do des-
matamento na regido da Amazonia Legal, ou seja, investigar para qual finalidade as areas
sdo desmatadas com o intuito de obter um melhor entendimento do uso e cobertura da
Terra nesta regido [Almeida et al. 2016]. Os dados vetoriais do TerraClass sao disponibi-
lizados com uma frequéncia bienal. O INPE também desenvolve o Programa Queimadas
que tem como objetivo o monitoramento de focos de queimadas e de incéndios florestais
[INPE 2019b]. Sao produzidos dados pontuais com o atributo de data associado, com
uma resolucdo temporal de quinze minutos. A Figura 2 apresenta uma visualizacdo dos
dados produzidos pelos programas citados.

4. Experimentos e resultados

O objetivo do experimento € ter uma visao inicial das funcionalidades disponiveis nas
tecnologias GeoSpark, SpatialHadoop e ST-Hadoop, para realizar o processamento dos
dados citados na secdo 3. Com a finalidade de avaliar esse cendrio, para a fase atual
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Figura 2. Programas de Monitoramento Ambietal do INPE

do trabalho, foi configurado ambiente com trés hosts, utilizando as ferramentas Docker

Machine® e Docker Swarm”®.

Em um primeiro caso, foram utilizados os dados de focos de queimadas do Brasil
referente ao intervalo temporal dos anos de 2007 até 2018, disponibilizados pelo Pro-
grama Queimadas. Os dados foram armazenados no HDFS (Hadoop Distributed File
System), e indexados pelas respectivas extensdes com o indice Grid. Desta forma as
operacdes realizadas nas diferentes tecnologias exploradas sdo feitas nos dados indexa-
dos. O experimento consistiu na execugao de duas operacdes: k—NN e Range.

e Para a operacdo de k—NN busca-se responder a seguinte questdo: Quais sao os k
focos de queimadas mais préximos ao um ponto P dado um intervalo temporal 7.

e Para operacido de Range busca-se responder: Dada uma geometria A, retornar o
conjunto de dados de () que interceptam A no intervalo temporal 7.

As extensdes SpatialHadoop e Geospark ndo oferecem operagdes nativas com o
atributo temporal. Desta forma, foi necessario uma filtragem dos dados com base no
atributo associado ao tempo, utilizando a linguagem de alto nivel Pigeon'?. Na extensdo
ST-Hadoop ¢é fornecida como pardmetro a granularidade de tempo (didria, mensal ou
anual) em que deseja-se realizar as operacdes. A Figura 3 apresenta o resultado da con-
sulta k—NN na extensdo GeoSpark. Sao apresentados os mil focos de queimadas mais
préximos ao um ponto P de coordenadas (z : —61.13, y : —4.52) dado um intervalo tem-
poral T: [2017-12-30, 2017-12-311]. A Figura4 resultado da consulta Range na

8https://docs.docker.com/machine/
“https://docs.docker.com/swarm/provision-with-machine/
10https://github.com/aseldawy/pigeon
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extensdo ST-Hadoop para a geometria A de coordenadas x 1:-58.14,y 1:-14.51
e x.2:-54.51,y.2:-11.06 para o ano de 2010 no més de maio.

(-6113, -4.52)

(=]

Figura 4. Resultado consulta

Figura 3. Resultado consulta k-NN
Range no ST-Hadoop

GeoSpark

5. Consideracoes Finais
Com base nesses experimentos, concluimos que:

e Dados de entrada: O Geospark apresenta um suporte a diversos formatos
de dados de entrada, como Shapefiles e GeoJSON. Enquanto que SpatialHadoop
e ST-Hadoop suporta apenas o formato CSV.

e Tipos de dados: Geospark e SpatialHadoop possuem suporte para os tipos
de dados espaciais Ponto, Linha e Poligono. Apesar do ST-Hadoop dar suporte
nativo para dados espacgo-temporais, ele possui apenas o tipo de dado ST Point
para representar dados espaco-temporais. Esse tipo € uma tupla composta pela
localizacao (X, y) e o tempo associado.

e Operacgdes: Geospark e SpatialHadoop ndo trabalham diretamente com
operacdes espaco-temporais. Deve-ser utilizar uma linguagem de alto nivel para
processar os dados que possuem o tempo como atributo.

Baseado nesses experimentos podemos concluir que as extensdes analisadas, Ge-
oSpark, SpatialHadoop e ST-Hadoop, ndo possuem todos os tipos de dados e operacdes
espago-temporais de forma nativa para atender todas as demandas de processamento dos
dados espacgo-temporais produzidos pelos programas de monitoramento do INPE. Por
exemplo, nenhuma delas fornece um tipo de dado espaco-temporal para representar os
poligonos de alertas de desmatamento que possuem tempos de observagdo associados.
Além disso, nenhuma dessas extensdes é capaz de executar uma jungdo espago-temporal
para realizar um cruzamento entre os focos de queimadas com os poligonos de alertas de
desmatamento do DETER.

Portanto, seria necessario um grande esfor¢o de programacdo para estender essas
extensdes com novos tipos de dados, operagdes e estruturas de indices espaco-temporais
para atender todas as necessidades de processamento dos programas de monitoramento
do INPE. Apesar dessa dificuldade, adicionar novas operagdes e tipos de dados de forma
nativa a ferramentas consolidadas como Hadoop e Spark se mostra uma vertente promis-
sora. Como trabalho futuro, pretende-se explorar a adicdo de uma estrutura de indexagao
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com suporte espaco-temporal para os tipos de dados Ponto, Linha e Poligono em uma das
ferramentas abordadas no trabalho.
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