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Abstract. This study evaluates the performance of the MongoDB and InfluxDB
database management systems in handling spatiotemporal data from the Brazil
Data Cube (BDC) project, with a focus on applications related to coffee cul-
tivation. The data were processed and modeled for storage in each database,
both deployed in Docker containers. The methodology included data load tests
and queries simulating real-world scenarios: one retrieving a time series for a
single pixel, and another querying a spatial region on a specific date. The re-
sults showed that MongoDB outperformed InfluxDB in data loading and spatial
region queries, while InfluxDB achieved better performance in pixel-based time
series queries. This work offers a practical analysis to support the selection of
appropriate technologies for efficient spatiotemporal data management.

Resumo. Este artigo avalia o desempenho dos SGBDs MongoDB e InfluxDB
no gerenciamento de dados espago-temporais oriundos do projeto Brazil Data
Cube (BDC), utilizados em andlises relacionadas a cafeicultura. Os dados fo-
ram tratados, modelados e armazenados em instdncias executadas em contai-
ners Docker. A metodologia envolveu testes de carga e consultas simulando
dois cendrios com dados reais: recuperacdo de séries temporais para um unico
pixel e consultas espaciais em uma data especifica. Os resultados indicaram
que o MongoDB apresentou melhor desempenho nas operagoes de carga e nas
consultas espaciais, enquanto o InfluxDB se destacou nas consultas por pixel.
O estudo contribui com uma andlise prdtica que pode orientar a escolha de tec-
nologias para aplicagées que lidam com dados espaco-temporais em contextos
agricolas.

1. Introducao

A agricultura enfrenta diversos desafios impulsionados por pressdes crescentes sobre
a producdo e pela intensificagdo de eventos climdticos extremos [Queiroz et al. 2022].
Nesse contexto, o uso de sensores remotos surge como uma alternativa capaz de pro-
mover praticas mais sustentaveis e produtivas. A partir de dados espectrais, é possivel
monitorar a saide e o desenvolvimento das plantas ao longo do ciclo fenoldgico, mapear
areas cafeeiras, identificar zonas mais produtivas e acompanhar condi¢cdes agrondomicas
como perda foliar, estresse hidrico e teores de nutrientes [Formaggio and Sanches 2017].
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Apesar dos avangos tecnoldgicos, o acesso as informacdes agrondmicas de quali-
dade ainda € limitado [Bassoi et al. 2019]. Nesse contexto, destaca-se a iniciativa Brazil
Data Cube (BDC), do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), que disponibiliza
dados abertos, organizados em cubos espaco-temporais [Zaglia et al. 2019]. O BDC for-
nece séries histdricas de sensoriamento remoto para todo o territério brasileiro, incluindo
bandas espectrais e indices de vegetacdo. Esses dados sdo estruturados em matrizes mul-
tidimensionais que peritem o acesso, a andlise e a visualizacdo de grandes volumes de
dados geoespaciais [Batina 2023].

Neste estudo, foram analisadas caracteristicas das lavouras de café a partir de ban-
das espectrais especificas verde (500-550 nm), vermelha (650-700 nm) e infravermelha
proxima (NIR, 850-950 nm) e do indice de diferenga normalizada da vegetagao (NDVI),
calculado com base na refletancia dessas bandas. Esses dados foram extraidos do BDC e
associados as coordenadas geograficas especificas representando pontos (pixeis) na regiao
considerada. No BDC, os pixeis s@o submetidos a um processo de composi¢ao temporal
que seleciona, dentro de um intervalo, os melhores registros [Zaglia et al. 2019], permi-
tindo andlises tanto espaciais quanto temporais do desenvolvimento das culturas ao longo
do ciclo agricola.

Considerando a natureza espago-temporal dos dados, este trabalho avalia
dois mecanismos de persisténcia com suporte a esse tipo de estrutura. O Mon-
goDB [MongoDB Documentation ], que oferece suporte nativo a dados espaciais
e funcionalidades especificas para séries temporais, como a TimeSeries Collection
[Hachimi et al. 2023]. Por sua vez, o InfluxDB [InfluxDB Documentation | € um SGBD
projetado para séries temporais que incorporou suporte a dados espaciais, viabilizando
consultas por localizacdo geografica [Choi et al. 2022].

Dessa forma, este trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho do Mon-
goDB e do InfluxDB em operagdes de carga e consulta sobre séries espago-temporais,
utilizando dados da cafeicultura em cendrios simulados. Os resultados mostraram que o
MongoDB apresenta melhor desempenho na inser¢dao de dados e nas consultas espaciais
que envolvem regides delimitadas, enquanto o InfluxDB se destaca em consultas pontuais
que retornam séries temporais associadas a um unico pixel.

2. Trabalhos relacionados

Os bancos de dados NoSQL tém se destacado na gestdo de dados geo-temporais por
sua escalabilidade, flexibilidade e capacidade de lidar com grandes volumes de dados
dindmicos, como os gerados por sensores e coordenadas espaciais [Queiroz et al. 2013].
Essas caracteristicas sdo especialmente uteis na agricultura de precisdo, como na cafei-
cultura, onde a diversidade e o volume de dados exigem solucdes eficientes para armaze-
namento e andlise espaco-temporal [Bassoi et al. 2019].

O artigo de [John et al. 2023] apresenta uma anélise comparativa entre diferentes
bancos de dados de séries temporais aplicados a plataformas de Internet das Coisas (IoT)
em contextos urbanos inteligentes. O estudo testou a eficiacia do InfluxDB em relagao a
outros sistemas, como MongoDB, o Mongodb com collection TimeSeries, PostgreSQL e o
DynamoDB, utilizando uma metodologia que incluiu a execugdo de operacdes comuns de
insercdo e consulta em um ambiente controlado. Os resultados indicaram que o InfluxDB
superou os bancos de dados tradicionais em termos de efici€éncia de armazenamento e
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velocidade de consulta, reduzindo um conjunto de dados de 350 MB para apenas 69 MB,
em comparagdo aos 787 MB do PostgreSQL. O MongoDB apresentou o segundo melhor
desempenho, ficando a frente do DynamoDB e do PostgreSQL nas operagdes de consulta.

Em [Tripathi et al. 2023], também foi analisado o desempenho e a escalabilidade
do MongoDB com o Influxdb em aplicac¢des de Internet das Coisas (IoT). Os autores utili-
zam um framework de benchmarking com contéineres Docker, realizando testes com um
script em Python que gera solicitacdes simultaneas para ambos SGBD. Foram analisadas
métricas como laténcia média, uso de CPU e memdria durante operacdes de escrita e con-
sulta em diferentes niveis de concorréncia. Os resultados mostraram que, em cargas de
trabalho altas, o MongoDB mantém laténcia estavel e uso consistente de CPU, enquanto
o InfluxDB, embora inicialmente eficiente em memdria, apresenta picos de laténcia e
aumento do uso de CPU em situagdes de maior concorréncia.

O estudo apresentado por [Zehra 2017] investiga de forma aprofundada o desem-
penho de diferentes sistemas de bancos de dados de séries temporais (TSDB), com des-
taque para o InfluxDB. A pesquisa compara o InfluxDB com outras solugdes como Cas-
sandra, OpenTSDB e Elasticsearch por meio de um benchmarking, utilizando um cenario
que simula métricas de servidores e aplicacdes em ambientes DevOps. Foram analisadas
métricas como taxa de ingestdo, tempo de resposta em consultas com e sem agregacao
e armazenamento. Os resultados mostraram que o InfluxDB apresenta desempenho su-
perior em operagdes de escrita e leitura, indicando sua efici€éncia em ambientes com alta
demanda de dados temporais.

No estudo de [Kim et al. 2023], o GeoYCSB € um framework de benchmark con-
cebido para avaliar o desempenho e a escalabilidade de bancos de dados NoSQL em
cargas de trabalho geoespaciais, estendendo as funcionalidades do YCSB (Yahoo! Cloud
Serving Benchmark). Ele realiza microbenchmarks que avaliam operacoes espaciais es-
pecificas, como consultas de proximidade, dentro e intersecdo. Além disso, executa ma-
crobenchmarks que simulam cendrios de uso mais complexos, como a identificacdo e
remocao de artes de grafites em dreas urbanas, utilizando datasets representativos. A taxa
de transferéncia (throughput) e a laténcia sdo as principais métricas de avaliacdo, reve-
lando a eficiéncia e responsividade dos sistemas. Para validar o funcionamento do sis-
tema, foram realizados testes utilizando os dados de artes de grafite da cidade de Tempe.
Os experimentos, conduzidos com os bancos de dados MongoDB e Couchbase, demons-
traram que ambos escalam bem sob diferentes cargas de trabalho, embora apresentem
variacoes de desempenho conforme a complexidade das operagdes e os niveis de con-
sisténcia. Esses resultados reforcam a importancia do GeoYCSB na constru¢do de um
fluxo de benchmark especifico para dados espaciais.

Entretanto, ainda s3o limitados os estudos que comparam diretamente o desempe-
nho do MongoDB e do InfluxDB em cendrios que integram simultaneamente dimensoes
espaciais e temporais, especialmente em aplicagdes voltadas a agricultura de precisdo.
Este trabalho busca preencher essa lacuna ao realizar uma avaliagdo comparativa entre
dois SGBDs NoSQL com naturezas distintas, um orientado nativamente a dados espaci-
ais com suporte a séries temporais (MongoDB) [Mongodb Storage ], e outro projetado
para séries temporais com extensdes geoespaciais (InfluxDB) [InfluxDB Geo Package ].
Dessa forma, o estudo contribui com uma andlise do comportamento desses sistemas
frente a dados espago-temporais.
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3. Metodologia

Este estudo foi conduzido em cinco etapas: (i) selecdo dos SGBDs, considerando alter-
nativas com suporte a dados espaco-temporais; (ii) aquisicdo e tratamento dos dados; (iii)
modelagem dos dados espago-temporais, com defini¢dao das estruturas adotadas em cada
SGBD; (iv) execugdo de testes de carga e consulta; e (v) avaliagdo comparativa com base
em métricas de desempenho.

Em relacdao a selecdo dos SGBDs, considerando a natureza espaco-temporal
dos dados e a necessidade de armazenar e processar grandes volumes de informagdes,
requisitos como escalabilidade e flexibilidade de esquemas tornam-se fundamentais
[Mehmood et al. 2017]. Por esse motivo, optou-se por SGBDs baseados em modelos
nao relacionais (NoSQL) que oferecem suporte nativo a dados geoespaciais e séries tem-
porais.

Dentre as alternativas disponiveis, 0 MongoDB foi selecionado por atender a esses
critérios e oferecer suporte especifico ao armazenamento de séries temporais por meio de
colecdes do tipo time series [Hachimi et al. 2023]. Esse tipo de cole¢ao € otimizado para
reduzir o uso de disco, simplificar o tratamento dos dados e minimizar as operagdes de
entrada/saida (E/S) durante a leitura, o que contribui diretamente para a eficiéncia do
sistema [Colosi et al. 2022].

No suporte a dados espaciais, o0 MongoDB utiliza o formato GeoJSON, per-
mitindo a representacdo de pontos, linhas e poligonos. Além disso, permite a
execucdo de consultas geoespaciais avangadas, como intersecao, inclusdo e proximidade
[Makris et al. 2019], além de possibilitar a busca por pontos especificos, o célculo de
distancias em relacao a um ponto de referéncia e o retorno de correspondéncias exatas em
consultas por coordenadas geograficas. Essas caracteristicas tornam o MongoDB uma
possivel solucdo para aplicagdes espago-temporais e justificam sua andlise neste estudo.

O InfluxDB € um banco de dados NoSQL de alto desempenho, projetado para
armazenar e consultar grandes volumes de séries temporais com alta taxa de ingestao,
compressao eficiente e suporte a consultas em tempo real [Petre et al. 2019]. Sua engine
de armazenamento organiza os dados em longas sequéncias temporais, otimizando tanto
a compactagdo quanto o acesso [InfluxDB Documentation ]. A partir da versao 0.63.0
do Flux(linguagem de consulta), o InfluxDB passou a oferecer suporte nativo a dados
geoespaciais por meio do pacote geo, que permite filtrar e agrupar informacdes com base
em localizacdo geografica [InfluxDB Geo Package ].

Também foram considerados bancos de dados NoSQL voltados especificamente
para séries temporais, como o OpenTSDB [OpenTSDB Documentation ], um sistema dis-
tribuido construido sobre o Hadoop e o HBase, € o0 CnosDB, uma solucao cloud-native
com foco em dados temporais [CnosDB Documentation ]. No entanto, através do ranking
da DB-Engines [DB-Engines ], o InfluxDB se destacava como lider entre os bancos de da-
dos de séries temporais, apresentando caracteristicas de modelo espacial, ao contrario do
OpenTSDB e CnosDB, que ndo possuiam essa funcionalidade.

Na etapa de Aquisicdo e Tratamento dos dados, foi selecionado o municipio de
Trés Pontas que se destaca pela sua sélida tradicdo no cultivo de café de alta quali-
dade, consolidando-se como uma regiao estratégica com forte insercao no mercado global
[Sousa 2023]. A édrea do municipio € de 689,794 km?.
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As séries temporais foram obtidas a partir do BDC. A aquisi¢do foi realizada por
meio da API STAC, utilizando a linguagem R (versdo 4.4.1). O detalhamento do processo
de aquisi¢do pode ser consultado no repositério do trabalho'. Os dados foram extraidos
da colecdo S2-16D-2, referente a imagens dos satélites Sentinel-2A/2B, com resolugao
espacial de 10 metros e resolugdo temporal de 16 dias. O intervalo considerado foi de
01/01/2017 a 16/03/2025. Foram recuperadas as bandas espectrais Red, Green e NIR,
além do indice de vegetacao (IV) NDVL

O municipio de Trés Pontas possui um total de 6.398.277 pixeis do satélite Sen-
tinel. Devido a elevada quantidade de dados e as limitagdes da infraestrutura utilizada
nos testes, foi necessario aplicar uma estratégia de amostragem para reduzir o volume
de pixeis a serem armazenados. Essa reduc¢do foi realizada por meio de um loop que per-
corre os pixeis de cada raster, selecionando apenas um a cada 500, o que resultou em uma
amostra final de 12.784 pixeis. Apesar da reducdo, a representatividade da area foi man-
tida, uma vez que a densidade amostral permaneceu suficiente para garantir a validade da
andlise de desempenho dos bancos de dados. Para cada pixel selecionado, foram associa-
das quatro séries temporais, uma para cada banda espectral e para o indice de vegetacao,
compostas por registros em intervalos regulares de 16 dias. Como resultado, o banco de
dados final totalizou 2.403.392 registros.

Ap0s o tratamento dos dados, foi necessdrio definir a modelagem adequada para
armazenamento em cada um dos SGBDs utilizados. No caso do MongoDB, utilizando
a colecdo do tipo Time Series, cada documento da colecdo representa um unico pixel
em uma determinada data, contendo suas coordenadas geograficas, valores das bandas
espectrais e o IV, conforme ilustrado na Modelagem MongoDB (Figura 1).

Para o InfluxDB, os dados foram organizados nas measurements, que sao estru-
turas equivalentes as tabelas em bancos relacionais e ndo requerem defini¢do prévia de
esquema [Zhou et al. 2017]. Em uma measurements, as tags sao pares chave-valor usa-
dos para indexar e acelerar consultas, especialmente filtragens por atributos como local
ou categoria [Zehra 2017]. Para utilizar o pacote Geo, o campo fag da measurement deve
ser definido a partir do identificador S2Cellld,

As S2Celllds sao identificadores tunicos de células geogréficas definidos pelo sis-
tema S2, que divide a superficie da Terra em uma hierarquia de quadrilateros geodésicos
[S2 Documentation ]. Cada célula é representada por um ID de 64 bits que codifica sua
posicdo e nivel de subdivisdo. Esses IDs seguem uma curva de preenchimento espa-
cial, o que garante proximidade entre células vizinhas no indice, otimizando a busca e a
indexag¢do espacial [S2 Documentation |. Para o InfluxDB, utilizou-se a biblioteca S2 na
linguagem R para gerar os identificadores s2_cell_id a partir das coordenadas dos pontos
em WGS84.

Além da tag com o S2Cellld, os registros precisam obrigatoriamente conter dois
campos no formato field: lat e lon, que indicam a latitude e longitude do ponto na projecao
WGS84 e seus valores de bandas espectrais e IV, representados pela Modelagem InfluxDB
na Figura 1.

Com o objetivo de assegurar uma comparagao equitativa entre os bancos de dados,
ambos foram implantados em containers Docker. O uso dos containers se justifica por

1https://github.com/vanessavcos/IC_CAFE_BDC/tree/main
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_id: Objectld Trés Pontas, }— measurement
v metadata: Object
type: s2_cell_id=valor1 }— tag set
»coordinates: Array (2)
> timestamp: 2022-04-05 lat=latitude, lon=longitude,
red: 1414 red=1512, green=5152, field set
nir: 3714 nir=1517, ndvi=206
green: 7258 .
nvdi: 258 2022-04-05 }— timestamp
Modelagem MongoDB Modelagem InfluxDB

Figura 1. Modelagem dos dados espaco-temporais

sua capacidade de oferecer ambientes isolados, padronizados e facilmente replicdveis, ga-
rantindo condigdes justas € consistentes para a execucao dos testes [Tripathi et al. 2023].

As métricas consideradas foram a laténcia média e o throughput e foram defi-
nidas conforme os trabalhos [Kim et al. 2023] e [Tripathi et al. 2023]. Além disso, a
avaliacdo das consultas foi conduzida com o aumento progressivo do nimero de usudrios
simultaneos, com o objetivo de identificar o impacto dessa variacdo no desempenho de
cada banco de dados.

Os testes foram implementados em Python versdo 3.13.3 e executados em um
notebook VAIO com processador AMD Ryzen 5 5500U com Radeon Graphics (2.1 GHz),
16GB de memoéria RAM e 237GB de armazenamento. Os codigos desenvolvidos para o
estudo estdo disponiveis em repositério no GitHub?.

O fluxo para execucao dos testes foi dividido em trés etapas principais. A primeira
consistiu em uma andlise preliminar dos containers Docker utilizados para cada SGBD,
avaliando o tamanho da imagem, bem como o consumo inicial de memoéria e CPU, con-
forme descrito no Cenario 1 da Tabela 1.

Na segunda etapa, realizou-se o teste de carga, simulando dois momentos distin-
tos de inser¢do de dados, representado pelo Cendrio 2 da Tabela 1. A primeira carga
representa o cendrio em que o satélite passa pela regido de estudo pela primeira vez, cap-
turando os dados espectrais e armazenando-os no banco. J4 a segunda carga simula uma
nova passagem do satélite sobre a mesma area, inserindo os dados mais recentes, reprodu-
zindo o comportamento continuo das séries temporais espaciais. Nesse teste, foi medida
a laténcia de insercdo para um unico usudrio, representando um processo automatizado
de ingestdao de dados.

Por fim, foi realizado o teste de consulta, com o objetivo de avaliar o desempenho
em operacdes comuns em uma aplicacdo voltada ao monitoramento da cafeicultura. A
primeira consulta estd representada pelo Cenério 3 da Tabela 1, e consistiu em recuperar
toda a série temporal dos valores das bandas espectrais e indices de vegetacdo para um
pixel especifico, dada sua latitude e longitude.

No MongoDB, o Cenério 3 - Teste 1 da Tabela 1 foi executado a partir das
coordenadas geograficas (latitude e longitude), acessando diretamente o atributo meta-
data.coordinates, conforme definido na modelagem ilustrada na Figura 1.

No InfluxDB, essa consulta foi implementada de duas maneiras, denominadas

2https ://github.com/vanessavcos/IC_CAFE_BDC/tree/main

012



Proceedings of the 40" Brazilian Symposium on Data Bases October 2025 — Fortaleza, CE, Brazil

Abordagem 1 e Abordagem 2. Na primeira abordagem, correspondente ao Cendrio 3 -
Teste 2 da Tabela 1, o filtro € aplicado diretamente sobre os campos de latitude e longitude,
conforme ilustrado na consulta InfluxDB — A1.

No entanto, como a extensao geoespacial do InfluxDB utiliza S2Cellld como iden-
tificador tnico de células geogréficas (armazenado como fag), na segunda abordagem, é
realizada uma conversao das coordenadas geograficas para esse identificador, correspon-
dente ao Cenario 3 - Teste 3 da Tabela 1. Desta forma, o filtro € aplicado diretamente
sobre a rag contendo o S2Cellld, como demonstrado na consulta (InfluxDB — A2).

1. InfluxDB - A1
flux_query = '’
from(bucket: "{bucket}”)
|> range(start: 0)
|> filter(fn: (r) = r._measurement == "total”)
|> pivot(rowKey: [” _time”], columnKey: [” _field "],

valueColumn: ” _value”)
|> filter(fn: (r) => r.lat == {lat} and r.lon == {lon})

>

2. InfluxDB - A2

s2_token = get_s2_cell_token (lat, lon, level=30)
flux_query = 7’
from(bucket: "{bucket}”)

|> range(start: 0)

|> filter(fn: (r) => r._measurement == "total”)

|> filter(fn: (r) = r.s2_cell_id == "{s2_token}")

)

Tabela 1. Plano de Execucao dos Testes de Benchmark

Cenario Teste SGBD Descricao
. 1 MongoDB Andlise dos containers: imagem, memoria e CPU iniciais.
1- Anélise Docker
2 InfluxDB
2 - Carga Inicial e 1 MongoDB | Carga inicial e incremental de dados, usando Modelagem MongoDB Fig. 1.
Incremental 2 InfluxDB Carga inicial e incremental de dados, usando Modelagem InfluxDB Fig. 1.
1 MongoDB | Dada uma coordenada (lat/long), consultar a série temporal de todas as bandas
3 - Consulta por pixel para um pixel no MongoDB.
2 InfluxDB | Dada uma coordenada (lat/long), consultar a série temporal de todas as bandas
para um pixel utilizando a InfluxDB - A1.
3 InfluxDB Dada uma coordenada (lat/long), consultar a série temporal de todas as bandas
para um pixel utilizando a InfluxDB - A2.
4-C 1 il 1 MongoDB Dada uma coordenada (lat/long) e um raio de 1,5 km, recuperar os valores das
- Consulta espacia bandas em uma data especifica para todos os pixeis da regido.
2 InfluxDB

A segunda consulta, consistiu na recuperagdo dos valores de bandas em uma data
determinada para um conjunto de pontos geograficamente proximos, representado pelo
Cenério 4 da Tabela 1. Em ambos os SGBDs, MongoDB e InfluxDB, utilizou-se a funci-
onalidade de consulta espacial, na qual um ponto central € definido junto a um raio para
compor uma regido (buffer). Neste caso, 1.5 km, retornando todos os pixeis contidos
nesta drea.

Para realizar a segunda consulta no MongoDB, foi utilizada a fun¢do $geoNear
que € usada para realizar consultas espaciais, retornando documentos préximos a um
ponto geografico. A funcdo exige um indice geoespacial do tipo 2dsphere, que permite
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calcular distancias esféricas reais. O $geoNear ordena os documentos por proximidade
ao ponto de referéncia e calcula a distancia até cada documento, facilitando buscas por
raio de maneira eficiente [Tugores and Colet 2014].

Ja no InfluxDB, foi utilizada a funcao geo.filterRows() que realiza filtragens espa-
ciais em consultas sobre dados geograficos. A fun¢cdo combina duas operacdes internas:
geo.gridFilter(), que seleciona séries de dados cujas células S2 (s2_cell_id) intersectam
uma regido geografica especificada, e geo.strictFilter(), que refina o resultado conside-
rando as coordenadas exatas (latitude e longitude) dos pontos. Para funcionar correta-
mente, os dados devem conter a tag s2_cell_id e os campos de coordenadas, permitindo
identificar os pontos dentro de um raio ou poligono [InfluxDB Geo Package ].

Para as consultas, foram coletadas a laténcia e o throughput, variando-se a quan-
tidade de usudrios simultaneos. Cada teste de consulta foi repetido 30 vezes, utilizando
coordenadas distintas a cada execugdo, representando pontos diferentes dentro da drea de
estudo. Dessa forma, foi possivel simular cendrios de acesso concorrente em aplicacoes
de andlise geoespacial utilizando dados reais. Ao final, foi calculada a média da laténcia
e do throughput para cada teste, permitindo uma comparacao consistente entre os SGBDs
sob diferentes consultas.

4. Resultados e Discussao

Inicialmente, sdo apresentados os resultados do Cenério 1 da Tabela 1 que consiste na
andlise preliminar dos containers Docker de cada SGBD, conforme ilustrado na Figura
2. Observa-se que o InfluxDB possui uma imagem Docker menor € consome menos
memoria e CPU quando em repouso, em comparagdo ao MongoDB. Esses resultados
sugerem que o InfluxDB € uma solugdo mais leve em termos de uso de recursos compu-
tacionais. No entanto, € importante destacar que essa andlise refere-se apenas ao estado
inicial dos containers, sem considerar operacdes de escrita ou leitura nos bancos de dados.

A Figura 3 apresenta os resultados de desempenho do Cenério 2 da Tabela 1, para
as cargas inicial e de atualiza¢do nos bancos MongoDB e InfluxDB. Conforme mencio-
nado anteriormente, ambas as cargas inseriram 12.784 registros cada, simulando o car-
regamento incremental dos dados ao longo do tempo, totalizando 2.403.392 registros. O
MongoDB apresentou desempenho significativamente superior, sendo aproximadamente
7,11 vezes mais rapido na carga inicial e 7,34 vezes na carga de atualizacdo. Apesar
das diferencas na modelagem, a quantidade de dados inseridos em ambos os bancos é
equivalente.

O menor desempenho do InfluxDB pode ser atribuido a sua arquitetura interna e
ao modelo de dados utilizado no experimento. No InfluxDB, cada combinagdo tnica de
measurement, tag e field gera uma nova series key. Como foi utilizada uma fag baseada
no S2 Cell ID, cada ponto geografico resultou em uma nova serie key. Além disso, cada
tag possuia seis fields, o que multiplicou ainda mais a quantidade de series, elevando
significativamente a cardinalidade do banco [InfluxDB Documentation ].

Essas series keys sdo importantes na estrutura de armazenamento do InfluxDB,
que utiliza o formato Time-Structured Merge Tree (TSM). Nesse formato, os dados sdo
organizados por serie, em colunas, e ordenados temporalmente. Cada serie € armazenada
em blocos separados dentro dos arquivos TSM. Assim, um numero elevado de séries
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Figura 2. Analise do ambiente Docker

implica na criacdo de muitos blocos, o que aumenta o custo de serializacdo, escrita e
gerenciamento em disco. Além disso, cada série gera um indice adicional Time Series
Index(TSI), que adiciona ainda mais sobrecarga ao sistema [InfluxDB Documentation ].

Por outro lado, 0 MongoDB, ao utilizar colecdes do tipo time series, agrupa do-
cumentos com o mesmo metafield em buckets ordenados por tempo [Mongodb Storage ].
Nesse caso, como a modelagem utilizou a coordenada como metafield, a inica complexi-
dade é o agrupamento de documentos pela coordenada, resultando em uma estrutura de
armazenamento mais simples e eficiente do que a do InfluxDB.

Embora o InfluxDB seja otimizado para séries temporais, seu desempenho de es-
crita pode ter sido comprometido pela estrutura de dados necessdria para utilizar o pacote
geoespacial do Flux, que exigiu os campos de latitude e longitude como fields, além dos
outros 4 campos fields de bandas espectrais e IV por registro.

Os resultados do Cenario 3 da Tabela 1, apresentados na Tabela 2, demonstram
que o MongoDB obteve melhor desempenho em comparacao ao InfluxDB Abordagem 1
em todos os cendrios com diferentes nlimeros de threads. Destaca-se que essa primeira
estrutura de consulta do InfluxDB sobrecarregou o banco nas execugdes com 8, 16 e 32
threads. Por outro lado, o InfluxDB Abordagem 2 apresentou desempenho superior em
relacdo as outras duas abordagens em todos os casos. Em especial, com uma tnica thread,
a laténcia da consulta InfluxDB - A2 foi 22,9 vezes menor que a do MongoDB e 1.492,6
vezes mais rapida que a da estrutura InfluxDB - A1, evidenciando a vantagem do uso do
identificador espacial S2Cellld para consultas geograficas nesse banco.

O menor desempenho da estrutura de consulta do InfluxDB — A1 na consulta da
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Figura 3. Teste de Carga Inicial e de Atualizacao

Tabela 2. Média de 30 consultas por pixel - Cenario 3

Threads Consulta Laténcia (s) | Throughput (ops/s)
MongoDB 2,06 0,49
1 InfluxDB - T1 134,34 0,00744
InfluxDB - T2 0,09 11,17
MongoDB 2,35 0,43
4 InfluxDB - T1 175,36 0,0057
InfluxDB - T2 0,10 9,54
MongoDB 3,13 0,32
8 InfluxDB - T1 Timeout Timeout
InfluxDB - T2 0,16 6,31
MongoDB 5,63 0,18
16 InfluxDB - T1 Timeout Timeout
InfluxDB - T2 0,30 3,37
MongoDB 10,36 0,1
32 InfluxDB - T1 Timeout Timeout
InfluxDB - T2 0,42 2,36

Tabela 2, deve-se a forma como o banco organiza seus dados internamente: cada field é
armazenado como uma coluna separada no armazenamento fisico, isolada por série. No
entanto, na saida padrao das consultas do Flux, os valores dos fields sao apresentados em
linhas separadas, com o nome do campo indicado em uma coluna (geralmente chamada
”_field”). Como latitude e longitude sdo fields, seus valores aparecem em linhas diferentes,
ainda que se refiram ao mesmo instante de tempo.

Para aplicar filtros que dependem simultaneamente de valores em multiplos fields,
como r.lat == x and r.lon ==y, € necessario utilizar a fun¢do pivot(), que transforma
os dados agregando os fields como colunas. Essa reorganiza¢do cria uma linha tnica por
timestamp (ou outro critério definido), contendo as colunas lat e lon, o que permite aplicar
filtros diretos e compostos. Contudo, essa transformacdo impacta o desempenho, pois
exige reestruturacdao completa da tabela em memoria, convertendo os dados em uma nova
representacdo tabular com todos os fields como colunas. Esse processo torna a consulta
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mais pesada e menos eficiente [InfluxDB - pivot ].

Ja o InfluxDB — A2, apresentou melhor desempenho em relacdo aos outros mo-
delos possivelmente devido ao uso do identificador geografico s2_cell_id como tag. No
InfluxDB, as tags sao indexadas pelo mecanismo Time Series Index (TSI), o que per-
mite que consultas filtrando por s2_cell id acessem diretamente a série correspondente
via indice, lendo apenas o bloco necessario nos arquivos TSM (Time-Structured Merge
Tree). Esses arquivos armazenam os dados organizados por series key (combinagdo de
measurement, tags e fields), agrupando todos os registros com o mesmo s2_cell_id de
forma sequencial no disco. Isso torna possivel recuperar rapidamente todos os dados
relacionados aquela fag especifica, sem a necessidade de varrer outras séries. Portanto,
o uso de tags para representar identificadores espaciais tnicos, como o s2_cell_id, pode
favorecer o desempenho em cendrios com alta cardinalidade e consultas frequentes por
localizacao.

O MongoDB apresentou um desempenho melhor que o do InfluxDB - A1, porém
menor que o InfluxDB - A2. O bom desempenho do MongoDB nas consultas por pixel
pode ser atribuido ao uso eficiente do metaField. No experimento, a coordenada ge-
ografica foi usada como metaField, o que fez com que todos os registros de um mesmo
ponto fossem agrupados no mesmo bucket. Além disso, 0 MongoDB cria automatica-
mente um indice composto entre metaField e timeField, otimizando a busca por séries
temporais especificas [Mongodb Storage ]. Assim, ao realizar a consulta, o banco acessa
diretamente o bucket correspondente e retorna os dados ordenados temporalmente.

Dessa forma, entende-se que o InfluxDB, ao utilizar a Abordagem 2 representada
na Tabela 2, oferece maior eficiéncia na recuperacdo de séries temporais completas para
um determinado pixel.

Tabela 3. Média de 30 consultas por regiao - Cenario 4

Threads | Consulta | Laténcia (s) | Throughput (ops/s)
1 MongoDB 0,1467 6,817
InfluxDB 16,663 0,060
4 MongoDB 0,1678 5,960
InfluxDB 16,255 0,0615
3 MongoDB 0,2149 4,653
InfluxDB 25,459 0,0392
16 MongoDB 0,3471 2,881
InfluxDB 61,66 0,0162
39 MongoDB 0,6388 1,565
InfluxDB Timeout Timeout

Ja os resultados do Cendrio 4 da Tabela 1, apresentados pela Tabela 3, mostram
que o MongoDB apresentou desempenho superior ao InfluxDB, principalmente em razao
da forma como gerencia coordenadas geogréficas e realiza a indexacao. Utilizando o ope-
rador $geoNear, o MongoDB realiza a busca diretamente sobre o campo de coordenadas
com o auxilio de um indice geoespacial 2dsphere. Esse indice permite calcular distancias
de maneira eficiente e retorna apenas os documentos dentro do raio especificado, j4 orde-
nados por proximidade, que sé depois serdo filtrados por uma data especifica. Além disso,
como os dados estdo organizados em buckets temporais por coordenada (metaField), as
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consultas geotemporais se beneficiam de um layout fisico otimizado no disco.

Em contraste, o InfluxDB utilizou a fun¢do geo.filterRows() para realizar a mesma
consulta espacial. Embora funcionalmente equivalente, essa abordagem introduz uma so-
brecarga computacional maior. A regido consultada em latitude e longitude precisa pri-
meiro ser convertida em um conjunto de células S2, que sdo utilizadas para selecionar
séries com base em intersecOes espaciais. Em seguida, o filtro € refinado pelas coorde-
nadas reais dos pontos [InfluxDB Geo Package ]. Esse processo implica em multiplas
etapas de verificacdo e exige a leitura de diversos blocos fisicos do armazenamento (ar-
quivos TSM), ja que os dados estdo particionados por s2_cell_id, e ndo por proximidade
geografica direta. Como consequéncia, mesmo com a filtragem espacial aplicada, ha
maior volume de dados lidos e maior custo de I/0. Assim, embora o InfluxDB tenha 6tima
performance para consultas temporais, neste caso especifico, que envolve uma filtragem
espacial sobre um conjunto de pontos com alta cardinalidade geografica, o MongoDB
demonstrou ser mais eficiente.

5. Conclusao

Este trabalho avaliou o desempenho dos bancos de dados MongoDB e InfluxDB em
operacoes de carga e consulta sobre séries espaco-temporais, com foco em cendrios apli-
cados a cafeicultura. Para isso, foram conduzidos testes praticos utilizando dados reais
provenientes do Brazil Data Cube.

Os resultados indicaram que o MongoDB apresentou melhor desempenho nas
operacoes de insercao, tanto inicial quanto incremental. Ja o InfluxDB se destacou nas
consultas pontuais, voltadas a recuperagao da série temporal de um tnico pixel, possivel-
mente em razdo de sua arquitetura orientada ao tempo. Por outro lado, o MongoDB foi
superior nas consultas espaciais sobre regidoes delimitadas, especialmente em contextos
com alta concorréncia, nos quais o InfluxDB apresentou falhas de execucao.

Com base nesses resultados, pode-se considerar que o InfluxDB é mais indicado
para aplicacdes centradas em consultas temporais localizadas, enquanto o MongoDB se
mostra mais eficiente para cargas volumosas e andlises espaciais regionais. Isso refor¢a a
importancia de alinhar a escolha da tecnologia ao perfil de uso: aplicagdes com alta de-
manda de ingestdo e consultas espaciais podem se beneficiar mais do MongoDB, ao passo
que aplicagdes voltadas a consultas que envolvem pixeis especificos em séries temporais
tendem a obter melhor desempenho com o InfluxDB.

Este estudo contribui com evidéncias praticas sobre a persisténcia e consulta de
dados espago-temporais em SGBDs que oferecem suporte nativo ou adaptado a essas ca-
racteristicas, fornecendo subsidios técnicos relevantes para decisdes em projetos baseados
em dados de sensoriamento remoto.

Como continuidade desta pesquisa, futuros trabalhos podem considerar a inclusao
de outros SGBDs com suporte a dados espaco-temporais, bem como a exploragdo de
novos tipos de consulta e métricas de benchmark, aprofundando a andlise de desempenho
e escalabilidade nesse dominio.
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