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Abstract. The application of spatial operations to large datasets faces limitati-
ons in traditional geoprocessing tools and libraries such as Geopandas. This
work presents a distributed pipeline based on Apache Spark and Sedona to
analyze geolocated data of buildings and tree coverage in Fortaleza, Brazil,
identifying residences with visibility of at least 3 trees within 30 meters. Batch
processing, spatial indexing, and structured persistence enabled overcoming
Python’s performance bottlenecks. Detailed documentation of modular code is
provided, allowing scripts to be tracked and replicated in other cities to perform
large-scale geometric and spatial operations.

Resumo. A aplicacdo de operacoes espaciais em grandes conjuntos de dados
enfrenta limitacoes nas ferramentas tradicionais de geoprocessamento e em bi-
bliotecas como Geopandas. Este trabalho apresenta um pipeline distribuido
baseado em Apache Spark e Sedona para analisar dados geolocalizados de
edificagoes e arborizacdo, em Fortaleza, CE, identificando residéncias com vi-
sibilidade minima de 3 drvores em 30 metros. O processamento em batches,
a indexagdo espacial e a persisténcia estruturada permitiram superar gargalos
do Python. Apresenta-se uma documentagdo detalhada de codigo modular que
permite rastrear scripts e replicd-los em outras cidades para efetuar operagcoes
geométricas e espaciais em larga escala.
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1. Introducao

O indice 3-30-300 é um indicador internacional de trés regras, criado para mensurar o
acesso da populacdo urbana as dreas verdes, apresentando uma abordagem que une a
qualidade ambiental com o bem-estar fisico e psicologico [Zheng et al. 2024]. A Regra 3
estabelece que toda residéncia urbana deve ter visibilidade a pelo menos 3 drvores dentro
de uma distancia de 30 metros; a 30 estabelece que cada bairro tenha pelo menos 30% de
cobertura de copas de arvores; e a 300 determina que cada morador esteja a no maximo
300 metros de um espaco verde publico de qualidade [Nieuwenhuijsen et al. 2022].

O célculo dessa regra depende de um grande nimero de operagdes para medi¢ao
de distancia, segmentacdo de geometrias e contagem e filtragem de elementos espaci-
ais. Logo, a avaliacdo sistematica desse critério esbarra em limitagdes técnicas das fer-
ramentas de geoprocessamento tradicionais como o QGIS, e de bibliotecas em Python
como o GeoPandas, especialmente diante de bases de dados com centenas de milhares de
edificacoes e espacos verdes [Croeser et al. 2024].

Neste contexto, o objetivo central do artigo € apresentar uma metodologia para
avaliar a regra 3 em Fortaleza. Para viabilizar a replicabilidade dessas andlises em larga
escala para outras cidades, apresenta-se também um pipeline geoespacial distribuido, ba-
seado em Apache Spark e Apache Sedona. O Spark € uma plataforma de processamento
de dados distribuido e em memdria, acessivel pela biblioteca PySpark, e sua extensao
Sedona realiza operacdes espaciais [Lyon et al. 2025]. As heuristicas apresentadas na
metodologia foram validadas com PySpark e a biblioteca Geopandas, mais difundida, per-
mitindo comparagdes nas diversas etapas de padronizagdo e limpeza dos dados, anélises
e persisténcia de resultados. Destacam-se as vantagens do PySpark para processamento
em batches, logs detalhados e modularizacao por etapas e regras.

2. Fundamentacao Teérica

Nos ultimos anos, o interesse académico pelo indice 3-30-300 cresceu de forma signifi-
cativa; porém, sua aplicacdo em escala municipal enfrenta desafios computacionais. A
Regra 3, em particular, demanda avaliacdes no nivel da edificagdo individual, exigindo
o célculo da visibilidade de milhdes de residéncias em relagdo a milhdes de 4rvores,
algo invidvel com abordagens convencionais [Konijnendijk 2023]. A maioria dos estudos
limita-se a andlise do indice em recortes geograficos agregados, como bairros ou seto-
res censitarios, o que reduz a granularidade e pode mascarar desigualdades intraurbanas
[Croeser et al. 2024, Wyrzykowski and Moscicka 2024].

Ferramentas amplamente utilizadas na anélise espacial em Python, como GeoPan-
das, Shapely e QGIS, apresentam restri¢cdes diante de grandes volumes de dados urbanos,
pois realizam operacdes sequenciais e mantém todos os dados em memoria. Isso gera
gargalos de processamento e limitagdes de escalabilidade em cidades de grande porte
[Garcia-Garcia et al. 2023]. Dessa forma, avangos metodolégicos em acessibilidade a
areas verdes dependem da adocao de estratégias baseadas em processamento geoespacial
distribuido e técnicas de Big Data, capazes de oferecer andlises detalhadas e abrangentes
do espaco urbano [Croeser et al. 2024].

Apache Sedona (antigo GeoSpark) € um sistema de computacdo distribuida que se
integra ao Apache Spark, habilitando o processamento de dados espaciais em larga escala.
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Sedona oferece suporte a fei¢cdes geograficas (Point, Polygon), indices espaciais (R-tree,
Quad-tree), consultas espaciais, operacdes de distincia, join espacial, e processamento
distribuido e em série [Yu et al. 2015]. Frameworks como Sedona superam ferramentas
tradicionais para efetuar andlises urbanas dependentes de Big Data espacial, como estudos
de alagamento [Bai et al. 2024] e qualidade do ar [Moussa 2021]. No entanto, ainda nao
ha registros de sua utilizacdo para andlise computacional do indice 3-30-300, e nem de
sua aplicacao para estudos em cidades brasileiras. Da mesma forma, ndo sdo comuns na
literatura pipelines totalmente documentados da interface Spark+Sedona.

O presente trabalho preenche essa lacuna ao implementar um pipeline distribuido
detalhado para avaliar a Regra 3 em Fortaleza. Sao exploradas técnicas de carregamento,
limpeza e indexagdo de dados, de calculos de distincias ao vizinho mais proximo e de per-
sisténcia. Conclui-se com uma comparagdo sobre as principais fun¢des dos dois sistemas
e suas vantagens no processamento de Big Data espacial.

3. Dados e ferramentas

Foram utilizados dados oficiais de edificagdes e arborizacdo do municipio de Fortaleza,
no formato GeoJSON, além de informag¢des de bairros e demais camadas auxiliares es-
paciais. Os dados compreendem 1.006.080 poligonos de todas as residéncias mapeadas
na cidade e 660.636 pontos representando a localizagdo das arvores, reprojetados para o
sistema de referéncia métrico EPSG:31984.

O pipeline foi desenvolvido em Python 3.10, utilizando o Apache Spark 3.3.2 e
a biblioteca Apache Sedona 1.3.1-incubating, com recursos minimos de 16 GB de RAM
para processamento eficiente em ambientes distribuidos. O ambiente foi isolado por am-
bientes virtuais (Conda/venv) e configurado para desabilitar Py Arrow, garantindo compa-
tibilidade com Pandas a partir da versao 2.0.

4. Metodologia de calculo da Regra 3 com pipeline Spark + Sedona
O pipeline foi estruturado em 4 fases e respectivas etapas, detalhadas a seguir.

4.1. Saneamento dos dados

Consistiu nas seguintes etapas: (i) Leitura distribuida dos arquivos GeoJSON; (ii) Con-
versdo para o formato Well-Known Text (WKT), compativel com as fungdes do Sedona;
(111) Validacdo topoldgica (ST_IsValid e ST _MakeValid), garantindo a integridade das
feicdes; (iv) Padronizacao do sistema de referéncia espacial; (v) Dissolucao de poligonos
fragmentados, garantindo que cada edificacdo seja representada por seu contorno externo;
(vi) Sequéncia de operagdes Join para enriquecimento dos dados com atributos socioe-
condmicos e espaciais; € (vil) Criagdo de uma versao duplicada do dataset, removendo
entidades redundantes.

4.2. Particionamento e Processamento em Batches

Consistiu nas seguintes etapas: (i) Divisdo das edificacOes em lotes controlados por
parametros customizaveis (batches), otimizando uso de CPU e memodria; (ii) Persisténcia
de cada batch com compressdo (formato snappy) que permite que os dados sejam gera-
dos em etapas intermedidrias do processamento, em vez de manté-los na memoéria RAM
local (exigindo alto poder computacional) ou de descartd-los apds cada operagdo (exi-
gindo reprocessamento para obter resultados novamente); (iii) Log rigoroso para garantir
rastreabilidade das execugdes e resultados intermediarios.
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4.3. Extracao de Segmentos e Geracao de Janelas Virtuais

Consistiu nas seguintes etapas: (i) Conversao das geometrias poligonais das edificacdes
em segmentos lineares, representando fachadas externas; (ii) Remocdo de segmentos
muito curtos ou invélidos; (iii) Cédlculo do vetor ortogonal da janela para orientar a
geracdo dos angulos de visada e encontrar janelas em pavimentos altos que ndo pos-
suem visibilidade para arvores no nivel da rua; (iv) Interpolacdo de pontos (janelas vir-
tuais) ao longo dos segmentos em intervalos de 5 metros (seguindo metodologia por
[Croeser et al. 2024]; (v) Remocao de janelas cegas geradas em paredes conjugadas com
outras edificacdes.

4.4. Linhas de Visada e aplicacao da Regra 3

Consistiu nas seguintes etapas: (i) Célculo de linhas de visada Linestring entre cada janela
virtual e arvores (ST_DWithin); (ii) Classifica¢do das residéncias que atendem a regra 3;
(111) Contagem final agregada ao nivel de edificacdo; e (iv) Persisténcia dos resultados em
formato Apache Parquet otimizado para desempenho e projetado para grandes volumes
de dados analiticos.

5. Resultados: calculo da Regra 3

Para melhor representacido dos resultados em cada etapa, realizou-se analises para uma
amostra das edificacdes no Bairro Meireles. A (Figura 1) ilustra o passo para gerar janelas
e filtrar pontos invélidos, fundamental para representar com veracidade as edificacdes em
Fortaleza. Ao segmentar as paredes em intervalos de 5 metros, totalizou-se 3.936 janelas,
das quais 2.970 (75%) sao invélidas.

Janelas geradas apos limpeza de pontos cegos e invalidos = 966

«  Windows
e Trees

Figura 1. Janelas geradas em cada face das edificacoes depois da remocao de
janelas cegas simuladas em paredes conjugadas, totalizando 966 validas.

A seguir foram calculadas linhas de visada entre cada janela vdlida e todas as
arvores em um raio de 30 metros simulando a visibilidade da edificacdo as arvores (Fi-
gura 2). Ao final, as residéncias foram avaliadas quanto a presenca de pelo menos 3 linhas
de visada conectando janelas a drvores tnicas. E atribuido a cada poligono um valor cor-
respondente ao numero de linhas de visada com menos de 30 metros de comprimento,
indicando as edificacdes que atendem a regra 3 ou nao (Figura 3).

A operagdo de célculo de distancias entre centroides de edificagdes e arvores
proximas dentro de 30 metros apresentou tempo estimado de execugdo de 217,7min com
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Legend
— Walls
Visibility Rays
+  Windows
* Trees

Figura 2. Linhas de visada em amarelo conectando todas as janelas a todas as
arvores mais proximas em um raio de 30 metros.

Legend
B Meets Rule
I Does Not Meet
®  Windows

Figura 3. Resultado final mostrando edificios que atendem (verde) ou nao (ver-
melho) a regra 3 de visibilidade minima a arvores.

GeoPandas e 80,6min com Spark. A memodria total projetada para processar 2 milhdes
de residéncias foi de cerca de 7,96GB com GeoPandas e 6,85GB com Spark. Esses re-
sultados destacam a superioridade do Spark mesmo em tarefas leves, com menor risco de
falha em etapas posteriores.

6. Comparando funcionalidades Geopandas e Apache Spark + Sedona

As principais distingdes entre o0 Geopandas e Apache Spark evidentes a partir da pesquisa
estdo descritas a seguir.

Modularizacao Escalavel e Distribuida: No GeoPandas, operagdes espaciais
sdo executadas localmente via métodos da biblioteca shapely. As operagdes sdo fei-
tas de forma sequencial e centralizada sendo ineficaz para datasets com mais de pou-
cos milhdes de registros. Em contraste, a modularizacdo no ambiente Spark + Sedona
permite que cada etapa do processamento (leitura, limpeza, enriquecimento, geracao
de segmentos, janelas e andlises) seja executada de forma paralela e distribuida. No
Apache Sedona, essas operacdes sdo efetuadas por funcdes espaciais padrao SQL —
como ST_Intersects, ST Distance e ST _Contains — que operam de forma
distribuida sobre bilhdes de geometrias. Integradas nativamente ao mecanismo paralelo
do Spark, essas fungdes permitem que buffers, dissolugdes, intersecdes e até mesmo os
custosos joins espaciais sejam realizados com alta eficiéncia.
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Persisténcia Nativa, Automatica e Otimizada de Intermediarios: Spark + Se-
dona oferecem persisténcia de dados intermedidrios onde cada etapa tem seus resultados
salvos em formatos eficientes (como Parquet com compressdo Snappy). Isso permite
o reprocessamento parcial, sem necessidade de repetir etapas anteriores, além de facilitar
a depuracdo com inspecao dos outputs intermedidrios. No GeoPandas, a persisténcia €
manual, propensa a erros € nao escaldvel.

Documentacao Rigorosa por Manifestos: A documentacdo estruturada por ar-
quivos de manifesto (manifest. json), registra os parametros da execucdao (CRS,
espacamentos, angulos, buffers) para garantir o determinismo das operacdes, andlises
estatisticas detalhadas (nimero de batches, tempo de execugdo, total de geometrias) para
a depuragdo dos resultados, caminhos, nomes dos arquivos e hashes de integridade para a
rastreabilidade das operacoes, além de logs resumidos de sucesso, alertas e erros criticos
para a depuracdo de erros e auditoria de resultados.

A migracdo de uma implementacdao em Geopandas para Spark+Sedona apresenta
desafios. O Spark necessita de um setup inicial mais trabalhoso e sua documentagdo
ainda € superficial. Dessa forma, o Geopandas se mostra uma alternativa mais rapida
para prototipagem inicial com um conjunto menor de dados. No entanto, percebe-se a
necessidade de migrar para Spark para ganhar escala.

7. Conclusoes

A migracdo do processamento espacial da biblioteca GeoPandas para a arquitetura dis-
tribuida baseada em Apache Spark e Sedona permitiu superar gargalos criticos no tra-
tamento de grandes volumes de dados urbanos. O novo pipeline viabilizou a ingestao,
limpeza, transformacao, extracdo de feicoes, calculos espaciais complexos e persisténcia
dos resultados para toda a base de edificacdes do municipio de Fortaleza. Destacam-se
como avangos o processamento em batches que distribui a carga computacional, tornando
possivel analisar centenas de milhares de edificagdes até 50x mais rapido [Forrest 2025]
e a persisténcia eficiente, onde os resultados intermedidrios e finais sdo comprimidos e
armazenados prontos para anélise em outras ferramentas (QGIS, PowerBI, etc).

O processo de migracdo evidenciou algumas limitagdes importantes. O protétipo
atual ainda ndo utiliza sistemas de arquivos distribuidos (HDFS/S3), limitando o proces-
samento de cidades muito maiores ou de multiplas cidades em paralelo. Algumas funcdes
de usudrio (UDFs) e etapas geométricas carecem de testes sistematicos automatizados, o
que pode dificultar a detecc@o de falhas em grandes execucoes.

A pesquisa apresentada se encontra em andamento, mas o pipeline modular ja
produz resultados visualizaveis em multiplos formatos e permite ajustes de parametros
(ex: tamanho minimo das areas verdes, raio de andlise, filtros de janelas), adaptacdo para
diferentes cidades ou cendrios e adicdo de novas etapas sem comprometer a robustez do
processo. Maiores detalhes sobre o pipeline para sua replicacdo podem ser acessados no
documento 3-30-300: Pipeline Spark + Sedona para Andlise de dados Geoespaciais dis-
ponivel em: https://www.overleaf.com/read/ygdynxrxbtcr#90571b.
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