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Значительную роль в решении задачи усиления связанности территории Российской Федерации играет 
внедрение эффективных цифровых инфраструктур пространственных данных регионов России, нацеленных 
на оперативную диагностику природно-социально-производственных систем и высокоточное прогнозиро-
вание развития стихийных процессов и явлений. Ядро систем данного класса представляют методы и ал-
горитмы машинного анализа пространственных данных, позволяющие решать целый спектр прикладных 
задач – обнаружение аномалий, классификация данных, обучение признакам, объединение данных. Области 
применения результатов анализа в народном хозяйстве при этом чрезвычайно широки – от повышения эф-
фективности сельского хозяйства до оценки последствий стихийных процессов. Цель исследования заклю-
чается в проведении сравнительного анализа подходов к управлению базами данных для организации хра-
нилища репозитория нейросетевых моделей. Основное направление исследования направлено на изучение 
существующих видов и форм хранения информации, их классификации и анализа существующих решений. 
Подробный анализ существующих видов баз данных позволит выявить плюсы и минусы существующих 
решений, а так же подобрать решение максимально подходящее для хранения весов нейронных сетей. В 
результате данного исследования были проанализированы различные виды баз данных. Рассмотрены суще-
ствующие на рынке программного обеспечения продукты и выделено три программных продукта подходя-
щих для хранения весов нейронных сетей.
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A significant role in solving the problem of strengthening the connectivity of the territory of the Russian 
Federation is played by the introduction of effective digital infrastructures of spatial data of the regions of Russia, 
aimed at operational diagnostics of natural-social-production systems and high-precision forecasting of the 
development of natural processes and phenomena. The core of this class of systems is represented by methods and 
algorithms for machine analysis of spatial data, which allow solving a whole range of applied problems – anomaly 
detection, data classification, feature training, data fusion. The areas of application of the results of the analysis in the 
national economy are extremely wide – from increasing the efficiency of agriculture to assessing the consequences 
of natural processes. The purpose of the research is to conduct a comparative analysis of approaches to database 
management for organizing a repository of neural network models. The main direction of the research is aimed at 
studying the existing types and forms of information storage, their classification and analysis of existing solutions. 
A detailed analysis of existing types of databases will reveal the pros and cons of existing solutions, as well as 
choose a solution that is most suitable for storing the weights of neural networks. As a result of this study, various 
types of databases were analyzed. The products existing on the software market are considered and three software 
products are selected that are suitable for storing the weights of neural networks.
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Значительную роль в решении за-
дачи усиления связанности территории 
Российской Федерации играет внедрение 
эффективных цифровых инфраструктур 
пространственных данных (ИПД) регио-
нов России, нацеленных на оперативную 
диагностику природно-социально-произ-
водственных систем (ПСПС) и высокоточ-
ное прогнозирование развития стихийных 
процессов и явлений. Ядро систем данного 
класса представляют методы и алгоритмы 
машинного анализа пространственных дан-
ных, позволяющие решать целый спектр 

прикладных задач  – обнаружение анома-
лий, классификация данных, обучение 
признакам, объединение данных [1]. Пред-
метом анализа могут выступать данные 
космической съемки, аэрофотосъемка, мас-
сивы информации об природных, социаль-
ных и экономических объектах, имеющих 
распределенную геопространственную ор-
ганизацию. Области применения результа-
тов анализа в народном хозяйстве при этом 
чрезвычайно широки  – от повышения эф-
фективности сельского хозяйства до оценки 
последствий стихийных процессов. 
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Задача проектирования и обучения эф-
фективных глубоких нейросетевых моделей 
для анализа больших массивов простран-
ственных данных встречает перед собой 
множество проблемных моментов, требу-
ющих поиска решений. Научная пробле-
ма накопления и систематизации моделей 
и алгоритмов машинного обучения с целью 
поддержки процесса принятия управленче-
ских решений в области обеспечения усло-
вий устойчивого развития регионов России 
может получить решение благодаря разра-
ботке и внедрению репозитория глубоких 
нейросетевых моделей для анализа и про-
гнозирования развития пространственных 
процессов. 

Цель исследования заключается в про-
ведении сравнительного анализа подходов 
к управлению базами данных для организа-
ции хранилища репозитория нейросетевых 
моделей. Основное направление исследо-
вания – на изучение существующих видов 
и форм хранения информации, их класси-
фикации и анализа существующих реше-
ний. Подробный анализ существующих 
видов баз данных позволит выявить плюсы 
и минусы существующих решений, а также 
подобрать решение, максимально подходя-
щее для хранения весов нейронных сетей.

Материалы и методы исследования
Решение задачи формирования архи-

тектуры и программной реализации репо-
зитория глубоких нейросетевых моделей 
должно опираться на онтологическую мо-
дель, определяющую формализованное 
описание топологий глубоких моделей, ре-
шаемых задач, множества анализируемых 
данных, алгоритмов обучения, а также от-
ношений между этими сущностями. Онто-
логическая модель репозитория выдвигает 

требования к хранилищу данных и может 
быть декомпозирована на домены моделей 
глубокого машинного обучения, решаемых 
задач и данных и позволит дать комплекс-
ное определение формализуемой области 
знаний: каждая хранимая модель будет со-
поставлена с набором конкретных задач 
и наборами данных (тензорных, растровых, 
векторных, атрибутивных) (рисунок). 

Данная организация репозитория позво-
лит дать формализованное определение ис-
следуемых знаний, поможет сформировать 
базу для проектирования платформенного 
решения консолидации, подбора, эффектив-
ного использования и хранения нейросете-
вых моделей для решения проблемно-ори-
ентированных задач.

Нейросетевые модели являются одной 
из перспективных технологий, текущий 
уровень развития которой поражает вооб-
ражение и притягивает к себе все больше 
и больше внимания. Нейронные сети (НС) 
представляют собой совокупность моде-
лей биологических нейронных сетей. Об-
учение нейросетевых моделей – это задача 
многомерной оптимизации, и для ее реше-
ния существует множество алгоритмов. 
Для обучения нейронных сетей необходимо 
собирать, сортировать и хранить датасет. 
Датасет – это обработанная и структуриро-
ванная информация в табличном виде. По-
сле обучения нейронной сети мы получаем 
готовый набор весов, с помощью которых 
мы можем восстановить обученную ней-
ронную сеть. Процесс обучения многогра-
нен, и существует риск как недоучить ней-
ронную сеть, так и переобучить ее. Поэтому 
принято сохранять веса во время обучения 
либо по таймеру эпох, либо по наилучшим 
результатам. Таким образом возникает 
большое количество данных, которое не-

Онтологическая модель репозитория для пространственного анализа и прогнозирования  
с применением глубоких нейронных сетей. Ключевые понятия
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обходимо хранить. Для автоматизации про-
цесса обучения придется придумать гра-
мотный процесс сохранения полученных 
данных [2]. 

П.А. Клеменков и С.Д. Кузнецов в своей 
статье «Большие данные: современные под-
ходы к хранению и обработке» [3] анализи-
ровали возможные способы решения про-
блем с хранением и обработкой больших 
данных, а также рассмотрели три современ-
ных подхода к работе с большими данны-
ми. В статье «Big Data  – большие данные 
в бизнесе» [4] автор рассмотрел различные 
возможности использования больших дан-
ных, проанализировал варианты исполь-
зования сервисов для хранения больших 
данных. Е.П. Гордиенко и Н.С. Паненко 
В статье «Современные технологии обра-
ботки и анализа больших данных в научных 
исследованиях» [5] также рассматривали 
вопрос анализа хранения больших данных. 
Был выполнен обзор технологий больших 
данных и рассмотрены перспективы разви-
тия методов анализа больших данных в на-
учных исследованиях.

Для систематизации процесса сохра-
нения данных логичнее всего будет вос-
пользоваться помощью базы данных (БД). 
Для начала введем определение БД  – это 
некая структурированная форма представ-
ления информации, которая необходима 
для изменения, обработки и хранения вза-
имосвязанной информации, как правило, 
больших объемов. Семейства БД, называе-
мых также моделями БД, представляют со-
бой структуры и шаблоны, используемые 
для организации данных в системе управ-
ления базами данных (СУБД). Тип влияет 
на то, как будут представлены данные, ка-
кие операции сможет выполнять прило-
жение, на функции СУБД для разработки 
и запуска. В данной статье мы рассмотрим 
современные типы баз данных, проведем 
сравнительный анализ и постараемся опре-
делить наиболее подходящие БД для хране-
ния нейронных сетей.

За долгое время существования баз 
данных они претерпели довольно большое 
количество изменений и доработок. Рас-
смотрим основные типы баз данных, суще-
ствующих на данный момент:

1) Простейшие базы данных – это про-
стейший способ хранения данных  – тек-
стовые массивы. Данная методика приме-
няется и в наши дни для работы с малыми 
объёмами информации. Для разделения по-
лей используется специальный символьный 
разделитель: пробел или двоеточие в *nix-
подобных системах, точка с запятой или за-
пятая в csv-файлах датасетов [6]. Они яв-
ляются самыми простыми базами данных. 

Имеют одну из простейших структур и сла-
бо подходят для хранения больших масси-
вов данных. Среди примеров таких баз дан-
ных можно выделить такие, как csv-файлы, 
файловые системы, DNS, LDAP, IDMS.

2) Реляционные базы данных. К реляци-
онным базам данных относятся в первую 
очередь SQL базы данных. Это старейший 
тип используемых баз данных. Основа 
организации  – это таблицы и связи, уста-
новленные между ними. Каждая строка 
в таблице представляет элемент данных 
в таблице или отдельную запись, который 
содержит значение для каждого из столбцов. 
В качестве примера можно привести сле-
дующие базы данных  – MySQL, MariaDB, 
PostgreSQL, SQLite.

3) NoSQL базы данных. Это группа баз 
данных, предлагающих подходы, не совсем 
вяжущиеся с подходом SQL БД. Когда го-
ворят о таких БД, подразумевают подход 
расширяющий или полностью отличный 
от уже существующей SQL структуры. Су-
ществуют 5 основных типов NoSQL баз 
данных: документные базы данных; коло-
ночные базы данных; базы данных «ключ-
значение»; графовые базы данных; базы 
данных временных рядов. Такие базы дан-
ных в основе своей имеют структуру map-
объекта, имеющего два поля – ключ и зна-
чение. Отличие первого от второго типа 
заключается в формате данных, установ-
ленного в поле значение. Для документных 
баз поле значение содержит данные опреде-
ленных жестко установленных типов, таких 
как JSON, BSON или XML. Примерами пер-
вых двух типов баз данных являются Redis, 
memcached, etcd, MongoDB, RethinkDB. 

Дальнейшие типы баз данных представ-
ляют больший интерес для исследования. 
Они имеют более изощренную структуру. 
Данные в графовой базе данных представ-
ляют собой набор вершин и ребер между 
ними. Каждый узел в такой базе данных мо-
жет иметь неограниченное количество свя-
занных с ней узлов. Примерами таких баз 
данных могут являться Neo4j, JanusGraph, 
Dgraph. Колоночные базы данных отно-
сятся к типу NoSQL БД, но внешне схожи 
с реляционными БД. Как и реляционные, 
колоночные БД хранят данные, исполь-
зуя строки и столбцы, но с иной связью 
между элементами. Строка формируется 
из уникального строкового идентифика-
тора, используемого для формирования 
поисковых запросов, за которым следуют 
наборы значений столбцов и имён. След-
ствием является то, что они удобны при ра-
боте с приложениями, требующими высокой 
производительности, данные и метаданные 
хранятся по одному идентификатору и га-
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рантируют размещение данных из отдельно 
взятой строки в одном кластере, что упро-
щает сегментацию и масштабирование. 
Примерами таких баз данных являются 
Cassandra, HBase.

Последним и одним из самых интерес-
ных типов NoSQL баз данных являются 
базы временных рядов. Такие базы созданы 
для сбора и управления данными, меняю-
щимися с течением времени. Для каждой 
записи в такой БД добавляется жесткая вре-
менная метка, которая характеризует состо-
яние объекта в текущий момент времени. 
Для одной таблицы одновременно может 
поддерживаться несколько метрик.

Следствиями применения данного 
типа баз данных является ориентирован-
ность на запись, то, что они предназначены 
для постоянной обработки потока входных 
данных, производительность такой БД за-
висит от количества одновременно под-
держиваемых метрик. Среди примеров 
можно выделить следующие – OpenTSDB, 
Prometheus, InfluxDB, TimescaleDB.

4) Комбинированные типы БД. Это 
интересный вид баз данных, созданный 
для того, чтобы извлечь максимальную вы-
году из двух подходов к структурам БД  – 
SQL и NoSQL. Существуют 2 типа таких 
БД: NewSQL базы данных; многомодель-
ные базы данных. Они наследуют семан-
тику и реляционную структуру, но постро-
ены с использованием масштабируемых 
конструкций. Главная цель  – обеспечить 
более высокие гарантии согласованности, 
чем в NoSQL. Компромисс между согласо-
ванностью и большей масштабируемостью 
и доступностью, нежели реляционные БД, 
и является фундаментальной проблемой 
распределённых баз данных, описываемой 
в теореме CAP. Примерами таких БД высту-
пают  – Spanner, MemSQL, Calvin, VoltDB, 
CockroachDB, yugabyteDB, FaunaDB. Мно-
гомодельные базы данных  – это гибрид-
ные базы данных, основанные на функци-
ональных возможностях нескольких баз 
данных. Преимущества такого подхода 
в том, что для разных типов данных одна 
и та же система может использовать раз-
личные представления. Совместное раз-
мещение данных из нескольких типов БД 
в одной системе позволяет выполнять но-
вые операции, которые в противном слу-
чае были бы затруднены или невозможны. 
Примерами таких БД являются – ArangoDB, 
OrientDB, Couchbase.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Ознакомившись с основными типами 
баз данных, произведем подбор базы дан-

ных для хранения нейронных сетей. Нам 
нужно максимально оптимизировать про-
цесс получения нейронной сети из базы 
данных, также нам бы хотелось поддержи-
вать версионность хранимых весов, для за-
писи всех весов, рассчитанных в процес-
се обучения.

Проведя небольшой анализ доступной 
документации, процента использования, 
потребности рынка было выделено несколь-
ко БД, достаточно подходящих под наши 
потребности: PostgreSQL, Neo4j, InfluxDB. 
Рассмотрим их более конкретно.

PostgreSQL  – универсальный инстру-
мент современного разработчика. Она 
имеет большое число поклонников, суще-
ствуют версии почти для всех текущих опе-
рационных систем, имеет дружественный 
программный и графический интерфейс, 
надежна и имеет высокое быстродействие. 
Это одна из самых популярных баз данных, 
используемых в web-разработке.

Обращения к базе данных происходят 
посредством чистых SQL запросов. Одна-
ко кроме голого SQL существует огромное 
количество ORM систем, поддерживающих 
данную БД. Для справки  – ORM (Object-
Relational Mapping) – технология програм-
мирования, которая связывает базы данных 
с концепциями объектно-ориентированных 
языков программирования, создавая «вир-
туальную объектную базу данных» [7]. 
Тем самым во время разработки пользова-
телю не придется спускаться в более низ-
коуровневый язык SQL, а писать команды 
на высокоуровневом языке разрабатывае-
мой системы.

Несмотря на недостатки, данная БД яв-
ляется эталоном надежности и вполне по-
дойдет для тривиальных задач, связанных 
с машинным обучением, а скорость ее рабо-
ты и возможность гибкой настройки типов 
полей делают ее почти незаменимым и уни-
версальным инструментом разработчика. 
Neo4j – графовая СУБД с открытым исход-
ным кодом, реализована на Java компанией 
Neo Technology. Не уступает по произво-
дительности реляционным базам данных 
благодаря собственному формату хранения 
данных [8, 9].

Для работы с базой данных был раз-
работан новый язык запросов  – Chyper. 
Cypher  – декларативный язык запросов 
в виде графа, позволяющий получить выра-
зительный и эффективный запрос данных. 
Neo4j следует модели данных, называемой 
моделью графа собственных свойств. Здесь 
граф содержит узлы (сущности), и эти узлы 
связаны друг с другом. Узлы и отношения 
хранят данные в парах ключ-значение, из-
вестных как свойства. В Neo4j нет необхо-
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димости следовать фиксированной схеме. 
Можно добавить или удалить свойства со-
гласно требованию. Возможно масштаби-
ровать базу данных, увеличивая количество 
операций чтения/записи и объем, не влияя 
на скорость обработки запросов и целост-
ность данных. Neo4j также обеспечивает 
поддержку репликации для обеспечения 
безопасности и надежности данных [10].

После рассмотрения данной БД сложно 
сказать о ее применимости к нейронным се-
тям. Так или иначе, она не решает пробле-
мы хранения больших данных, но за счет 
графовой структуры мы можем напрямую 
создать структуру весов, тем самым снизив 
объем одного узла. Это обеспечит совершен-
но другой подход к структуре хранения ве-
сов нейронной сети, но значительно услож-
нит процесс внесения базы данных. Такой 
подход подойдет для внесения уже готовой 
и предобученной нейронной сети. Либо же 
придется разработать метод развертывания 
нейронной сети в базе данных после ее не-
посредственного локального обучения.

InfluxDB  – это база данных, адаптиро-
ванная для хранения статистических дан-
ных (параметры и их значения на опреде-
ленный момент времени). Хорошо подходит 
для систем мониторинга, интернета вещей, 
различных метрик приложений. В базе дан-
ных InfluxDB хранятся точки. Точка имеет 
четыре компонента: измерение, набор те-
гов, набор полей и timestamp. Измерение по-
зволяет связать точки, которые могут иметь 
разные наборы тегов или наборы полей. На-
бор тегов – это словарь пар ключ-значение 
для хранения метаданных с точкой. Набор 
полей представляет собой набор типизиро-
ванных значений scalar-данных, записывае-
мых точкой.

Каждая точка хранится ровно в одной 
базе данных в рамках ровно одной поли-
тики хранения. База данных  – это контей-
нер для пользователей, политик хранения 
и точек. Политика хранения определяет, 
как долго InfluxDB хранит точки (продол-
жительность), сколько копий этих точек 
хранится в кластере (коэффициент реплика-
ции) и временной диапазон, охватываемый 
группами сегментов (продолжительность 
группы сегментов). Политика хранения по-
зволяет пользователям легко (и эффективно 
для базы данных) удалять старые данные, 
которые больше не нужны. Это общая за-
кономерность в приложениях времен-
ных рядов.

Когда база данных получает новые точ-
ки, она должна сделать эти точки долговеч-
ными, чтобы их можно было восстановить 
в случае сбоя базы данных или сервера 
и сделать точки доступными для запроса. 

Приложения временных рядов часто вы-
тесняют данные из хранилища через опре-
деленный промежуток времени. Многие 
приложения мониторинга, например, будут 
хранить последние месяц или два данных 
в интернете для поддержки запросов мо-
ниторинга. Он должен быть эффективным 
для удаления данных из базы данных, если 
срок действия настроенного time-to-live 
истекает. Удаление точек из столбчато-
го хранилища обходится дорого, поэтому 
InfluxDB дополнительно организует свой 
столбчатый формат в ограниченные по вре-
мени фрагменты. Когда time-to-live истека-
ет, ограниченный по времени файл может 
быть просто удален из файловой системы, 
а не требовать большого обновления сохра-
ненных данных. За счет использования дан-
ной БД мы можем производить сохранение 
статистики появления всех весов, следить 
в реальном времени за процессом обучения 
нейронной сети и иметь доступ до любых 
обученных весов в любой момент времени.

Заключение
Внедрение в репозиторий моделей ма-

шинного обучения разрешит не просто 
построить банк глубоких ИНС, в области 
анализа пространственных данных раз-
личного типа разработанных для решения 
прикладных задач, но так же с помощью 
разработки системы рекомендаций и раз-
вертывания экспертного инструментария 
решить проблему подбора действенной мо-
дели, осуществляющего выбор наилучшего 
из алгоритмов. Каждую глубокую нейрон-
ную сеть необходимо опробовать на тесто-
вых полигонах с целью поиска численных 
и субъективных оценок ее эффективно-
сти. Онтологическая модель репозитория 
определяет структуру хранилища данных 
и может быть декомпозирована на домены 
моделей глубокого машинного обучения, 
решаемых задач и данных, что позволит 
дать комплексное определение формализу-
емой области знаний.

Рассмотрение различных видов совре-
менных баз данных позволило выделить 
три наиболее подходящих для дальнейших 
разработок. Отметим, что каждая в отдель-
ности парадигма к организации хранилища 
репозитория глубоких моделей машинного 
обучения не дает ответа на все вопросы, 
которые возникают при решении проблемы 
систематизации информации из доменов 
данных, моделей и проектных задач. Ком-
плексный ответ на обозначенную проблему 
способны предоставить мультимодельные 
системы управления базми данных, пред-
ставляющие собой гибридные хранилища, 
которые могут быть централизованы в цен-
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тре обработки данных, или же представ-
лены в масштабах облака, функциониро-
вание которых основано на суперпозиции 
возможностей, заложенных в СУБД раз-
ных классов.

Результатом грамотного использования 
мультимодельных систем управления дан-
ными репозитория глубоких нейросетевых 
моделей должно стать целенаправленное 
усиление качественных характеристик фор-
мируемого хранилища нейронных сетей, 
в том числе масштабирования и модульно-
сти, отказоустойчивости и надежности. 

Работа выполнена при финансовой под-
держке гранта Президента Российской 
Федерации (грант № МК-199.2021.1.6).
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