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В Российской Федерации остро стоит вопрос усиления связанности территории. Немаловажную роль 
в решении данного вопроса играют инфраструктуры пространственных данных, внедряемые для обработки 
и анализа информации о сложных геосистемных моделях. Ядром систем данного класса в настоящее время 
становятся алгоритмы машинного обучения, консолидируемые в репозиториях нейросетевых моделей и по-
зволяющие автоматизированно выделять пространственно-временные закономерности и на базе имеющихся 
данных прогнозировать наступление или исход природных катаклизмов. Цели данного исследования – под-
робное изучение принципов работы InfluxDB, оценивание ее возможностей и рассмотрение возможности 
ее применения в качестве хранилища для репозитория нейросетевых моделей. InfluxDB работает при ис-
пользовании технологии кеширования для сохранения мгновенного результата и файла восстановления и за-
пуска системы WAL, который хранит основную структуру организации базы данных. Читается данный файл 
только в одном случае – с целью восстановления системы. Для того чтобы размер этого файла был меньше, 
к нему применяют библиотеку сжатия Snappy. Для хранения на диске используется система столбчатого 
хранения данных TSM. Данный формат основан на построении логарифмически структурированных дере-
вьев слияний. При использовании данной структуры файлы обрабатывают по мере сброса кеша, постоянно 
расширяя структуру TSM. В результате данного исследования рассмотрены основные принципы работы 
InfluxDB, основные методы и принципы ее работы и дана оценка применимости ее к задуманной системе. 
Для решения задачи использования прикладного API-интерфейса в вычислениях предложено использовать 
парадигму GraphQL, позволяющую создать не простое соединение клинт-сервера, а группу микросервисов.
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In the Russian Federation, there is an acute issue of strengthening the connectedness of the territory. An 
important role in solving this issue is played by spatial data infrastructures introduced for processing and analyzing 
information about complex geosystem models. The core of systems of this class is currently being machine learning 
algorithms, consolidated in the repositories of neural network models and allowing to automatically identify spatio-
temporal patterns and, on the basis of available data, predict the onset or outcome of natural disasters. The purpose 
of this research is to study in detail the principles of InfluxDB, evaluate its capabilities and consider the possibility 
of its use as a repository of neural network models. InfluxDB works by using caching technology to store instant 
results and a WAL restore and startup file that stores the basic structure of the database organization. This file is 
read only in one case – to restore the system. In order to make the size of this file smaller, the Snappy compression 
library is applied to it. The TSM columnar storage system is used for disk storage. This format is based on the 
construction of logarithmically structured merge trees. With this structure, files are processed as the cache is flushed, 
constantly expanding the TSM structure. As a result of this research, the basic principles of InfluxDB operation, the 
basic methods and principles of its operation are considered, and an assessment of its applicability to the intended 
system is given. To solve the problem of using the application API in calculations, it is proposed to use the GraphQL 
paradigm, which allows you to create not a simple client server connection, but a group of microservices.
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В Российской Федерации остро стоит 
вопрос усиления связанности территории. 
Немаловажную роль в решении данного во-
проса играет эффективное внедрение циф-
ровых инфраструктур пространственных 
данных (ИПД) регионов России, направлен-
ных в основном на оперативную диагности-
ку природно-социально-производственных 
систем (ПСПС) и высокоточное прогно-
зирование развития стихийных процессов 

и явлений. Центральную часть систем дан-
ного класса представляют алгоритмы и ме-
тоды машинного анализа пространственных 
данных, позволяющие решать целый спектр 
прикладных задач, таких как обучение при-
знакам, обнаружение аномалий, объедине-
ние данных, классификация данных. Пред-
метом анализа могут выступать данные 
космической съемки, аэрофотосъемка, мас-
сивы информации о природных явлениях, 
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о социальных, экономических и природных 
объектах, имеющих разрозненную геопро-
странственную организацию. Области при-
менения результатов анализа в народном 
хозяйстве при этом чрезвычайно широки – 
от оценки последствий стихийных процес-
сов до повышения эффективности сельско-
го хозяйства [1]. 

Цель исследования состоит в рассмотре-
нии принципов работы СУБД временных 
рядов InfluxDB, оценке ее возможностей 
и характеристик, рассмотрении способов 
применения InfluxDB, изучении способов 
интеграции InfluxDB с языком запросов 
GraphQL для внедрения в репозиторий ней-
росетевых моделей, а также в рассмотре-
нии возможности ее применения в качестве 
хранилища для репозитория нейросетевых 
моделей. 

Материалы и методы исследования
Для успешного формирования про-

граммной реализации и составления архи-
тектуры проекта разработки репозитория 
глубоких нейросетевых моделей в целом 
необходимо продумать и составить онтоло-
гическую модель, в которой будет определе-
но формальное описание решаемых задач, 
алгоритмов обучения и задано отношение 
между всеми сущностями системы. После 
анализа всех требований к системе они были 
закреплены посредством создания онтоло-
гической модели. Она определяет требова-
ния к хранилищу данных, подразумевает, 
что все представления разбиты на домены 
для комплексной формализации изучаемой 
области знаний – каждая рассматриваемая 
модель будет соответствовать конкретному 
набору данных (атрибутивных, растровых, 
тензорных, векторных) и задач (рисунок).

При помощи такого типа организации 
репозитория возможно дать формализован-
ное определение исследуемым знаниям, 
создать базу для проектирования платфор-
менного решения консолидации, а также 
эффективно использовать и хранить ней-
росетевые модели для решения проблемно-
ориентированных задач [2].

Использование нейросетевых техно-
логий является приоритетной задачей 
во всем мире. На данный момент уровень 
их развития поражает воображение. Если 
раньше они могли отслеживать только 
статистические данные и выдавать сухие 
цифры, то сейчас они в реальном времени 
способны визуализировать свои данные, 
а их оптимизация достигает такого уровня, 
что для их работы подойдет любой сред-
нестатистический смартфон. Нейронная 
сеть (НС) – это математическая модель, 
которая представляет собой упрощенную 
в формальном смысле и усложненную 
в области математической теории модель 
биологической НС. Обучение НС пред-
ставляет собой постоянно повторяющий-
ся процесс модификации массива весов 
посредством существующих математиче-
ских алгоритмов, целью которых является 
многомерная оптимизация. При обучении 
НС используются наборы данных, кото-
рые называются датасетами. Датасет – это 
некоторый упорядоченный набор дан-
ных в удобном для применения вместе 
с нейронной сетью формате, где каждый 
элемент хранит пару данных – ожида-
емый ответ и данные, обрабатываемые 
НС. По завершении этапа обучения НС 
мы получаем готовый к использованию 
набор весов в форме, удобной для вос-
становления и дальнейшего применения.  

Онтологическая модель репозитория для пространственного анализа и прогнозирования  
с применением глубоких нейронных сетей. Основные сущности
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Как правило, при обучении НС запи-
сывает полученные веса после каждого 
шага обучения или после некоторого ко-
личества шагов либо лучший результат 
или согласно любому описанному раз-
работчиком НС алгоритму. Это делается, 
поскольку существуют риски недоучить 
или переучить НС. Также это защищает 
результаты от программных или аппарат-
ных сбоев и позволяет вести статистику 
обучения с использованием различных 
датасетов. При данном подходе разра-
ботчик может в любой момент вернуть-
ся к определенному моменту обучения 
НС и изменить датасет или значения не-
которых весов для получения лучшего 
результата. В связи с этим разработчи-
ки сталкиваются с проблемой хранения 
и структурирования больших массивов 
данных. При разработке большого каска-
да моделей НС предстоит грамотно про-
думать и автоматизировать данный про-
цесс обработки полученных в результате 
обучения данных [3].

С.Д. Кузнецов и П.А. Клеменков в ста-
тье «Большие данные: современные подхо-
ды к хранению и обработке» рассматривали 
три актуальных подхода к работе с боль-
шими данными, а также проанализировали 
способы решения проблем с обработкой 
и хранением таких данных [4]. В статье 
«Big Data – большие данные в бизнесе» ав-
тор анализировал различные способы взаи-
модействия с большими данными, а также 
рассмотрел использование сервисов для об-
работки больших данных [5]. Н.С. Паненко 
и Е.П. Гордиенко в статье «Современные 
технологии обработки и анализа больших 
данных в научных исследованиях», в свою 
очередь, также проанализировали вопрос 
способа хранения больших данных. Были 
рассмотрены перспективы развития мето-
дов взаимодействия с большими данными 
в научных исследованиях, а также выпол-
нен обзор технологий хранения больших 
данных [6].

Результаты исследования  
и их обсуждение

При перекрестном анализе документа-
ции по InfluxDB были выделены основные 
принципы ее работы, рассмотрены модели 
ее внутреннего устройства, оценены ее ба-
зовые возможности и области применения. 
Рассмотрим ее более конкретно. Данная БД 
разработана с целью оптимизации хранения 
статистических данных. Она достаточно 
неплохо проявляет себя при внедрении ее 
в системы интернета вещей, системы отсче-
та метрик приложений и мониторинга дан-
ных. InfluxDB сохраняет значения в виде то-

чек, каждая из которых содержит timestamp, 
набор полей, набор тегов и измерение.

Для хранения каждой точки использует-
ся следующая политика – для точек задают-
ся максимальное время жизни одной точки, 
количество таких точек в кластере и вре-
менной диапазон точек, которые сохранены 
в данном кластере. Такой подход позволя-
ет проводить быстрый отбор точек, выби-
рать только заданный временной интервал 
и проводить над ним любые операции, та-
кие как выборка, удаление, изменение, ко-
пирование и др.

Каждый кластер, конечно, может быть 
отправлен по отдельности, это вызывает 
большую нагрузку на память и снижение 
эффективности работы базы данных. По-
этому кластеры принято отправлять груп-
пами, называемыми пакетом. Типичный 
размер пакета – это от сотни до десяти ты-
сяч кластеров.

При создании новых точек InfluxDB 
производит пересчет существующих точек 
с целью определения максимально выгод-
ного расположения этих точек, а также про-
водит их индексирование для обеспечения 
быстрого доступа к точке и для того, чтобы 
сделать точку «долговечной». Данная про-
цедура проводится для того, чтобы к точкам 
можно было легко обратиться в любой мо-
мент времени и чтобы была возможность 
их восстановления после падения сервера 
с базой данных.

Для обеспечения долговечности точек 
используется журнал упреждающей (пред-
варительной) записи – Write Ahead Log 
(WAL). WAL – это файл, в который запи-
сывается каждый пакет во время работы 
системы. Читается данный файл только 
в одном случае – с целью восстановле-
ния системы. Для того чтобы размер это-
го файла был меньше, к нему применяют 
библиотеку сжатия Snappy. Snappy – это 
библиотека, разработанная компанией 
Google в 2011 г. для быстрой распаковки 
и сжатия файлов на максимально доступ-
ной скорости.

Несмотря на все свои преимущества 
в области записи данных, система WAL 
является максимально долгой и сложной 
для потокового чтения данных. Данная про-
блема делает такую структуру непригодной 
для разворачивания на ней системы запро-
сов. Для реализации быстрых и поточных 
запросов к InfluxDB используется система 
кеширования. В данном случае в процессе 
кеширования в оперативную память сер-
вера заносятся структурированные дан-
ные, оптимизированные для быстрого из-
влечения данных. Хранимый кеш держит 
в себе структуру временных рядов, задан-
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ных пользователем, где все поля отсортиро-
ваны по времени их записи.

Таким образом, две эти структуры – Ке-
ширование и WAL – дополняют друг друга, 
делая точки долговечными и доступными 
для запроса. Если в системе произойдет 
сбой до того, как завершится кеширование, 
то система восстановит утраченные точки 
при следующем запуске посредством чте-
ния WAL файла.

Хотя структура WAL и кеширование 
хорошо работают с входящим потоком вре-
менных точек, их недостаточно для долго-
временного хранения данных в памяти 
компьютера. Так как файл WAL разворачи-
вается при каждом использовании, необхо-
димо разумно ограничить его размер, что-
бы он не отнимал бесконечно долгое время 
при запуске базы данных и занимал меньшее 
количество памяти на диске. Что же касает-
ся использования кеширования, то данный 
процесс ограничен размером оперативной 
памяти и не сможет вместить в себя весь 
объем данных, хранимых в базе данных. 
В связи с этим возникает проблема перено-
са данных в постоянную память, поскольку 
данные должны быть эффективны по раз-
меру и удобны для организации запросов 
к ним [7].

Решением данной проблемы служит ис-
пользование столбчатых методов. Столб-
чатые методы организуют запись данных 
по столбцам, а не по строкам, как в клас-
сических подходах к хранению данных. 
Для реализации столбчатого подхода ис-
пользуется формат TSM. Он основан на по-
строении логарифмически структурирован-
ных деревьев слияний. При использовании 
данной структуры файлы обрабатываются 
по мере сброса кеша, постоянно расши-
ряя структуру TSM. Говоря более простыми 
словами, в момент предельного заполнения 
оперативной памяти кешированием опера-
тивная память очищается, передавая свои 
данные в структуру TSM. После TSM смо-
трит, есть ли уже записанные данные? Если 
таковые имеются, то происходят добавле-
ние к ним новых данных и уплотнение име-
ющихся данных для уменьшения размера 
занимаемой памяти. В противном случае 
создается первый, базовый кластер данных 
в памяти, который впоследствии будет рас-
ширяться. По мере записывания данных 
некоторые данные «остывают». Следова-
тельно, их время записи не является при-
оритетным, и они начинают формировать 
«холодные» уровни записи данных, к ко-
торым больше не применяется процедура 
уплотнения данных [8].

Программная реализация процедуры 
уплотнения TSM содержит много высоко-

уровневой логики и использует запутанные 
и сложные методы. Но цель, которую она 
преследует, проста – собрать записываемые 
кластеры в длинные массивы данных, что-
бы максимально улучшить процесс скани-
рования запросов и сжатия данных.

На основе выбранной БД может 
быть развернут полномасштабный API-
интерфейс для получения данных о кон-
кретной нейронной сети в целях ее исполь-
зования в дальнейших вычислениях. API 
(Application programming interface) – это 
некий программный интерфейс, описыва-
ющий способы (т.е. набор функций, клас-
сов, констант или структур), благодаря 
которым одна программа может взаимодей-
ствовать с другой, т.е. это некая «прослой-
ка» между приложениями, позволяющая 
им обмениваться информацией. Данный 
API-интерфейс будет реализован посред-
ством использования технологии GraphQL. 
GraphQL – это определенный синтаксис, 
описывающий, как запрашивать данные 
с сервера, а также среда выполнения таких 
запросов. Преимущества данной техноло-
гии заключаются в следующем: GraphQL 
позволяет пользователю указать, какие 
именно данные ему нужны, не перезагру-
жая запрос лишней информацией; облегча-
ет объединение данных из разных источни-
ков. В API-интерфейсе будет реализовано 
получение максимально обученных весов 
на текущий момент времени для выбранной 
модели обучения в целях использования со-
вместно с репозиторием моделей машинно-
го обучения. 

Выводы
Проведенное исследование позволяет 

сделать следующие выводы.
1. Рассмотренная в статье СУБД 

InfluxDB не является единственным реше-
нием, использование которого необходимо 
и достаточно для функционирования репо-
зитория нейросетевых моделей: для постро-
ения систем данного класса целесообразно 
применение мультимодельного подхода 
к организации хранилища. Одновременно 
с этим база данных временных рядов по-
зволяет вести временную статистику об-
учения, отслеживать прогресс и сохранять 
обученные веса в процессе прохождения 
каждой эпохи. При правильной оптимиза-
ции сохранений в базу данных мы сможем 
отслеживать статистику обучения нейрон-
ной сети и возвращаться к удачным шагам, 
вручную меняя конфигурацию сети, и про-
должать более корректное ее обучение. Ис-
пользование данного подхода позволяет 
максимально упростить работу в высокона-
груженных сетях.
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2. Для обеспечения целостности хра-
нимых данных необходимо использование 
журнала упреждающей записи (WAL) – 
файла, в который записывается каждый 
пакет во время работы системы. Однако 
для реализации быстрых и поточных запро-
сов к InfluxDB целесообразно применение 
системы кеширования, которая заносит 
в оперативную память сервера структу-
рированные данные, оптимизированные 
для быстрого извлечения данных. Наконец, 
решением проблемы переноса данных в по-
стоянную память выступает использование 
столбчатых методов с применением форма-
та TSM, основанного на построении лога-
рифмически структурированных деревьев 
слияний. 

3. Для решения задачи развертывания 
прикладного программного API-интерфейса 
для получения данных о конкретной ней-
ронной сети в целях использования ее 
в дальнейших вычислениях предложено 
применять парадигму GraphQL, позво-
ляющую создать не простое соединение 
клинт-сервера, а группу микросервисов. 
Микросервисная архитектура – это на-
бор небольших сервисов, слабо связанных 
между собой. Это позволяет обеспечить 
большую масштабируемость, более точ-
ную настройку под запросы пользователей 
и снизить нагрузку на глобальные узлы на-
шей системы. 

4. При организации микросервисной 
архитектуры появляется возможность соз-
дать собственную базу данных под каждую 
модель нейронной сети, тем самым снизив 
нагрузку на одну отдельно взятую базу дан-
ных, исключив риск падения всей системы 
в случае неполадки определенной модели, 
и правильно распределить поток юзеров 
между базами данных. GraphQL способен 
организовать бесперебойный доступ к су-
ществующим сервисам. Удобство приме-

нения данной технологии состоит в том, 
что после настройки GraphQL весь набор 
микросервисов выступает как единое целое, 
GraphQL полностью сам регулирует поток 
пользователей и вызывает запросы к опре-
деленной базе данных на основании пара-
метров запроса. Тем самым мы получаем 
полностью автоматизированную систему, 
не требующую от разработчиков написания 
дополнительных интерфейсов при взаимо-
действии между микросервисами и интер-
фейсным приложением. 

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