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Аннотация. Все большее число систем управления базами данных расширяют свою функциональ-
ность для работы с различными типами пространственных данных. Это справедливо как для СУБД, 
основанных на реляционных, так и на NoSQL моделях данных. В статье приводятся основные особен-
ности тех моделей данных, для которых реализованы функции хранения и обработки пространствен-
ных данных. Рассмотрены методы искусственного интеллекта, которые реализованы на основе той или 
иной СУБД. Выполнен сравнительный анализ производительности типовых пространственных запро-
сов для систем управления базами данных, базирующихся на различных моделях данных, в том числе 
и мультимодельных. Набор данных, на котором выполняется сравнение, представлен в виде трех бло-
ков векторных данных OpenStreetMap на территорию Новосибирской области. По результатам иссле-
дования приводятся рекомендации по использованию тех или иных моделей данных в зависимости от 
имеющихся данных и решаемых задач. 
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Введение 

 
На сегодняшний день большинство геоин-

формационных систем используют в качестве 
основной модели хранения данных реляцион-
ную модель. Причем она может быть реализо-
вана как в файлах формата самой геоинформа-
ционной системы, так и с использованием ка-
кой-либо сторонней реляционной системы 
управления базами данных (РСУБД). Реляци-
онные базы данных обладают рядом неоспори-
мых преимуществ [1, 2], но значительное раз-
витие получили альтернативные модели хране-
ния (NoSQL), которые также имеют свои 
плюсы [3, 4]. Эти положительные стороны рас-
смотрены достаточно подробно [5–7], но да-
леко не всегда затрагивают сторону хранения  
и обработки пространственных данных. При 
этом многие из разработчиков NoSQL СУБД 
сейчас добавляют и расширяют функции по ра-
боте с пространственными данными [8]. Также 
сейчас не менее важным, по сравнению с вы-
полнением типовых операций пространствен-
ного анализа, становится реализация методов 
искусственного интеллекта на основе внутрен-
них механизмов СУБД. Основной идеей опи-
санного в статье исследования являлось сравне-

ние производительности СУБД, основанных на 
различных моделях хранения данных, при вы-
полнении базовых пространственных запросов, 
а также анализ доступных функций обработки 
данных с помощью методов искусственного 
интеллекта и машинного обучения. 

 
Методы и материалы 

 
Исследование состояло из следующих 

блоков: формирование набора векторных 
пространственных данных, подбор NoSQL 
СУБД, позволяющих делать запросы к про-
странственным данным, составление списка 
идентичных по смыслу пространственных за-
просов, их выполнение, анализ возможностей 
и формулировка выводов [9–12]. 

Набор векторных данных для эксперимен-
тов представляет собой объекты (точечные, 
линейные и площадные, слои с точками сер-
виса, дорожной сети и землепользования со-
ответственно) из OpenStreetMap на террито-
рию Новосибирской области. Для оценки 
влияния количества объектов на итоговую 
производительность был сформированы под-
наборы на территорию города Новосибирска 
и отдельно Ленинского района (рис. 1).   
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Рис. 1. Используемые данные OpenStreetMap 
 
 

Количество объектов каждого типа по сформированным поднаборам представлено  
в табл. 1. 

В качестве базовой СУБД, с которой в исследовании выполнялось сравнение NoSQL решений, 
была взята реляционная СУБД PostgreSQL с модулями PostGIS и pgRouting. Данный выбор был 
сделан исходя из популярности этого программного обеспечения при реализации хранилищ дан-
ных для различных геоинформационных систем.  

 
 

Таблица 1 

Количество объектов в использованных наборах данных 

Обьекты Область Город Район города 
Точечные (POI) 12 102 8 631 986 

Линейные (дорожная сеть) 104 615 34 886 2 129 
Площадные  

(объекты землепользования) 
23 070 4 843 513 

 
Основные модели хранения данных (в том 

числе и пространственных) NoSQL относятся 
к следующим категориям: 

– документо-ориентированные (англ. do-
cument based); 

– графовые (англ. graph); 
– колоночные (англ. wide column); 
– ключ-значение (англ. key-value); 
– поисковые системы (англ. search engi-

ne) [13, 14]. 
В качестве основных преимуществ NoSQL 

решений (справедливым и в случае хранения 
пространственных данных) выделяют: 

– динамически модифицируемую схему 
данных; 

– увеличение скорости обработки по срав-
нению с реляционной моделью, в случаях со-

здания схемы хранения наиболее, оптимально 
подходящей под решаемую задачу; 

– более гибкую горизонтальную масшта-
бируемость, также по сравнению с реляцион-
ной моделью [15]. 

При этом недостатки NoSQL СУБД при 
работе с пространственными данными, также 
присутствуют. Среди наиболее значимых 
нужно отметить: 

– меньшее число типов пространственных 
данных, доступных для хранения (оценка по 
ISO/IEC 13249: 2016) по сравнению с наибо-
лее популярными реляционными СУБД; 

– в большинстве случаев присутствуют 
только базовые функции по работе с простран-
ственными данными (поиск пересечений, объ-
ектов в области, на расстоянии и т. п.), а более 
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сложные задачи подразумевается решать пу-
тем использования внешних программных 
библиотек; 

– меньшее количество типов простран-
ственных индексов, по сравнению с реляци-
онными СУБД, что не всегда позволяет реа-
лизовать потенциально большую скорость 
обработки данных; 

– сложности интеграции с распространен-
ными ГИС в качестве основного хранилища 
данных в отличие от реляционных СУБД, ко-
торые могут полностью заменить файловое 
хранилище; 

– сложности с хранением и обработкой 
трехмерных данных, заключающиеся в недо-
статке функций, учитывающих высотные 
данные при выполнении пространственных 
запросов и геометрических вычислениях; 

– сложности с использованием пользова-
тельских систем координат в NoSQL СУБД, 
заключающиеся в отсутствии, либо недоста-
точно полной реализации наиболее распро-
страненных форматов описаний систем коор-
динат (PROJ6, WKT, ProjJSON). 

Но, как уже было указано ранее, перечис-
ленные недостатки NoSQL СУБД (в том числе 
и мультимодельных) компенсируются более 
широкими возможностями распределенного 
хранения и обработки и тем самым потенци-
ального увеличения скорости обработки,  
а также дополнительными функциями в слу-
чае отдельных задач, что и планировалось под-
твердить описанным исследованием. 

Рассмотрим далее особенности основных 
моделей хранения NoSQL и их реализаций, 
поддерживающих работу с пространствен-
ными данными. 

Документо-ориентированные СУБД в ка-
честве основы хранения используют понятие 
документа, который представляет собой сово-
купность наборов атрибутов (состоящих из 
ключа и соответствующего ему значения). 
Значения атрибутов могут быть, в свою оче-
редь, вложенными документами или масси-
вами. Документы одного типа (внутри одной 
коллекции) могут иметь общие атрибуты,  
а могут и не иметь их, поскольку отсутствует 
жестко заданная схема. Такие СУБД во мно-
гих случаях позволяют разработчику отра-
жать сущности предметной области на сущ-

ности БД без введения дополнительных сущ-
ностей, которые приходится вводить в реля-
ционных СУБД, то есть отношения один- 
к-одному и один-ко-многим отображаются 
без дополнительных таблиц и полей для 
связи. К особенностям документо-ориентиро-
ванных СУБД также относятся: 

– преимущественное использование фор-
мата GeoJSON для хранения пространствен-
ных данных; 

– собственный язык запросов (хотя суще-
ствуют трансляторы с языка SQL); 

– базовый набор геометрических типов 
пространственных объектов; 

– хранение сложных структур при более 
простой схеме данных по сравнению с реля-
ционными; 

– потенциально более быстрое выполне-
ние базовых пространственных запросов (при 
условии больших объемов данных, коррект-
ной настройке индексов и схемы распреде-
ленного хранения); 

– изначальная реализаций функций рас-
пределенного хранения и обработки, в том 
числе и пространственных данных [16]. 

Графовые СУБД изначально ориентиро-
ваны на связи между объектами, и эти связи 
могут иметь разные характеристики. Основ-
ным преимуществом графовых баз данных 
является универсальность в виде хранения ре-
ляционных, документных и семантических 
данных. К их особенностям относятся: 

– собственный язык запросов (позволяю-
щий задействовать сложные семантические 
связи базы данных, но требующий освоения 
конструкций запросов и плохо транслируе-
мый c SQL); 

– необходимость преобразования про-
странственных объектов с разными типами 
локализации в графовую структуру; 

– более быстрое выполнение запросов для 
анализа сетевых структур (при условии кор-
ректно заданной архитектуры и настройки 
индексов) [17, 18]. 

Колоночные базы хранят данные не в стро-
ках (в случае реляционных СУБД), а в колон-
ках. Они представляют собой как бы отдель-
ную таблицу из одной колонки, которая хра-
нит только свои значения. Кроме этого, все 
данные в колоночной базе данных обычно хра-
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нятся в отсортированном виде. К особенно-
стям колоночных СУБД относятся: 

– собственный язык запросов (как пра-
вило, очень близкий по структуре к SQL); 

– необходимость проработки оптималь-
ной структуры базы данных, с точки зрения 
физического размещения отдельных колонок 
по имеющимся серверным хранилищам; 

– базовый набор геометрических типов 
пространственных объектов; 

– высокая скорость записи группирован-
ных (то есть поступающих блоками из не-
скольких записей) данных; 

– более быстрое выполнение базовых про-
странственных запросов (при условии кор-
ректной настройки группировки данных 
внутри колонок); 

– реализаций функций распределенного 
хранения и обработки, в том числе и для про-
странственных данных [19]. 

База данных на основе пар хранит данные 
как совокупность пар «ключ – значение»,  
в которых ключ является уникальным иден-
тификатором элемента. Значения как ключей, 
так и значений могут представлять собой как 
обычный набор символов, так и сложный со-
ставной объект. Базы данных с использова-
нием пар «ключ – значение» обеспечивают 
высокую степень параллельной обработки  
и горизонтальное масштабирование, часто не 
реализуемую при использовании других мо-
делей баз данных. К особенностям СУБД 
«ключ – значение» относятся: 

– собственный язык запросов; 
– необходимость проработки оптималь-

ной структуры базы данных; 
– базовый набор геометрических типов 

пространственных объектов; 
– более быстрое выполнение базовых про-

странственных запросов (при условии кор-
ректной настройки группировки данных); 

– быстрое выполнение базовых операций 
за счет in-memory механизмов (при условии 
достаточности аппаратных ресурсов). 

Поисковые системы изначально были ори-
ентированы на работу с текстовой информа-
цией, но сейчас их функциональность расши-
рилась и позволяет работать и с простран-
ственными объектами. К особенностям поис-
ковых систем относятся: 

– собственный язык запросов, ориентиро-
ванный в большей степени на обработку тек-
стов; 

– базовый набор геометрических типов 
пространственных объектов; 

– более быстрое выполнение базовых про-
странственных запросов в сочетании с атри-
бутивными, а также метаданных (при усло-
вии корректной настройки индексов). 

Проанализировав популярность, функци-
ональность при работе с пространственными 
данными, интегрируемость с геоинформаци-
оными системами для проведения экспери-
мента, были выбраны следующие СУБД в 
каждой категории: 

– документо-ориентированные – 
MongoDB; 

– графовые – Neo4j; 
– колоночные – Cassandra; 
– ключ-значение – Redis; 
– поисковые системы – ElasticSearch [20, 

21]. 
После выбора программного обеспечения 

необходимо было импортировать исходный 
набор данных в каждую из СУБД. По завер-
шении этой операции, из-за особенностей 
представления данных в конкретной модели 
часть общего набора не была использована. 
Кроме этого, в Neo4j и Cassandra данные 
были загружены, но в стандартных функциях 
не было подходящих операторов простран-
ственного анализа, и также часть объектов не 
учитывалась. Сводная информация о исполь-
зуемых типах объектов по локализации в кон-
кретной СУБД приведена в табл. 2. 

Для каждой категории СУБД были вы-
браны те запросы, которые также позволяет 
реализовать СУБД PostgreSQL. Содержание 
самих запросов рассмотрено в разделе ре-
зультатов данной статьи. За единицу прини-
малось время выполнения запроса в СУБД 
PostgreSQL. В таблицах результатов приве-
дено значение, показывающее, во сколько раз 
быстрее или медленнее выполнялся анало-
гичный запрос в указанной NoSQL СУБД. То 
есть цифра меньше единицы обозначает, что 
запрос выполнялся медленнее, чем в реляци-
онной СУБД, больше единицы – соответ-
ственно наоборот. Все эксперименты прово-
дились на одном и том же аппаратном обес-
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печении. В результатах заголовки таблиц 
«Область», «Город», «Район» обозначают 
наборы объектов, относящиеся к Новосибир-

ской области, городу Новосибирску и Ленин-
скому району города Новосибирска соответ-
ственно. 

 
Таблица 2 

Типы данных в СУБД относительно слоев исходного набора данных 

Слои PostGIS MongoDB Neo4j Cassandra Redis ElasticSearch 
Слой  

с объектами  
сервиса (POI)  

Точка Точка Точка Точка Точка Точка 

Слой  
дорожной сети 

Линия Линия Линия Линия  
(загружен 
но не ис-
пользовался 
в расчетах) 

Не приме-
нимо 

Линия 

Слой  
объектов земле-
пользования 

Полигон Полигон Полигон 
(загружен, 
но не ис-
пользо-
вался в рас-
четах) 

Не приме-
нимо 

Не приме-
нимо 

Полигон 

 
Результаты 

 
Далее рассмотрим результаты выполнения определенных запросов. Первым выполнялся 

запрос на поиск объектов определенного типа локализации внутри одного указанного площад-
ного объекта. Результаты приведены на рис. 2. 

 
 
 
 

СУБД Область Город Район 

PostgreSQL 1 1 1 

MongoDB 1,5 1,4 1 

ElasticSearch 1,4 1,4 1,3 

 

Рис. 2. Поиск объектов, отфильтрованных по семантике,  
внутри площадного объекта 

 
 
Вторым запросом выполнялся поиск пересечений (с формированием точечных объектов  

в общих точках) между объектами двух заданных типов локализации и с фильтром по значе-
ниям семантических характеристик (рис. 3). 
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СУБД Область Город Район 

PostgreSQL 1 1 1 

MongoDB 3,1 2,6 1,2 

Cassandra 0,9 0,9 0,8 

OrientDB 2,7 2,5 2 

CosmosDB 2,1 1,8 1,8 

 

Рис. 3. Формирование точечных объектов  
на пересечении двух наборов объектов 

 
 

Далее выполнялся запрос для поиска объектов определенного типа локализации с за-
данными значениям семантической характеристики на указанном расстоянии от заданной 
точки (рис. 4). 

 
 

СУБД Область Город Район 

PostgreSQL 1 1 1 

MongoDB 4,4 3,6 1,8 

Cassandra 1,4 1,1 1,1 

ElasticSearch 1,7 1,1 1,1 

 
Рис. 4. Поиск объектов, отфильтрованных по семантике,  

на указанном расстоянии от заданной точки  
 
 

Следующим запросом выполнялся поиск одного ближайшего точечного объекта с задан-
ными критериями отбора по значениям семантических характеристик (рис. 5).  
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Рис. 5. Поиск ближайшего точечного объекта 
 
 
Пятым запросом выполнялся поиск кратчайшего пути (набор линейных объектов) между 

двумя указанными точечными объектами (рис. 6).  
 

СУБД Область Город Район 
PostgreSQL 1 1 1 

Neo4j 1,7 1,3 1 

OrientDB 2,9 1,6 1,4 

CosmosDB 2,1 1,4 1,4 

 

Рис. 6. Поиск кратчайшего пути между двумя точками  
 
 
Шестым запросом выполнялось вычисле-

ние расстояния между двумя заданными точ-
ками (рис. 7). 

После проведенных экспериментов были 
сформулированы представленные ниже вы-
воды и замечания по используемым СУБД.  

MongoDB показала повышенную произво-
дительность при обработке самого большого 
набора данных по Новосибирской области за 
исключением поиска объектов внутри поли-
гональной области со сложной геометрией.  
В случае этой СУБД нужно отметить боль-

шие затраты времени на корректную (без по-
тери или искажения семантики объектов) за-
грузку данных в базу данных.  

Специфика графовой базы данных позво-
лила Neo4j показать более высокую произво-
дительность при поиске кратчайшего пути  
в случае наиболее объемного набора данных.  

Более медленной выполнение запросов 
СУБД Cassandra обусловлено необходимостью 
проработки оптимальной структуры базы дан-
ных для выбранных наборов и настройки груп-
пировки данных в колонках. 
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СУБД Область Город Район 
PostgreSQL 1 1 1 

Redis 4,3 3,8 3,3 

OrientDB 2,1 1,6 1,5 

CosmosDB 2,4 2,1 2,1 

 

Рис. 7. Вычисление расстояния между заданными точками  
 
 

Высокая скорость СУБД Redis объясняется 
использованием механизмов хранения и обра-
ботки данных в оперативной памяти, но это 
ограничивает эффективный объем данных (для 
крупных геоинформационных систем) и виды 
возможных пространственных запросов. 

ElasticSearch также использует механизмы 
использования оперативной памяти для хране-
ния и обработки данных, что объясняет, в це-
лом, более высокую скорость при выполнении 
запросов, но сами возможные запросы весьма 
ограничены по реализуемым функциям.  

В качестве дополнительной альтернативы 
скорость выполнения запросов были проанали-

зированы в мультимодельных СУБД OrientDB 
и CosmosDB. Производительность по резуль-
татам эксперимента оказалась близка к Post-
greSQL, но возможность разделять данные по 
разным моделям хранения позволяет расши-
рить возможный функционал хранилища дан-
ных.  

Кроме сравнения производительно сфор-
мирована сводная таблица возможностей ис-
пользованных СУБД с точки зрения реализа-
ции возможностей дальнейшей обработки 
рассмотренных данных с помощью техноло-
гий искусственного интеллекта и машинного 
обучения (табл. 3). 

 
Таблица 3  

Использование элементов технологий искусственного интеллекта в СУБД  

Технологии 

PostgreSQL 
(используя 
модуль 

MADLib) 

MongoDB 
(в варианте 
MindsDB) 

Neo4j 

Cassandra 
(используя 
библиотеку 

MLLib) 

Redis (ис-
пользуя 
модуль 

RedisAI) 

ElasticSearch 

Условные случайные поля 
(CRF) 

+ – – – + – 

K-ближайших соседей + + – + + – 
Нейронные сети + – + – + + 
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Окончание табл. 3 

Технологии 

PostgreSQL 
(используя 
модуль 

MADLib) 

MongoDB 
(в варианте 
MindsDB) 

Neo4j 

Cassandra 
(используя 
библиотеку 

MLLib) 

Redis (ис-
пользуя 
модуль 

RedisAI) 

ElasticSearch 

Регрессионные модели + + + – + – 
Машины опорных векторов + – – – + – 
Деревья решений (случай-
ный лес) 

+ + – + + + 

Байесовские методы    + + – 
 

Заключение 
 

1. Реляционные СУБД в текущем вари-
анте однозначно лучше подходят для работы 
с пространственными данными в небольших 
проектах. 

2. У каждой модели хранения данных есть 
преимущества для конкретного сценария ис-
пользования. 

3. Большинство NoSQL решений ориен-
тированы на работу с web-интерфейсами  
и есть трудности по их интеграции в настоль-
ные ГИС. 

4. NoSQL СУБД изначально лучше при-
способлены для распределенного хранения  
и обработки, но часто требуют больше вре-
мени на установку и настройку по сравнению 
с реляционными СУБД. 

5. Производительность сильно зависит от 
настройки СУБД, индексов (и их типа), струк-
туры базы данных. 

6. Геометрические вычисления на основе 
пространственных данных в СУБД NoSQL 
могут выполняться быстрее за счет точности 
получаемых координат (данный режим до-
ступен в ряде СУБД). 

В дальнейших исследованиях планируется 
сформулировать рекомендации по использова-
нию конкретных моделей данных в зависимо-
сти от решаемой задачи, определенных типов 
индексов в зависимости от используемых про-
странственных данных и наиболее частых за-
просов, отдельных алгоритмов и методов ис-
кусственного интеллекта для обработки про-
странственных данных, а также способы повы-
шения производительности в многозадачности. 

 
Статья подготовлена в рамках выполнения гранта, предоставленного в форме субсидии на про-
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Functions of NOSQL DBMS for processing spatial data 

A. A. Kolesnikov1* 
1 Siberian State University of Geosystems and Technologies, Novosibirsk, Russian Federation 

* e-mail: alexeykw@mail.ru 
 

Abstract. An increasing number of database management systems are expanding their functionality to work 
with various types of spatial data. This is true for both relational and NoSQL data models. The article presents 
the main features of those data models for which the functions of storing and processing spatial data are im-
plemented. The methods of artificial intelligence, which are implemented on the basis of a particular data 
model, are considered. A comparative analysis of the performance of typical spatial queries for database man-
agement systems based on various data models, including multi-model ones, is performed. The data set on 
which the comparison is performed is presented as three blocks of OpenStreetMap vector data for the territory 
of the Novosibirsk region. Based on the results of the study, recommendations are given on the use of certain 
data models, depending on the available data and the tasks being solved. 

 
Keywords: DBMS, spatial data, processing methods, spatial analysis, artificial intelligence, machine learning 
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