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요   약 

 RocksDB는 순차 쓰기 중심의 구조로 높은 쓰기 효율을 보이지만, 병합(compaction) 과정에서 디스크 

I/O 및 스레드 자원을 점유함으로써 읽기 요청이 지연되는 문제(read stall)가 발생한다. 이러한 Read Stall

은 사용자 응답 지연을 유발함에도 불구하고, 기존 연구들은 대부분 Write stall 완화에 집중해 왔다. 본 

논문은 NVMe SSD 환경에서 LSM-tree 기반 RocksDB 의 Read stall 현상을 실증적으로 분석하였다. 이를 

위해 Block cache, Bloom filter 등 핵심 파라미터를 조정하며 Read Latency의 변화와 부작용(side effect)을 

정량적으로 측정하였다. 실험 결과, 블록 캐시 512MB와 10 Bit Bloom 필터 설정이 가장 안정적인 성능을 

보였다. 캐시를 더 늘려도 성능 향상은 거의 없었으며, 디스크 쓰기 속도를 제한하거나 compaction 병렬

성을 낮추면 데이터 병합이 지연되어 전체 처리량이 감소하는 현상이 나타났다. 

 

1. 서  론1 

대다수 현대의 대용량 키-값 저장소는 RocksDB같은 

LSM(Log-Structured Merge)-tree 기반 엔진을 사용하며, 쓰기 

처리를 효율화 하는 데 주안점을 두고 설계되었다 [1]. LSM 

구조는 메모리(MemTable)에서 디스크에 SST(Sorted String 

Table) 파일로 데이터를 순차적으로 내보내고, 이후 내부 

연산인 병합(Compaction)을 통해 쓰기 효율과 읽기 성능을 

확보한다 [2].  

최근의 응용 분야를 보면, 쓰기 성능 뿐만 아니라 읽기 성능 

— 즉, 읽기 처리율(read throughput)과 읽기 지연(read latency) 

— 또한 서비스 품질에 직접적인 영향을 미치는 경우가 많다. 

예컨대 실시간 추천 시스템이나 사용자 인터랙티브 

애플리케이션과 같은 응용에서는 읽기 지연이 발생할 경우 

사용자 경험이 크게 저하될 수 있다. 

그럼에도 불구하고 기존 연구들은 주로 쓰기 병목을 완화 

[3, 4]하는데 초점을 맞춰 왔다. 이는 RocksDB 내부에서 L0 

파일 누적 시 자동으로 Write stall을 유발하는 구조적 특성이 

있어, 쓰기 성능 저하가 보다 직접적인 문제 [4]로 인식되어 
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왔기 때문이다. 반면, 읽기 지연(read stall)에 초점을 맞춘 

정량적 분석이나, 읽기 지연을 개선하려는 시도가 시스템 

전반에 미치는 영향을 면밀히 살펴본 연구는 상대적으로 

부족하다. 

본 논문은 NVMe SSD 환경에서 RocksDB의 주요 

파라미터가 읽기 지연과 시스템 자원 활용에 미치는 영향을 

실증적으로 평가한다. 특히 읽기 성능 향상을 목표로 한 

튜닝이 처리량, CPU, I/O 부하, 그리고 compaction 적체 등 

전체 시스템 동작에 어떤 부작용을 초래하는지를 정량적으로 

분석하였다. 이를 통해 NVMe 기반 RocksDB 운용에서 정적 

파라미터 조정이 제공할 수 있는 이익과 한계를 규명하고, 

읽기 지연에 민감한 응용을 위한 실질적인 튜닝 가이드라인을 

제시한다. 

 

2. 배경 지식 및 연구 동기 

2.1. RocksDB 

RocksDB는 메모리(MemTable)에 데이터를 우선 저장한 뒤, 

주기적으로 이를 디스크의 SST(Sorted String Table) 파일로 

플러시(flush)하고, 이후 compaction을 통해 중복 데이터를 

제거한다 [2]. 이러한 구조는 순차 쓰기에 유리하지만, flush와 

compaction이 동시에 발생하면 CPU와 I/O 자원이 읽기 

경로와 경쟁하게 되어 읽기 지연(read latency)을 유발할 수 

있다 [5]. 

RocksDB의 읽기 요청은 DBImpl::Get()에서 시작되며, 먼저 



MemTable을 확인하고, 해당 키가 없으면 디스크에 저장된 

SST 파일을 탐색한다. 이때 디스크 접근을 최소화하기 위해 

다음의 읽기 경로 구성 요소를 사용한다.  

TableCache: SST 파일의 메타데이터를 캐싱하여 동일 SST 

파일이 반복적으로 접근될 때 디스크의 파일을 다시 열지 

않고 메모리에 저장된 정보를 재활용한다. 

Bloom Filter: SST 파일 내부의 필터 블록(filter block) 에 

저장된 확률적 자료구조로, 특정 키가 파일에 존재하지 않을 

가능성을 빠르게 판단한다.  

Block Cache: SST 파일의 실제 데이터 블록(key–value pairs)을 

캐싱하는 메모리 영역으로, 캐시 미스가 발생한 경우에만 

디스크에서 블록을 읽어온다. 

이러한 구성 요소들은 “TableCache(메타데이터 조회) → 

Bloom Filter 검사 → Block Cache 조회 → 필요시 디스크 

접근”의 순서로 동작하며, RocksDB의 전체 읽기 경로를 

형성한다. RocksDB는 이 전체 경로의 수행 시간을 측정하고 

내부 통계를 기반으로 end-to-end latency의 분포를 분석할 수 

있다.  

특히 Bloom Filter는 존재하지 않는 키에 대한 디스크 

접근을 줄여 평균 응답 시간을 크게 줄이는 핵심 구성 

요소이며, 본 연구에서는 해당 파라미터와 Block Cache 크기 

등을 조정하여, 디스크 접근 회피 효과와 시스템 자원 사용 

간의 상관관계를 실증적으로 분석하였다. 

2.2. 연구 동기 

RocksDB는 수백 개의 파라미터로 세밀한 튜닝이 

가능하지만, 이들 간의 상호작용이 복잡해 특정 성능 목표(예: 

읽기 지연 최소화)에 최적화된 조합을 찾기 어렵다 [6]. 한편, 

기존 연구와 공식 가이드라인은 주로 쓰기 병목(write stall) 

완화나 compaction 효율 개선에 초점을 맞춰왔으며, 읽기 

지연(read stall)에 대한 체계적 분석은 상대적으로 부족하다. 

그 결과, 실무에서는 읽기 지연을 개선하기 위한 명확한 

기준과 근거가 부재한 상황이다. 본 연구는 이러한 공백을 

보완하기 위해 NVMe SSD 환경에서 읽기 관련 주요 

파라미터가 성능에 미치는 영향을 실증적으로 평가하고자 

한다. 

 

3. 연구 방법론 

3.1. 실험 방안 

본 실험은 읽기 지연을 최소화하기 위한 튜닝이 시스템 

전반에 미치는 영향을 분석하는 과정에서 처리량, CPU 사용률, 

NVMe I/O, 그리고 compaction 적체 현상이 어떻게 

변화하는지를 관찰하였다. 실서비스의 편향 특성을 반영하기 

위해 YCSB Workload A (READ 50% / UPDATE 50%, Zipfian) 

[7]을 사용하였으며, 각 조건에서 8개 스레드로 100만 

트랜잭션을 5회 반복 실행한 평균값을 측정하였다. 데이터는 

1KB × 1천만 레코드를 한 번 로드한 뒤, 동일한 

데이터베이스에 대해 파라미터를 조정하며 실험을 수행하였다. 

비교 구성은 다음과 같다. 

 

① Baseline: 블록 캐시 256 MB, bloom_bits=0(비활성). 

② ReadOpt-512MB: 캐시 512 MB, bloom_bits=10, 

partitioned filter, 인덱스/필터 캐시가 디스크 접근 

회피를 극대화한다. 

③ ReadOpt-1GB: 위와 동일하되 캐시를 1GB로 설정하여 

캐시 증설의 한계를 확인해본다. 

④ Mild-Pressure: ReadOpt-512MB 구성을 기반으로, 작은 

버퍼 크기, 작은 파일 단위, 낮은 compaction 병렬성, 

200 MB/s I/O 속도 제한을 동시에 적용하였다. 이는 

실제 운영 환경에서 발생할 수 있는 자원 제약(메모리, 

I/O의 병렬 처리 제한) 상황에서 읽기 최적화 효과가 

얼마나 유지되는지를 검증하기 위한 설정이다. 

 

각 실험에서는 처리량과 평균/P99 지연을 측정했으며, 내부 

로그를 통해 flush 및 compaction 타임라인, L0 파일 수, 

pending compaction bytes(적체된 compaction 수), 

slowdown/stall 메시지를 함께 기록하였다. 또한 `mpstat/iostat 

-xm’ 을 사용해 CPU(user/sys/iowait)와 NVMe 활용률을 5초 

간격으로 수집하였다. 

3.2. 실험 환경 

 실험은 단일 호스트에서 수행하였다. 시스템은 Intel Core i7-

6700(3.40 GHz) 프로세서, 16 GB DRAM, 그리고 SK hynix 

Platinum P41 NVMe M.2 SSD(1 TB, PCIe 4.0)로 구성되었으며, 

운영체제는 Ubuntu 20.04 LTS, RocksDB 버전은 10.8.0을 

사용하였다. 데이터셋은 값 크기 1 KB 기준 1천만 레코드로 

구성되었으며, 전체 크기는 약 11–12 GB이다. 

 

4. 실험 결과 및 분석 

그림 1은 처리량과 평균 지연의 변화를, 그림 2는 CPU와 

NVMe 자원 사용의 변화를 나타낸다.Baseline 대비 ReadOpt-

512MB는 블록 캐시를 512MB로 확장하고 10 bit Bloom 

필터를 적용한 결과, 처리량이 약 2.45배(16,190→39,680 ops/s) 

증가하였다. 평균 READ/UPDATE 지연은 각각 0.283→0.126ms, 

0.685→0.255ms로 크게 감소했으며, NVMe 활용률은 32%에서 

28%로 낮아졌다. CPU 사용률 중 user 비율은  

28.1%에서 40.5%로 증가했으나 sys 비율은 거의 동일했다. 

이는 디스크 접근 대신 메모리 기반 캐시 및 Bloom 필터 

연산이 늘어난 결과로, 읽기 병목의 주요 원인이 

하드웨어보다는 소프트웨어 경로에 있음을 시사한다. 

ReadOpt-512MB에서 1GB로 캐시를 늘리면 성능 변화는 

미미했다. 처리량(39,351 ops/s)과 READ 지연(0.125ms)은 

사실상 동일했고, NVMe 활용률이 약간 증가(28%→30%)하는 

수준이었다. 즉, 캐시 적중률이 이미 포화되어 추가 확장은  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 1: Workload별 Read/Write Throughput 및 Latency 측정. 

효과가 제한적이었다. 

Mild-Pressure 실험은 작은 버퍼, 낮은 병렬성, I/O 속도 

제한 등 자원 제약 환경에서 읽기 최적화의 지속성을 

검증하기 위해 수행하였다. 이때 처리량은 17,675 ops/s로 

감소하고, UPDATE 지연은 0.78ms로 증가했다. NVMe 

활용률은 44%로 상승했으며, 내부 로그에서는 잦은 flush와 

약 24GB의 pending compaction bytes 누적이 확인되었다. 

CPU의 user/sys 비율이 모두 낮아진 것은 I/O 대기로 인한 

비활성 시간이 늘어난 결과이다. 한편, READ 지연은 

0.109ms로 큰 변화가 없었는데, 이는 Bloom Filter와 Block 

Cache가 대부분의 읽기 요청을 메모리에서 처리했기 

때문이다. 즉, compaction 적체는 주로 쓰기 경로에 영향을 

미치며, 캐시 히트율이 유지되는 한 읽기 지연은 안정적으로 

유지된다. 

 

5. 결론 및 향후 연구 

본 연구는 NVMe SSD 환경에서 RocksDB의 읽기 지연을 

실증적으로 분석하고 주요 파라미터의 영향을 평가하였다. 그 

결과 ReadOpt-512MB의 실험 조합이 평균/P99 지연과 

처리량을 모두 개선하는 가장 효율적인 설정으로 확인되었다. 

캐시를 1GB로 확장하더라도 추가 이득은 거의 없었으며, 

반대로 디스크 쓰기 제한이나 compaction 병렬성 축소는 

compaction 적체로 인해 쓰기 지연과 처리량 저하를 

초래했다. 이는 읽기 중심 설정이라도 compaction 처리 

여유를 유지해야 전체 성능을 안정적으로 확보할 수 있음을 

의미한다. 따라서 실무적으로는 캐시 히트율뿐 아니라 

compaction 적체, L0 파일 수, NVMe utilization을 함께 

모니터링하는 것이 유효하다. 

한편, 실험에서는 NVMe의 높은 병렬 처리 특성으로 인해 

명시적인 Write stall은 발생하지 않았으며, 단일 호스트 

환경에 국한된다는 제약이 존재한다. 향후 연구에서는 멀티 

테넌트 및 다양한 데이터 크기 환경으로 범위를 확장하고, 

P99 지연, compaction backlog, 장치 활용률 변화를 활용한 

조기 경보 지표 모델을 제안할 예정이다.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 2: Workload별 CPU/IO Utilization 통계. 
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