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요 약 대표적인 트리 기반 공간 인덱스 구조는 크게 R-Tree와 같은 데이타 분할 기반 인덱스 구조

와 KD-Tree와 같은 공간 분할 기반 인덱스 구조로 구분되며, 최근에는 이들의 장점을 결합한 하이브리

드 인덱스 구조에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 그러나, 기존 연구에서는 공간 객체가 삽입되는 노

드의 분할 경계 확장이 다른 이웃 노드에 연쇄적으로 전파되어 노드간 겹침이 증가하고 질의 처리 비용

이 높아지는 문제가 있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위하여 효율적인 질의 처리를 위한 하

이브리드 인덱스 구조인 SQR-Tree를 제시한다. SQR-Tree는 크기를 갖는 공간 객체 처리에 적합하도

록 Quad-Tree를 확장한 SQ-Tree(Spatial Quad-Tree)와 SQ-Tree의 리프 노드마다 연계되어 실제로 

공간 객체를 저장하는 R-Tree가 결합된 인덱스 구조이다. SQR-Tree는 노드마다 하위 노드를 포함하는 

MBR을 가지고 있기 때문에 노드의 분할 경계 확장이 독립적으로 이루어지도록 하여 노드간 겹침을 줄

였다. 그리고 SQR-Tree에서 공간 객체는 분할된 데이타 공간마다 존재하는 여러 R-Tree에 분산 저장

되며 SQ-Tree가 분할된 데이타 공간을 식별하는 기능을 수행한다. 따라서 공간 질의 처리시 질의 영역

에 해당하는 R-Tree만 접근하면 되기 때문에 질의 처리 비용을 줄일 수 있다. 마지막으로 실험을 통해 

SQR-Tree의 우수성을 입증하였다.

키워드 : 대용량 공간 데이타, 하이브리드 인덱스 구조, SQ-Tree, R-Tree

Abstract Typical tree-based spatial index structures are divided into a data-partitioning index 

structure such as R-Tree and a space-partitioning index structure such as KD-Tree. In recent 

years, researches on hybrid index structures combining advantages of these index structures have 

been performed extensively. However, because the split boundary extension of the node to which 

a new spatial object is inserted may extend split boundaries of other neighbor nodes in existing 

researches, overlaps between nodes are increased and the query processing cost is raised. In this 

paper, we propose a hybrid index structure, called SQR-Tree that can support efficient processing 

of spatial queries to solve these problems. SQR-Tree is a combination of SQ-Tree(Spatial Quad- 

Tree) which is an extended Quad-Tree to process non-size spatial objects and R-Tree which 

actually stores spatial objects associated with each leaf node of SQ-Tree. Because each 

SQR-Tree node has an MBR containing sub-nodes, the split boundary of a node will be extended 

independently and overlaps between nodes can be reduced. In addition, a spatial object is inserted 

into R-Tree in each split data space and SQ-Tree is used to identify each split data space. Since 

only R-Trees of SQR-Tree in the query area are accessed to process a spatial query, query 

processing cost can be reduced. Finally, we proved superiority of SQR-Tree through experiments.

Keywords : Large Spatial Data, Hybrid Index Structure, SQ-Tree, R-Tree
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1. 서 론

  최근 LBS(Location Based Services), Telematics, 

ITS(Intelligent Transport Systems)와 같은 GIS 응

용 분야에서는 다양한 지오센서(Geosensor)의 활용

으로 수집되는 공간 데이타의 양이 급증하고 있으

며 대용량 공간 데이타를 빠르게 처리할 수 있는 

공간 인덱스의 필요성이 높아지고 있다[9,10,13,19]. 

널리 사용되고 있는 트리 기반 공간 인덱스 구조는 

크게 R-Tree[7]와 같은 데이타 분할(Data 

Partitioning) 기반 인덱스 구조와 KD-Tree[4]와 같

은 공간 분할(Space Partitioning) 기반 인덱스 구조

로 구분된다[12,16,18]. 

  공간 분할 기반 인덱스 구조는 데이타 공간을 서

로 겹치지 않는 하위 공간으로 분할하므로 구조가 

단순하고 생성이 용이하며 크기를 갖지 않은 점 데

이타 처리에 적합하지만 사각형 데이타와 같이 크

기를 갖는 공간 데이타 처리에는 적합하지 않은 단

점을 가지고 있다[1,12]. 반면에 데이타 분할 기반 

인덱스 구조는 계층적인 포함(Containment) 관계를 

이용하여 구성되고 크기를 갖지 않은 점 데이타뿐

만 아니라 크기를 갖는 공간 데이타 처리에 모두 

적합하지만 노드간의 겹침(Overlap)이 발생하기 때

문에 검색시 다중 검색 경로를 갖는 단점을 가지고 

있다[8,16,17].

  최근 대용량 공간 데이타의 효율적인 처리를 위

해 공간 분할 기반 인덱스 구조와 데이타 분할 기

반 인덱스 구조의 장점을 살리고 단점을 상호 보완

하기 위해 두 인덱스 구조의 특성을 결합한 하이브

리드 인덱스 구조에 대한 연구가 활발히 진행되고 

있다[6,11,12]. 이러한 하이브리드 인덱스 구조에는 

KDB-Tree[14]의 노드 연쇄 분할 문제(Cascading 

Split Problem)를 해결하기 위해 데이타 분할 기반 

인덱스 구조의 특성인 노드 사이의 겹침을 적용한 

Hybrid-Tree[6], 크기를 갖는 공간 데이타에 대한 

인덱싱을 지원할 수 있도록 Hybrid-Tree를 확장한 

SH-Tree(Spatial Hybrid-Tree)[11] 등이 있다. 그

러나, SH-Tree는 공간 객체가 삽입되는 노드의 분

할 경계 확장이 다른 이웃 노드에 연쇄적으로 전파

되어 노드간 겹침이 증가하고 질의 처리 비용이 높

아지는 문제가 있다.

  본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 공

간 객체 삽입시 노드의 분할 경계 확장이 독립적으

로 이루어지도록 노드를 구성함으로써 노드간 겹침

을 줄이고 대용량 공간 데이타에 대한 질의 처리 

성능을 향상시키는 인덱스 구조인 SQR-Tree를 제

시한다. SQR-Tree는 SQ-Tree(Spatial Quad-Tree)

와 R-Tree를 결합한 하이브리드 인덱스 구조인데, 

SQ-Tree는 크기를 갖는 공간 데이타를 처리할 수 

있도록 Quad-Tree[4]를 확장한 인덱스 구조이다. 

SQR-Tree는 노드마다 하위 노드를 포함하는 MBR

을 가지고 있기 때문에 노드의 분할 경계 확장이 

독립적으로 이루어진다.

  SQR-Tree는 전체 데이타 공간을 Quad-Tree 형

태로 분할하는 SQ-Tree와 SQ-Tree의 리프 노드마

다 연계되어 실제로 공간 객체를 저장하는 R-Tree

들로 구성된다. SQR-Tree에서는 SQ-Tree가 분할

된 데이타 공간을 식별하는 기능을 수행한다. 

SQR-Tree에서는 SQ-Tree로 분할된 데이타 공간

마다 R-Tree가 존재하므로 공간 객체가 여러 R- 

Tree에 분산 저장되기 때문에 트리 높이를 낮출 수 

있다. 또한, 공간 질의 처리시 질의 영역에 해당하

는 R-Tree만 접근하면 되기 때문에 질의 처리 비

용을 줄일 수 있다. 마지막으로 실험을 통해 기존 

연구보다 SQR-Tree가 우수함을 입증하였다.

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장의 관련 연구

에서는 비교 대상인 R-Tree와 SH-Tree에 대해 분

석한다. 3장에서는 본 논문에서 제시한 SQR-Tree

를 구성하는 SQ-Tree와 SQR-Tree의 구조에 대해 

기술한다. 4장에서는 SQR-Tree의 알고리즘을 설명

한다. 그리고 5장에서는 성능 평가를 통해 SQR- 

Tree의 우수성을 입증한다. 마지막으로 6장에서는 

결론에 대해 언급한다.

2. 관련 연구

  본 장에서는 비교 대상인 R-Tree와 SH-Tree에 

대해 설명한다.

2.1 R-Tree

  R-Tree는 B-Tree를 공간 인덱스에 맞게 변형한 

것으로서, 공간 객체를 표현하기 위해 MBR을 사용

하는 높이 균형 트리이다[7]. R-Tree는 중간 노드

와 리프 노드로 구성되고, 공간 객체에 대한 모든 

참조는 리프 노드에만 존재한다. R-Tree의 중간 노

드는 (p, RECT)로 나타낼 수 있는데, 여기서 p는 
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자식 노드에 대한 포인터이고, RECT는 자식 노드

에 대한 MBR(즉, 노드 MBR)이다. 또한 R-Tree의 

리프 노드는 (oid, RECT)로 나타낼 수 있는데, 여

기서 oid는 공간 객체가 저장된 디스크 페이지에 

대한 포인터이고, RECT는 공간 객체에 대한 

MBR(즉, 공간 객체 MBR)이다. 그림 1은 R-Tree

의 예를 보여준다.

(b) R-Tree 

그림 1. R-Tree 예

  그림 1(a)는 공간 객체 MBR과 노드 MBR을 보

여준다. 즉, 사각형 R1～R16은 공간 객체 MBR을 

보여주고, 사각형 R17～R27은 노드 MBR을 보여준

다. 그림 1(b)는 그림 1(a)에 대한 R-Tree를 보여준

다. 이와 같이 R-Tree에서는 노드 MBR이 서로 겹

치기 때문에 루트 노드에서 리프 노드에 도달하는 

검색 경로가 하나 이상 존재할 수 있으며, 공간 객

체 검색시 검색 경로 상의 모든 노드를 접근해야 

한다. R-Tree에서 노드 접근의 증가는 디스크 I/O

의 증가를 의미하며 결국 검색 비용이 높아지게 된

다. R-Tree의 성능을 향상시키기 위해 다양한 변형 

구조가 제시되었다[3,5,15].

2.2 SH-Tree

  본 논문에서 비교 대상으로 하는 SH-Tree[11]는 

크기를 갖는 공간 데이타 처리가 가능하도록 

Hybrid-Tree[6]를 확장한 인덱스 구조이다. SH- 

Tree는 크기를 갖는 공간 데이타에 대한 인덱싱이 

가능하도록 하기 위해 Hybrid-Tree 구조에 SKD- 

Tree[12]의 삽입 알고리즘을 적용함으로써 공간 객

체가 삽입되는 시점에 공간 객체가 완전히 포함되

도록 노드의 분할 경계가 확장된다. 그리고, SH- 

Tree는 Hybrid-Tree의 노드 분할 알고리즘을 적용

함으로써 검색시 디스크 접근 횟수를 줄일 수 있도

록 하였다. SH-Tree는 내부 노드를 제외하면 

Hybrid-Tree와 동일한 구조를 가지고 있는데, 그림 

2는 SH-Tree의 내부 노드를 보여준다.

그림 2. SH-Tree의 내부 노드

  SH-Tree의 내부 노드는 자식 노드를 구분하는 

KD-Tree를 포함하고 있는데, 그림 2에서는 4개의 

자식 노드를 가지고 있다. 그리고 내부 노드에 포함

된 자식 노드들 사이에는 겹침이 허용된다. 그림 2

에서 보듯이 SH-Tree의 내부 노드에 삽입되는 공

간 객체가 모든 자식 노드에 완전히 포함되지 않는 

경우가 발생할 수 있다. 이러한 경우에 SH-Tree에

서는 삽입되는 공간 객체를 완전히 포함하도록 해

당 자식 노드의 분할 경계가 확장된다. 그러나 SH-

Tree에서는 자식 노드들이 분할 경계를 서로 공유

하기 때문에 특정 노드의 분할 경계가 확장되면 그 

분할 경계를 공유하는 다른 노드의 분할 경계까지

도 확장되면서 노드 간의 겹침이 증가되는 연쇄 겹

침 문제(Cascading Overlap Problem)가 발생한다. 

그림 3은 SH-Tree에서 연쇄 겹침 문제가 발생하는 

예를 보여준다.

  그림 3에서 사각형 R1～R10은 공간 객체이고, 사

각형 C1～C4는 SH-Tree의 노드 영역이다. 그림 3

에서 보듯이 공간 객체 R10이 삽입되면 공간 객체 

R10의 중심점(Centroid)이 노드 영역 C2 내에 포함

되기 때문에 공간 객체 R10은 노드 영역 C2에 해당

(a) 공간 객체 MBR과 노드 MBR
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하는 노드에 저장된다. 그러나 공간 객체 R10은 노

드 영역 C2 내에 완전히 포함되어 있지 않기 때문

에 그림 3과 같이 노드 영역 C2 내에 공간 객체 

R10을 완전히 포함되도록 노드 분할 경계가 확장된

다. 그러나 노드 영역 C1과 C2는 아래쪽 분할 경계

를 서로 공유하기 때문에 공간 객체 R10을 포함시

키기 위해 노드 영역 C2의 분할 경계가 확장되면 

노드 영역 C1의 분할 경계도 같이 확장되어 노드 

간의 겹침이 증가한다. 이러한 노드 간 겹침의 증가

는 질의 처리시 검색 경로를 증가시키기 때문에 질

의 처리 비용이 증가되는 원인이 된다[11,17,19].

그림 3. 연쇄 겹침 문제의 발생 예

3. SQR-Tree

  본 장에서는 본 논문에서 제시하는 SQR-Tree를 

구성하는 SQ-Tree와 SQR-Tree의 전체 구조에 대

해 기술한다.

3.1 SQ-Tree

  연쇄 겹침 문제는 노드들이 분할 경계를 서로 공

유하기 때문에 발생한다. 그러므로 이를 해결하기 

위해서는 각 노드는 독립적인 분할 경계를 갖도록 

하여 특정 노드의 분할 경계 확장이 다른 노드의 

분할 경계 확장에 영향을 미치지 않도록 해야 한다. 

본 논문에서는 노드마다 독립적인 분할 경계를 갖

는 Quad-Tree를 확장한 SQ-Tree(Spatial Quad- 

Tree)를 제시한다. SQ-Tree의 기본 구조는 Quad- 

Tree와 유사하나, SQ-Tree 노드는 노드마다 가지

고 있는 모든 공간 객체를 포함하는 MBR(즉, 노드 

MBR)을 갖는다. 그림 4는 그림 1(a)와 동일한 경우

에 대한 SQ-Tree의 예를 보여준다.

(a) 공간 객체 MBR 및 노드 MBR

(b) SQ-Tree

그림 4. SQ-Tree의 예

  그림 4(a)에서 실선 사각형 R1～R16은 공간 객체 

MBR이고, 점선 사각형 R17～R30은 SQ-Tree 노드

의 노드 MBR이다. 그림 4(b)는 그림 4(a)에 대한 

SQ-Tree를 보여준다. 삽입시 공간 객체가 저장되

는 노드는 공간 객체의 중심점에 따라 결정되고, 저

장할 노드가 결정되면 해당 노드의 노드 MBR은 

공간 객체를 포함하도록 확장된다. 그림 5는 SQ- 

Tree에서 공간 객체가 삽입되는 과정을 보여준다.

  그림 5는 공간 객체 R10이 삽입되는 과정을 보여

준다. 그림 5에서 사각형 C1～C4를 SQ-Tree의 노

드 영역이라 할 때, 공간 객체 R10의 중심점은 노

드 영역 C2 내에 포함되므로 공간 객체 R10은 노드 

영역 C2에 해당하는 노드에 삽입된다. 그림 5(b)는 

공간 객체 R10을 포함하기 위해 노드 영역 C2의 노

드 MBR이 확장되는 것을 보여준다. 이와 같이 

SQ-Tree에서는 공간 객체 MBR가 삽입될 때, 독립

적으로 분할 경계가 확장될 수 있기 때문에 SH- 

Tree와 같은 연쇄 분할 문제가 발생하지 않는다.
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(a) 공간 객체 MBR(R10) 삽입

(b) 노드 MBR 확장

  그림 6은 SQ-Tree의 노드 구조를 보여준다. 그

림 6(a)에서 보듯이 SQ-Tree 노드는 노드 레벨과 

4개의 엔트리로 구성되어 있다. 그림 6(b)는 자식 

노드에 대한 노드 MBR과 포인터로 구성되어 있는 

중간 노드의 엔트리 구조를 보여준다. 그리고 그림 

6(c)는 자신과 연계된 R-Tree의 루트 노드에 대한 

노드 MBR과 포인터로 구성되어 있는 리프 노드의 

엔트리 구조를 보여준다. 

그림 6. SQ-Tree의 노드 구조

  이처럼 SQ-Tree에서는 노드마다 노드 MBR을 

두어 공간 객체 삽입시 해당 노드의 노드 MBR만

을 확장함으로써 연쇄 겹침 문제가 발생하지 않도

록 한다. 따라서 연쇄 겹침 문제로 인한 노드간 겹

침을 줄일 수 있다. 그러나 Quad-Tree를 기반으로 

하는 SQ-Tree는 메모리 기반 인덱스 구조이기 때

문에 대용량 공간 데이타 처리에는 적합하지 못하

다. 따라서, 본 논문에서는 SQ-Tree는 R-Tree를 

식별해주는 기능을 수행하고, 실제 공간 객체는 

SQ-Tree의 리프 노드마다 연계되는 R-Tree에 저

장되도록 한다.

3.2 SQR-Tree

  SQR-Tree는 SQ-Tree와 R-Tree의 결합 인덱스 

구조로서 2단계 필터링을 적용한다. 먼저 분할된 데

이타 공간마다 존재하는 R-Tree를 식별하는 

SQ-Tree가 1단계 필터링을 수행하고, SQ-Tree의 

리프 노드마다 연계되면서 실제로 공간 데이타를 

저장하는 R-Tree가 2단계 필터링을 수행한다. 

SQR-Tree가 실제로 인덱스로 사용시에는 SQ- 

Tree는 분할된 데이타 공간을 구분해주는 단순한 

구조를 갖기 때문에 메인 메모리에 상주하고, 실제 

공간 객체가 저장되는 R-Tree는 디스크에 저장하

게 된다. 그림 7은 그림 4에 대한 SQR-Tree의 예

를 보여준다.

그림 7. SQR-Tree의 예

  그림 7에서 보듯이 SQR-Tree의 상위 구조는 

SQ-Tree로 구성되고 하위 구조는 SQ-Tree의 리프 

노드마다 연계된 R-Tree들로 구성된다. 이처럼 

SQR-Tree는 데이타 공간을 여러 하위 공간으로 

분할하고 SQ-Tree를 통해 분할된 하위 공간을 검

색할 수 있다. 따라서, 공간 질의 처리시 SQR-Tree

는 SQ-Tree를 통한 1차적인 필터링을 수행함으로

써 여러 R-Tree 중에서 필요한 R-Tree만을 접근

그림 5. SQ-Tree에서 공간 객체 삽입
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할 수 있다. 또한, SQR-Tree는 노드마다 독립적인 

경계 확장이 가능하기 때문에 연쇄 겹침 문제가 발

생하지 않아서 노드간 겹침을 줄일 수 있다.

4. 알고리즘

  본 절에서는 SQR-Tree를 위한 삽입, 삭제, 검색 

알고리즘에 대해 설명한다.

4.1 삽입 알고리즘

  SQR-Tree는 SQ-Tree와 R-Tree를 결합한 구조

이기 때문에 삽입 과정은 두 인덱스 구조 모두에서 

이루어진다. 새로운 공간 객체가 삽입되면 먼저 상

위 구조인 SQ-Tree에서 삽입 과정이 수행된다. 

SQR-Tree에서 공간 객체는 실제로 R-Tree에 저장

되기 때문에 SQ-Tree는 단순히 공간 객체를 삽입

할 R-Tree를 찾는 경로를 제공한다. 삽입되는 공간 

객체는 자신의 중심점에 따라 하위 노드를 결정하

여 해당되는 리프 노드에 도달할 때까지 따라 내려

간다. 해당되는 리프 노드에 도달하면 이와 연계되

어 있는 R-Tree에서 공간 객체 삽입이 실제로 이

루어진다. 그림 8은 SQR-Tree에서 공간 객체를 삽

입하는 알고리즘을 보여준다.

그림 8. 삽입 알고리즘 

  그림 8의 삽입 알고리즘에서 입력값은 삽입되는 

공간 객체의 MBR과 식별자, 그리고 접근하고 있는 

SQ-Tree 노드이다. 먼저 삽입되는 공간 객체의 중

심점을 구하고 SQ-Tree 노드에서 공간 객체의 중

심점을 포함하는 자식 노드를 선택한다. 만일 SQ-

Tree 노드가 내부 노드이면 삽입되는 공간 객체 M

BR을 포함하도록 SQ-Tree 노드의 노드 MBR을 

확장하고, 리프 노드에 도달할 때까지 삽입 알고리

즘을 재귀적으로 수행한다. 만일 SQ-Tree 노드가 

리프 노드이면(즉, 리프 노드에 도달하면) 삽입되는 

공간 객체 MBR을 포함하도록 SQ-Tree 노드의 노

드 MBR을 확장하고, SQ-Tree 노드에 연계되어 있

는 R-Tree에서 공간 객체를 삽입한다.

4.2 삭제 알고리즘

  SQR-Tree에서 삭제 과정은 상위 구조인 SQ- 

Tree에서 시작되며, SQ-Tree는 삭제할 공간 객체

가 저장되어 있는 R-Tree를 찾는 경로를 제공한다. 

삭제할 공간 객체의 중심점을 포함하는 하위 노드

를 따라 리프 노드까지 도달하면 이와 연계되어 있

는 R-Tree에서 공간 객체 삭제가 실제적으로 이루

어진다. 그림 9는 SQR-Tree에서 공간 객체를 삭제

하는 알고리즘을 보여준다.

  그림 9의 삭제 알고리즘에서 입력값은 삭제할 공

간 객체의 MBR과 식별자, 그리고 접근하고 있는 S

Q-Tree 노드이다. 먼저 삭제할 공간 객체의 중심점

을 구하고 SQ-Tree 노드에서 공간 객체의 중심점

을 포함하는 자식 노드를 선택한다. 만일 SQ-Tree 

노드가 내부 노드이면 리프 노드에 도달할 때까지 

삭제 알고리즘을 재귀적으로 수행한다. 만일 SQ-T

ree 노드가 리프 노드이면 연계되어 있는 R-Tree에

서 공간 객체를 삭제한다. 이때, 공간 객체가 삭제

되면 SQ-Tree 노드의 노드 MBR 크기가 줄어들 

수 있다. 만일 SQ-Tree 노드의 노드 MBR의 크기

가 줄어들면 최악의 경우 루트 노드까지 거슬러 올

라가면서 노드 MBR이 조정될 수 있다.

그림 9. 삭제 알고리즘
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4.3 검색 알고리즘

  SQR-Tree에서는 검색 과정도 마찬가지로 SQ- 

Tree와 R-Tree 모두에서 이루어진다. 질의 윈도우

가 결정되면 먼저 상위 구조인 SQ-Tree에서 검색 

과정이 시작된다. SQ-Tree에서 자식 노드 MBR과 

질의 윈도우가 서로 겹치는지를 검사하여 접근할 

하위 노드를 결정하고, 이 과정을 반복 수행하여 리

프 노드에 도달하게 된다. 리프 노드에 도달하면 이

와 연계되어 있는 R-Tree에서 공간 객체 검색이 

실제적으로 이루어진다. 그림 10은 SQR-Tree에서 

공간 객체를 검색하는 알고리즘을 보여준다.

  그림 10의 검색 알고리즘에서 입력값은 검색을 

위한 질의 윈도우와 접근하고 있는 SQ-Tree 노드

이다. 만일 SQ-Tree 노드가 내부 노드이면 자식 노

드 MBR과 질의 윈도우가 겹치는지 검사하여 해당 

자식 노드를 접근한다. 이러한 과정은 리프 노드에 

도달할 때까지 재귀적으로 수행된다. 만일 SQ- 

Tree 노드가 리프 노드이면(즉, 리프 노드에 도달하

면) 이와 연계되어 있는 R-Tree에서 질의 윈도우로 

검색을 수행한다.

그림 10. 검색 알고리즘

5. 성능 평가

  본 장에서는 다양한 분포 형태를 갖는 대용량 공

간 데이타를 가지고 실험을 수행하여 SQR-Tree의 

성능을 평가한다.

5.1 실험 환경

  실험에 사용된 시스템의 하드웨어 사양은 Intel 

Core 2.33GHz CPU, 1GB RAM이고, 운영체제는 

Windows XP를 사용하였다. 그리고 성능 평가를 

위해 Visual C++ 6.0을 이용하여 R-Tree, SH- 

Tree, SQR-Tree를 구현하였다. 

  본 실험에서는 Uniform, Gauss, Skew 분포를 갖

는 공간 데이타를 생성하여 사용하였고, 모든 공간 

객체를 포함하는 사각형 영역을 전체 데이타 공간

으로 가정하였다. 또한 Uniform, Gauss, Skew 분포

를 갖는 공간 데이타는 한 변의 길이가 전체 데이

타 공간의 한 변의 길이의 0.01%가 되는 정사각형

으로 20만개～100만개를 생성하였다. 그림 11은 본 

실험에서 사용된 공간 데이타를 보여준다.

(a) Uniform (b) Gauss

(c) Skew

5.2 실험 결과

  인덱스 생성 실험에서는 한 변의 길이가 전체 데

이타 공간의 한 변의 길이의 0.01%가 되는 정사각

형인 공간 데이타를 20만개에서 100만개까지 20만

개씩 증가시키면서 Uniform, Gauss, Skew 분포인 

경우에 R-Tree, SH-Tree, SQR-Tree의 평균 노드 

접근 횟수를 비교하였다. 그림 12는 인덱스 생성을 

수행한 실험 결과를 보여준다.

그림 11. 실험에 사용된 공간 데이타
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(a) Uniform

 

(b) Gauss

(c) Skew

 인덱스 생성 실험에서는 그림 12와 같이 SQR- 

Tree의 성능이 가장 우수한 것으로 나타났다. 이는 

SQR-Tree가 공간 객체를 여러 R-Tree에 분산 저

장함으로써 삽입 비용이 줄어들었기 때문이다. 

Uniform 분포에서는 SQR-Tree가 SH-Tree 보다 

평균 30%, R-Tree 보다 평균 50% 성능이 향상되

었다. 그리고 Gauss 분포에서는 SQR-Tree가 SH- 

Tree 보다 평균 25%, R-Tree 보다 평균 45% 성능

이 향상되었다. 마지막으로 Skew 분포에서는 

SQR-Tree가 SH-Tree 보다 평균 15%, R-Tree 보

다 평균 35% 성능이 향상되었다.

  검색 실험에서는 범위 질의를 수행하였으며, 범위 

질의에서는 전체 데이타 공간의 1%～5%가 되는 

질의 사각형으로 질의를 수행하였다. 성능 비교를 

위해 1,000번의 검색 질의를 수행하는 동안 R- 

Tree, SH-Tree, SQR-Tree의 평균 노드 접근 횟수

를 비교하였다. 그림 13은 범위 질의를 수행한 실험 

결과를 보여준다.

  그림 13과 같이 범위 질의에서도 모든 경우에 

SQR-Tree의 성능이 가장 우수한 것으로 나타났고, 

공간 데이타 개수가 증가하면 성능 차이는 더욱 커

지는 것으로 나타났다. 이는 SQR-Tree가 SH-Tree 

보다 노드 간 겹침을 줄이고 트리 높이를 낮춤으로

써 검색 비용을 줄였기 때문이다. Uniform 분포에

서는 SQR-Tree가 SH-Tree 보다 평균 25%, R- 

Tree 보다 평균 90% 성능이 향상되었다. 그리고 

Gauss 분포에서는 SQR-Tree가 SH-Tree 보다 평

(a) Uniform

 

(b) Gauss

(c) Skew

균 20%, R-Tree 보다 평균 70% 성능이 향상되었

다. 마지막으로 Skew 분포에서는 SQR-Tree가 

SH-Tree 보다 평균 15%, R-Tree 보다 평균 50% 

성능이 향상되었다. 

  삭제 실험에서는 전체 공간 객체의 1%의 공간 

객체를 삭제하는 동안 R-Tree, SH-Tree, SQR-Tr

ee의 평균 노드 접근 횟수를 비교하였다. 그림 14는 

삭제 질의 실험 결과를 보여준다.  

  그림 14와 같이 삭제 질의 실험 결과에서도 

SQR-Tree의 성능이 가장 우수한 것으로 나타났다. 

Uniform 분포에서는 SQR-Tree가 SH-Tree 보다 

평균 30%, R-Tree 보다 평균 50% 성능이 향상되

었다. 그리고 Gauss 분포에서는 SQR-Tree가 SH- 

Tree 보다 평균 25%, R-Tree 보다 평균 35% 성능

이 향상되었다. 마지막으로 Skew 분포에서는 

SQR-Tree가 SH-Tree 보다 평균 10%, R-Tree 보

다 평균 20% 성능이 향상되었다. 

  위의 실험 결과와 같이 SQR-Tree는 다양한 공

간 분포를 갖는 대용량 공간 데이타에 대해 검색, 

삽입, 삭제 성능이 SH-Tree, R-Tree 보다 우수한 

것으로 나타났다.

6. 결 론

  본 논문에서는 SH-Tree의 연쇄 겹침 문제를 해

결하고 대용량 공간 데이타를 효율적으로 처리하기 

위하여 SQR-Tree를 제안하였다. SQR-Tree는 SQ- 

그림 12. 인덱스 생성 실험 결과 그림 13. 검색 실험 결과
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(a) Uniform

 

(b) Gauss

(c) Skew

Tree와 R-Tree를 결합한 인덱스 구조로서 SQ- 

Tree를 이용하여 노드마다 독립적으로 분할 경계를 

확장할 수 있기 때문에 연쇄 겹침 문제가 발생하지 

않는다. 그리고, SQR-Tree에서는 공간 객체가 여

러 R-Tree에 분산 저장되기 때문에 공간 질의 처

리시 해당 R-Tree만을 접근하면 되기 때문에 공간 

질의 처리 성능이 향상된다. 특히, SQR-Tree는 

R-Tree의 큰 변경없이 구현이 가능하고 다양한 

R-Tree 변형에도 쉽게 적용할 수 있는 장점이 있

다. 실험을 통해 SQR-Tree의 성능이 기존 인덱스

보다 우수함을 입증하였다.

  그러나 Gauss, Skew 분포와 같이 공간 객체 분

포가 균등하지 않은 환경에서는 SQ-Tree의 높이가 

높아지면서 R-Tree가 증가함에 따라 성능이 저하

되는 문제가 있다. 향후에는 비균등 분포에서도 질

의 처리 성능을 향상시키도록 SQR-Tree의 구조를 

개선하는 것이 필요하겠다.
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