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1)1. 서  론

인공지능과 인터넷의 발전으로 인해 데이터 양이 급격히 증

가함에 따라 데이터 관리에 대한 연구의 필요성이 대두되고 있

다. 초거대 데이터 중에서도 원하는 정보를 신속하게 찾기 위

해서는 효율적인 검색 작업이 매우 중요하다. 클라우드 서비스
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나 보조 저장장치의 용량은 증가하고 가격은 저렴해지고 있지

만, 필요한 저장용량 또한 함께 증가하고 있기 때문에 저장장

치 공간의 수요는 앞으로도 계속해서 증가할 것이다[1]. 대규모 

데이터 처리를 위해서는 빠른 검색 속도가 필수적이며, 이는 

데이터베이스 시스템, 웹 검색 엔진, 알고리즘 문제 해결 등 다

양한 분야에서 중요한 역할을 한다. 또한 메모리 공간의 효율

적인 확보 역시 매우 중요하다. 알고리즘의 성능 향상, 사용자 

경험 개선, 서비스 품질 향상에 큰 영향을 미치며, 대용량 데이

터의 처리와 분석에도 효율적인 검색 알고리즘과 데이터 구조

의 선택이 필수적이다. 그러므로 다양한 상황에 적합한 데이터 

구조의 선택과 설계가 검색 속도에 미치는 영향을 분석하고, 

메모리 사용 효율을 향상시키기 위한 연구가 필요하다.
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요     약

인공지능과 인터넷의 발전으로 인한 데이터의 증가로 데이터 관리의 중요성이 부각되고 있는 상황에서, 데이터 검색과 메모리 공간의 효율적 

활용이 매우 중요한 시대가 도래하였다. 본 연구에서는 메타데이터를 기반으로 데이터 구조를 분석하여 검색 속도와 메모리 효율을 최적화하는 

방안을 연구한다. 연구방법으로는 사진 이미지의 메타데이터를 활용하여 배열, 연결리스트, 딕셔너리, 이진 트리, 그래프의 데이터 구조에 대한 

성능을 시간적, 공간적 복잡도를 중심으로 비교하고 분석하였다. 실험을 통해 대규모의 이미지 데이터를 다루는 상황에서 딕셔너리 구조는 수집 

속도에서, 그래프 구조는 검색 속도에서 가장 우수한 성능을 보여주는 것을 확인할 수 있었다. 본 논문의 결과는 이미지 데이터 검색 속도와 메모리 

효율을 최적화하기 위한 데이터 구조를 선택하는데 실용적인 가이드라인을 제시할 것으로 기대한다.
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기존의 연구들은 일반적인 텍스트 데이터를 기반으로 동적 

데이터 구조나 한 가지의 자료구조를 사용한 성능 향상을 위

주로 연구가 되었다[2,3]. 반면 본 연구는 메타데이터(Meta-

data)를 포함한 이미지의 검색 속도와 메모리 사용량을 분석

하기 위해, 다양한 데이터 구조의 적합성을 평가하는 것을 목

적으로 한다. 연구방법은 5000장과 100장의 사진 이미지 데

이터를 활용하여 배열(Array), 연결 리스트(Linked List), 딕셔

너리(Dictionary), 이진 트리(Binary Tree), 그래프(Graph)의 

5가지 데이터 구조에 대한 실험을 진행한다. 메타데이터의 태

그 정보는 카메라에서 제공하는 공통된 정보(GPS, 촬영일자, 

해상도 등)를 활용하여 검색을 수행합니다. 실험은 대상 데이

터 구조(Data Structure) 내에서 정보를 검색할 때의 시간 복

잡도(Time Complexity)와 공간 복잡도(Space Complexity)를 

측정하여 진행한다.

2. 이론적 배경

2.1 메타데이터

메타데이터(Metadata)는 일반적으로 구조화된 데이터로, 

대량의 정보 중에서 찾고자 하는 정보를 효율적으로 검색하기 

위해 원시 데이터(Raw Data)를 일정한 규칙에 따라 구조화하

거나 표준화한 것을 의미한다[4]. 다시 말해, 메타데이터는 데

이터의 세부 내용을 담고 있는 정보이다. 사진 이미지의 메타

데이터는 카메라의 정보, 해상도, 크기, 촬영시간 등이 함께 

저장된다. 또한, GPS를 사용하여 위치 정보까지 함께 기록할 

수 있다. 카메라의 종류에 따라 저장되는 메타데이터는 다양

하며, 본 연구에서는 다양한 메타데이터 중 공통된 정보만을 

검색하여 실험을 진행했다.

2.2 데이터 구조

데이터 구조는 레코드(데이터)를 효율적으로 액세스하고 

사용할 수 있도록 구성하고 저장하는 방법이다. 이는 데이터

의 논리적 또는 수학적 표현만이 아니라 컴퓨터 프로그램의 

구현을 의미한다. Fig. 1은 데이터 구조를 도식화하여 표현한 

것이다. 데이터 구조는 크게 선형구조와 비선형구조로 분류할 

수 있다. 선형 데이터 구조는 정적 자료구조와 동적 자료구조

로 나뉘고, 데이터 요소가 순차적 또는 선형으로 배열되고 각 

요소가 이전 및 다음 인접 요소에 연결되는 데이터 구조를 선

형 데이터 구조라 하며, 배열(Array), 스택(Stack), 큐(Queue) 

등이 있다. 비선형 데이터 구조는 데이터 요소가 순차적으로 

또는 선형적으로 배치되지 않은 데이터 구조를 비선형 데이터 

구조라고 한다. 트리(Tree)와 그래프(Graph)가 대표적인 구조

이다[5]. 본 연구에서는 각 구조의 대표적인 예로 배열, 연결

리스트, 딕셔너리, 이진트리, 그래프를 사용한다. 큐(Queue)

는 요소가 끝에 추가되고 처음부터 제거되는 선입선출(First 

In First Out, FIFO) 구조이고, 스택(Stack)은 위에서부터 요소

를 추가하고 제거하는 후입선출(Last In First Out, LIFO)의 특

성 때문에 본 연구에는 적합하지 않기에 제외하였다. 해당 5

가지 데이터 구조의 기본적인 개념은 다음과 같다.

배열은 번호(Index)와 번호에 대응하는 다수의 값들을 하

나의 변수명 아래에 저장하는 정적 자료구조이다[6]. 일반적

으로 배열에는 같은 종류의 데이터들이 순차적으로 저장되어, 

값의 번호가 배열의 시작점으로부터 값이 저장되어있는 상대

적인 위치가 된다[7]. Fig. 2는 배열의 구조를 표현하였다.

연결리스트는 각 노드가 데이터와 포인터를 가지고 한 줄

로 연결된 방식으로 데이터를 저장하는 동적 자료구조이다. 

연결리스트는 데이터를 담고 있는 노드들이 연결되어 있는데, 

노드의 포인터가 다음이나 이전 노드와의 연결을 담당한다. 

본 연구에서 사용한 연결리스트는 헤더(Head Node)를 가지

는 단일 연결리스트로, 각 노드는 다음 노드를 가리키며 마지

막 노드는 끝을 나타내기 위해 ‘None’으로 표현된다[8]. 연결

리스트는 노드의 중간에 값을 추가하거나 삭제하는 것이 가능

하며, 그 과정이 O(1)만큼 걸린다는 점이 장점이다[9]. Fig. 3

은 연결리스트의 구조를 표현하였다. 

딕셔너리는 데이터의 Key와 Value를 한 쌍으로 가지는 비

선형 자료구조이다[10]. 각 키에 값 하나가 연관되어 있어 연

관 배열(Associative Array) 또는 해시(Hash)라고 부르기도 한

다. 배열과 다른 점은 순서가 없으며, 키를 사용해 값을 찾는

다는 점이다. Table 1은 딕셔너리 구조이다. 

Fig. 1. Data Structure

Fig. 2. Array Structure

Fig. 3. Linked List Structure

Key Value

tagname value

tagname value

··· ···

tagname value

Table 1. Dictionary Structure
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Fig. 4. Binary Tree Structure 

Fig. 5. Graph Structure

이진 트리는 각각의 노드가 최대 두 개의 자식 노드를 가지

는 트리 구조로, 자식 노드를 각각 왼쪽 자식 노드와 오른쪽 

자식 노드라고 한다[11]. 루트 노드를 기준으로 왼쪽 자식 노

드에는 현재 노드의 값보다 작은 값들, 오른쪽 자식 노드에는 

현재 노드의 값보다 큰 값들이 저장된다. Fig. 4는 이진 트리

의 구조와 해당 구현 방법을 연결리스트로 나타낸 것이다.

그래프는 정점(Vertex)과 간선(Edge)으로 이루어진 데이터 

구조이다. 정점은 노드로도 불리며, 간선은 그래프 내에서 두 

정점을 연결하는 선이다. G(V,E)로 표시되며, V는 정점의 집

합, E는 간선의 집합을 의미한다[12]. 본 논문에서 사용한 그

래프는 가중치가 없는 무방향 그래프이다. Fig. 5는 그래프의 

구조를 표현하였다.

2.3 점근 표기법

점근 표기법은 어떤 함수의 증가 양상을 다른 함수와 비교 

표현하는 방법으로 알고리즘의 복잡도를 단순화하거나 무한

대에서 간소화시키기 위해 사용된다[13]. 알고리즘의 복잡도

를 판단하는 데에는 시간 복잡도와 공간 복잡도라는 두 가지 

척도가 있다. 그중에서도 시간 복잡도는 알고리즘 내에서 수

행되는 연산의 횟수와 밀접한 관련이 있다[14]. 시간 복잡도는 

어떤 알고리즘이 실행되는 데 소요되는 시간을 나타내며, 이

를 분석하는데, 대표적으로 사용되는 표기법은 빅 오 표기법

(Big-O Notation), 빅 오메가 표기법(Big-Ω Notation), 빅 세

타 표기법(Big-Θ Notation)이 있다.

빅 오 표기법은 알고리즘의 효율성을 분석할 때 주로 사용

되며, 수식은 f(n) ≤ c*g(n)으로 계산한다. f(n)은 입력 크기 n

에 대한 알고리즘의 실행 시간을 나타낸다. 모든 n(n≥k)에 대

해 f(n) ≤ c*g(n) 인 조건을 만족하는 상수 계수 c와 상수 오

프셋 k가 존재하기만 하면 f(n) = O(g(n))이다[15-18]. 이때 빅 

오 표기법은 상수항과 계수를 무시하고 최고차항만을 고려하

여 표기하며, 입력 데이터 크기에 따른 영향만을 주목하고 시

간 복잡도에 작은 영향을 주는 것들은 배제하고 표기한다는 

것이다. 예를 들어, O(1)은 언제나 일정한 실행 시간을 의미하

고, O(n)은 입력 데이터 크기에 비례하여 실행 시간이 증가함

을 나타낸다. O(nlogn)은 데이터가 많아질수록 로그의 배수만

큼 더 늘어남을 의미하며, n은 입력되는 데이터 수를 의미한

다. 따라서 빅 오 표기법은 알고리즘의 점근 상한선을 나타낸

다고 할 수 있다. 그에 비해 빅 오메가 표기법은 알고리즘의 

점근 하한선을 나타내고 c*g(n) ≤ f(n)으로 정의한다. 이때 모

든 n(n≥k)에 대해 c*g(n) ≤ f(n) 인 조건을 만족하는 c와 k가 

존재하기만 하면 f(n) = Ω(g(n))이다. 빅 세타 표기법은 O(f(n)) 

∩ Ω(f(n))이며 정의는 다음과 같다. c1*g(n) ≤ f(n) ≤ 

c2*g(n), 모든 n(n≥k)에 대해 c1g(n) ≤ f(n) ≤ c2g(n)인 조건

을 만족하는 c1, c2와 k가 존재하기만 하면 f(n) = Θ(g(n))이

다[15-18]. 이때 c1과 c2는 f(n)이 g(n)의 상한과 하한으로 얼

마나 근접하는지를 나타내는 상수 계수다.

공간 복잡도는 프로그램 실행 후에 필요한 자원 공간의 양

을 나타낸다. 총 공간 요구는 고정 공간 요구와 가변 공간 요

구의 합으로 나타낼 수 있으며, 이를 수식으로는 S(P) = c + 

SP(n)으로 표기한다[19],[20]. 여기서 c는 고정된 공간 요구를 

나타내는 상수를, SP(n)은 입력 크기 n에 대한 알고리즘 P의 

가변 공간 요구를 나타낸다. 고정 공간은 입력과 출력 크기, 

알고리즘과 무관한 추가적인 공간을 의미하고, 가변 공간은 

문제의 특정 인스턴스에 의존하는 구조화된 변수나 함수가 순

환 호출할 경우, 요구되는 추가 공간, 즉 동적으로 필요한 공

간을 의미한다.

3. 실험 방법

본 논문에서는 효율적인 검색 작업을 평가하기 위해, 메타

데이터의 추출, 삽입 등의 전처리 과정을 수행하고, 시간 복잡

도와 공간 복잡도를 빅 오 표기법, 빅 오메가 표기법, 빅 세타 

표기법의 점근 표기법으로 평가한다. 시간 복잡도와 공간 복

잡도는 각 자료구조의 선언, 검색, 추출 등 전체 코드를 대상

으로 실험하였다.

3.1 전처리 과정

본 연구에서는 배열, 연결리스트, 딕셔너리, 이진 트리, 그

래프의 5가지의 자료구조를 활용하여 메타데이터 정보를 저

장하고 검색하는 알고리즘을 사용했다. Fig. 6은 이미지 파일

에서 메타데이터를 읽어와 해당 정보를 각 자료구조에 삽입하

는 알고리즘의 핵심 부분을 나타낸 것이다. 구현의 세부사항

은 각 자료구조에 따라 약간씩 차이가 있을 수 있다. Exif 데

이터는 이미지에 대한 다양한 정보를 포함하는 메타데이터로, 

getexif 함수를 사용하여 정보를 추출한다. 자료구조에 메타
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def get_image_metadata(file_path, data_structure):

    img= Image.open(file_path)

    exifdata= img.getexif()

    img.close()

    if exifdatais not None:

        for tagid, value in exifdata.items():

            tagname= TAGS.get(tagid)

            data_structure.append((tagname, value))    

return data_structure

Fig. 6. Metadata Extraction and Insertion Algorithm

exifdata Exif data from image

tagname the tagname you want to search

value the value you want to search

result
an array to store results if the searched 
tagname and value exist

data_
structure

kind of data structure
array, linked list, dictionary, binary tree ∈ 
data_structure

ast.literal_
eval

the function that safely evaluates Python literal 
values

search_
value

value to be searched for the corresponding 
taga search value safely evaluated using the 
ast.literal_evalfunction

metadata_
tagname

tagidof exifdata

metadata_
value

value for the corresponding tag

append the function that adds a new element to a list

getexif
a PIL function that returns the Exif metadata of 
an image

root binary tree's root node (starting node)

get_image_
metadata

metadata extraction and insertion algorithm

new_node a new metadata node to be added to the graph

Table 2. Notation

데이터 정보를 추가할 때에는 tagname과 value를 튜플 형태

로 저장하기 위해 append 함수를 활용한다.

본 연구에서는 Table 2와 같은 표기를 사용하여 작성하였다.

본 연구에서는 프로그램 실행 중에 사용자로부터 검색하고

자 하는 tagname과 value를 입력받은 후, 각 자료구조에 저장

된 메타데이터 정보에서 입력값들을 찾는 알고리즘을 적용하

고 있다. Fig. 7은 이러한 과정을 처리하기 위한 코드이다. 검

색 결과를 저장하기 위해 빈 임시 배열인 “result”를 생성하고, 

검색할 값을 파이썬 객체로 변환하기 위해“ast.literal_eval”함

수를 사용한다. 그 다음으로 객체로 변환한 “search_value”와 

“metadata_value”가 일치하고, “metadata_tagname”과 검색

할 “tagname”이 일치하면“append” 함수를 사용하여 검색 결

과를 “result” 배열에 추가된다. 이 과정에서 예외가 발생하면 

문자열 형태로 비교를 수행한다.

def search_metadata_in_data_structure(tagname, value, 

data_structure):

  result = []

  for metadata_tagname, metadata_valuein data_structure:  

      try:

      search_value= ast.literal_eval(value)

      if metadata_tagname== tagnameand 

metadata_value== search_value:

           result.append((metadata_tagname, 

metadata_value))

    except(ValueError, SyntaxError):

      if metadata_tagname== tagnameand 

str(metadata_value) == value:

        result.append((metadata_tagname, metadata_value))

  return result

Fig. 7. Metadata Search Algorithm

def insert(root, tagname, value):

    if root is None:

        return TreeNode(tagname, value)

    if tagname< root.tagname:

        root.left= insert(root.left, tagname, value)

    else:

        root.right= insert(root.right, tagname, value)

    return root

Fig. 8. Insertion Function in Binary Tree 

 

이진 트리는 나머지 4개의 자료구조들과 달리 값을 저장하

는 방법이 다르다. 이진 트리도 Fig. 5와 마찬가지로 getexif 

함수를 사용해 메타데이터를 추출하고 tagname과 value를 저

장한다. 다만 다른 자료구조들과 다른 부분은 메타데이터를 

추가하기 위해 insert 함수를 호출한다는 것이다. 이진 트리의 

특성상 이진 트리를 정의하는 클래스가 따로 필요하고, 이 클

래스의 왼쪽 트리와 오른쪽 트리에 값을 저장하기 위해 insert 

함수를 호출하게 된다. Fig. 8은 insert함수를 나타낸 것이다.

트리의 양쪽에 저장되는 값들은 작은 값부터 큰 값 순서로 

저장되며, 루트 노드를 기준으로 왼쪽 서브트리에는 현재 노

드의 값보다 작은 값들, 오른쪽 서브트리에는 현재 노드의 값

보다 큰 값들이 저장된다. 값을 저장하는 기준은 tagname의 

이름순이며 최종적으로 get_image_metadata 함수는 갱신된 

root를 반환한다. 

그래프는 정점과 간선으로 이루어진다. Fig. 9는 메타데이

터 정보를 그래프에 삽입할 때, 간선을 나타내기 위한 코드로 

추가적으로 필요한 부분이다. 해당 태그명이 이미 그래프에 

존재하고 현재 “value”가 리스트에 없다면 새로운 노드를 생

성한다. 그리고 새 노드를 기존 노드들과 연결시킨다. 즉, 같

은 “tagname”을 가진 노드들 사이에서 연결이 이루어진다. 그

러나 이미 그래프에 존재하는 특정 값과 동일한 새 값이 입력

될 경우, 새로운 노드는 추가하지 않고 기존 노드를 사용한다.
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if tagname in graph:

        found = False

        for node in graph[tagname]:

                if str(node.value) == str(value):

                        found = True

                        break

        if not found:

                new_node = GraphNode(tagname, value)

                for node in graph[tagname]:

                        node.add_neighbor(new_node)

                        new_node.add_neighbor(node)

                graph[tagname].append(new_node)

else:

        new_node = GraphNode(tagname, value)

        graph[tagname] = [new_node]

Fig. 9. Extra Insertion Function in Graph 

def search(root, tagname, value):

    results = []

    if root is None:

        return results

    if tagname< root.tagname:

        return search(root.left, tagname, value)

    elif tagname> root.tagname:

        return search(root.right, tagname, value)

    else:

        if str(value) == str(root.value):

            results.append((root.tagname, root.value))

        results.extend(search(root.left, tagname, value))

        results.extend(search(root.right, tagname, value))

        return results

Fig. 10. Search Algorithm in Binary Tree 

자료구조에 메타데이터를 저장하는 방식이 각각 다르기 때

문에 검색 알고리즘 또한 달라야 한다. 또한 이미 저장할 때부

터 값들을 정렬하여 저장하므로 검색 속도도 빠를 수밖에 없

다. Fig. 10은 이진 트리 내의 검색 알고리즘을 나타낸 것이

다. 주어진 tagname이 현재 노드의 tagname보다 작으면 왼쪽 

서브트리에서 검색을 수행하고, 반대로 현재 노드의 tagname 

보다 크면 오른쪽 서브트리에서 검색을 수행한다. 사용자로부

터 받은 입력 값을 해당 서브트리에서 재귀적으로 검색하여 

다른 서브트리까지 검색을 수행할 수 있다. 검색하고자 하는 

tagname과 value가 존재하는 경우 해당 노드의 정보를 result 

배열에 추가한다.

3.2 시간 복잡도 분석

Table 3에서 N은 이미지 파일의 수이고, M은 한 이미지의 메

타데이터 항목 수다. 모든 이미지 파일에 대해 루프를 돌며 메타

데이터를 수집하고 배열, 연결리스트, 딕셔너리, 그래프에 추가 

하므로 메타데이터 수집에 걸리는 시간 복잡도는 N*M이다. 

메타데이터 검색에 걸리는 시간 복잡도도 배열과 연결리스트, 

Big-O Big-Omega Big-Seta

Array O(N*M) Ω(N*M) θ(N*M)

Linked List O(N*M) Ω(N*M) θ(N*M)

Dictionary O(N*M) Ω(N*M) θ(N*M)

Binary Tree O(N*M) Ω(log(N*M)) -

Graph O(N*M) Ω(N*M) θ(N*M)

Table 3. Time Complexity Comparison

딕셔너리를 순회하며 각 이미지에 대해 선형 검색을 수행하므

로 O(N*M)으로 계산된다. 따라서 전체 시간 복잡도를 나타내

면 O(N*M) + O(N*M) = O(2N*M)이 된다. 하지만 시간 복잡도

를 표기할 때에는 계수와 상수를 모두 떼고 가장 큰 영향을 주

는 항만을 고려하므로 결론적으로O(N*M)이 된다. 빅 오 표기

법은 최악의 경우를 생각하고 계산한 것이라면 빅 오메가 표

기법은 최선의 경우를 생각한다. 만약 모든 이미지에 정확히 

하나의 메타데이터만 있다면, 즉 M이 상수라면 Ω(N)으로 표

현할 수 있다. 하지만 일반적인 경우, 각 이미지에는 두 개 이

상의 메타데이터가 존재할 가능성이 높으므로 Ω(N*M)으로 표

현하는 것이 더 낫다. 이진 트리의 경우 get_image_metadata 

함수에서 insert 함수를 호출하여 메타데이터를 삽입한다. 검

색 속도는 트리 높이인 검색 자료 개수의 로그형에 비례한다

[13]. 이진 트리의 높이는 트리의 균형 여부에 따라 결정되는

데, 트리가 균형 잡혀 있다면 트리의 높이는 log(N*M)이고 시

간 복잡도는 Ω(log(N*M))이 된다. 하지만 트리가 한쪽으로 치

우쳐져 있는 경우에는 높이가 N*M이고 O(N*M)의 시간 복잡

도를 갖는다. 결론적으로 시간 복잡도의 효율은 N과 M의 크

기에 따라 결정되며, 최악의 시간 복잡도는 O(N*M), 최선의 

시간 복잡도는 Ω(log(N*M))이다. 빅 세타 표기법은 빅 오 표

기법과 빅 오메가 표기법이 같을 때 표기하므로 이진 트리에

서는 제외한다. 실제로 코드가 실행되는 시간을 확인하기 위

해 time.perf_counter() 함수를 사용하였다. 이 함수는 성능 

카운터의 값을 반환한다. 다시 말해, 매우 짧은 기간을 측정하

는 데 사용되는 가장 높은 해상도의 시계로, 수면 중에 경과된 

시간을 포함하여 전체 시스템에서 작동한다[16].

3.3 공간 복잡도 분석

공간 복잡도는 보통 빅 오 표기법으로 나타내며 각 자료구

조의 공간 복잡도는 Table 4와 같다. 

image_array 배열에 사용된 메모리는 각 이미지의 메타데

이터를 저장하는 데 사용된 공간이다. 이미지의 수가 N이고, 

Array O(N*M)

Linked List O(N*M)

Dictionary O(K*V)

Binary Tree O(log(N*M)) ~ O(N*M)

Graph O(N*M*p)

Table 4. Space Complexity Comparison
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각 이미지의 메타데이터 항목이 M이라고 할 때, 배열의 총 공

간 복잡도는 O(N*M)이다. 연결리스트도 배열과 마찬가지로 

이미지의 수가 N이고, 각 이미지의 메타데이터 항목이 M일 

때, 각 이미지의 메타데이터를 저장하는 데 사용된 공간은 

O(N*M)이다. 그러나 연결리스트는 노드에 tagname, value 및 

next 값을 저장하기 때문에 노드의 공간까지 고려해야한다. 

각 이미지에 대해 하나의 노드가 생성되기 때문에 노드를 저

장하는 메모리는 O(N)이다. 따라서 총 공간 복잡도는 O(N*M 

+ N)이며, 간소화하면 O(N*M)이 된다. 딕셔너리는 key와 

value를 한 쌍으로 가지고 있기 때문에 각 이미지에 대한 

tagname 수와 각 tagname당 value의 수가 중요하다. 따라서 

각각을 K와 V라고 할 때 총 공간 복잡도는 O(K*V)이다. 이진 

트리의 공간 복잡도는 주로 트리의 높이와 관련이 있다. 각 노

드는 tagname, value, left child, right child로 이루어져 있

다. 각 이미지에 대해 M개의 메타데이터가 만들어진다고 가

정하면, 노드의 수는 N*M이고 이진 트리의 높이는 대략 

log(N*M)이다. 그러나 트리가 편향되어 있어 모든 노드가 한 

쪽으로 치우쳐 있는 최악의 경우에는 O(N*M)이 될 수 있다. 

따라서 이진 트리의 공간 복잡도는 O(N*M)에서 O(log(N*M)) 

사이이다[21]. 그래프는 가장 결과가 안좋은 경우 N*M개의 노

드가 생성될 수 있다. 또한 각 노드는 tagname과 value뿐만 

아니라 이웃 노드의 리스트를 저장한다. 평균적으로 각 태그

에 대해 p개의 유니크한 값이 있다면, 각 노드의 이웃 리스트

의 크기는 최대 p-1이 된다. 따라서 그래프의 공간 복잡도는 

O(N*M*(p-1))이며, 간소화하면 O(N*M*p)이다. 결론적으로 

이진 트리의 공간 복잡도가 제일 낮고, 그래프의 공간 복잡도

가 제일 높은 것으로 나타났다.

4. 실험 결과

본 논문에서는 효율적인 검색 작업을 평가하기 위해, 시간 

복잡도와 공간 복잡도를 실험하였다. 실제로 코드가 실행되는 

시간을 확인하기 위해 time.perf_counter() 함수를 사용하였

다. 이 함수는 성능 카운터의 값을 반환한다. 다시 말해, 매우 

짧은 기간을 측정하는 데 사용되는 가장 높은 해상도의 시계

로, 수면 중에 경과된 시간을 포함하여 전체 시스템에서 작동

한다[22]. 실험은 각 자료구조에 대해 5회씩 반복되었으며, 사

진 데이터 양은 5000장과 100장으로 나누어 두 가지 조건에

서 실험되었다. 실험결과는 Table 5와 같다.

메타데이터의 수집시간은 딕셔너리가 평균 1.042로 가장 

짧았고, 메타데이터의 검색 시간은 그래프가 평균 0.001로 가

장 짧았다. 이진 트리와 그래프 모두 빠른 검색 시간을 보여주

었지만, 그래프의 검색 속도가 더 빠르게 나타났다. 이는 그래

프가 tagname별로 edge를 데이터를 연결하고 각 연결된 노

드를 효율적으로 탐색할 수 있게 구성되었기 때문이다. 그래

프에서는 연결된 노드들을 통해 관련 데이터에 대한 접근 경

로가 다양화되고 최적화됨으로써, 필요한 정보를 신속하게 찾

5000 Images Data 100 Images Data

Min Max Avg Min Max Avg

Array

Collection

Time
1.096 1.173 1.131 0.050 0.110 0.065

Search 

Time
0.201 0.336 0.251 0.008 0.010 0.009

Linked 

List

Collection

Time
16.669 17.851 17.142 0.065 0.076 0.070

Search 

Time
0.019 0.023 0.020 0.001 0.001 0.001

Dictionary

Collection

Time
0.870 1.170 1.042 0.049 0.066 0.056

Search 

Time
0.014 0.028 0.019 0.001 0.001 0.001

Binary 

Tree

Collection

Time
12.860 29.440 23.372 0.057 0.068 0.061

Search 

Time
0.011 0.013 0.012 0.000 0.000 0.000

Graph

Collection

Time
0.874 8.435 2.389 0.038 0.040 0.038

Search 

Time
0.001 0.002 0.001 0.000 0.000 0.000

Table 5. Results of 5000 and 100 Images Data(Time Unit: Sec)

을 수 있다. 반면, 이진 트리에서 특정 값을 찾을 때에는 현재 

노드 값과 비교하여 작으면 왼쪽 트리로, 크면 오른쪽 트리로 

이동한다. 이러한 특성으로 인해 이진 트리의 검색 속도가 매

우 빠르다. 그러나 좌우 노드로 이동을 통해서만 데이터 접근

이 가능하기 때문에 그래프보다 검색 경로가 길어질 수 있다. 

연결리스트의 메타데이터 수집시간이 다른 자료구조보다 오

래 걸리는 이유는 리스트에 노드를 추가할 때 발생하는 연산 

비용 때문이다. 배열은 메모리 상의 연속된 위치에 데이터를 

저장하기 때문에 인덱스로 바로 접근이 가능하다. 또한 딕셔

너리는 해시 테이블을 사용하여 데이터를 저장하기 때문에 데

이터를 효율적으로 추가할 수 있다. 반면에 연결리스트는 각 

노드가 다음 노드의 위치를 기억해야하기 때문에 새로운 데이

터를 추가할 때마다 이러한 연결 정보를 갱신해야 한다. 또한 

연결리스트는 각 이미지의 메타데이터를 하나의 노드에 저장

하는 구조이기 때문에, 한 이미지당 여러 메타데이터가 있는 

경우에는 여러 노드가 생성되어야 한다. 이러한 구조는 이미

지당 메타데이터가 하나일 때나 메타데이터의 개수가 적을 때

는 큰 문제가 되지 않지만, 이미지당 메타데이터의 개수가 많

아지면 각 이미지에 대해 노드를 많이 생성해야 하므로 연산 

비용이 커진다. 이진 트리도 연결리스트의 구조를 가져다 쓰

기 때문에 이미지 수집시간이 오래 걸리는 것이다.

100장의 이미지 데이터의 경우 메타데이터의 수집시간은 그

래프가 평균 0.038으로 가장 짧았고, 메타데이터의 검색 시간

은 이진 트리와 그래프가 평균 0.000로 가장 짧았다. 유의 깊게 

살펴볼 부분은 연결리스트와 이진 트리의 수집시간이다. 데이

터의 양이 상대적으로 많을 경우, 자료구조의 데이터 수집 시

간이 배열과 딕셔너리에 비해 월등히 오래 걸렸다. 그러나 데

이터의 양이 상대적으로 적을 경우, 자료구조들 간의 데이터 

수집 시간은 큰 차이가 나지 않는다는 것을 알 수 있었다. 
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5. 결  론

본 연구에서는 사진 이미지의 메타데이터를 추출하고 5가지

의 다른 자료구조에 삽입하여, 검색 성능을 비교하였다. 이를 

통해 각 자료구조의 장단점과 성능 차이를 명확히 알 수 있다. 

시간 복잡도를 살펴봤을 때, 이진트리의 빅 오메가 표기법을 

제외한 각 자료구조들 간에는 큰 차이가 없었다. 이를 통해 이진

트리의 균형이 잡혀있을 때 가장 적은 시간 복잡도를 가짐을 

알 수 있다. 더 정확한 시간을 분석해보기 위해 데이터 수집 

시간과 검색 시간을 모두 비교했을 때, 수집시간이 가장 빠른 

것은 딕셔너리이며 검색 시간이 가장 빠른 것은 그래프로 나타

났다. 특히 그래프는 연결된 노드들을 통한 빠른 검색 경로 제공

으로 우수한 검색 효율을 나타냈다. 이는 데이터 수집과 검색 

과정에서 발생하는 연산 비용과 메모리 사용 효율이 자료구조 

선택에 중요한 고려 사항임을 보여준다. 해당 결과는 대규모 

이미지 데이터베이스의 구축 및 관리에 특히 유용할 것으로 보

인다. 이진 트리 역시 검색 성능이 매우 좋았으나, 최선의 시간 

복잡도와 공간 복잡도를 봤을 때 트리의 균형 유지가 중요함을 

시사한다. 다만, 공간 복잡도의 측면에서는 그래프 자료구조가 

다른 자료구조들보다 상대적으로 높은 공간 사용을 보였다. 그

래프는 연결된 노드 간의 관계를 유지하기 위해 추가적인 메모

리를 소비하며, 특히 각 노드는 자신과 연결된 다른 노드들에 

대한 참조를 저장해야 한다. 이는 태그 이름별로 데이터를 연결

하는 구조에서 각 노드의 간선이 많아질수록 메모리 사용량이 

기하급수적으로 증가할 수 있음을 의미한다. 이는 대규모 이미

지 데이터베이스를 다룰 때 고려해야 할 중요한 요소다. 본 논문

에서는 같은 태그 이름에 값이 다른 노드들을 추가할 때 기존 

노드와 새로 생성된 노드를 모두 연결했지만, 더욱 효율적인 

노드 연결 알고리즘을 채택하여 공간 사용을 줄이는 방법도 있

다. 따라서 처리하고자 하는 데이터의 양에 따라 시간 복잡도와 

공간 복잡도 중 더 중요하게 생각하는 부분에 초점을 두고 자료

구조를 선택할 필요가 있다. 이러한 연구 결과를 고려해, 메타데

이터 기반 데이터 구조의 최적화는 이미지 처리 및 관리 분야에

서 활용될 수 있다. 특히 대규모 이미지 데이터베이스나 이미지 

검색 엔진에서 빠른 검색 및 효율적인 데이터 관리를 위해 적용

될 수 있다. 더 나아가, 이미지를 다루는 여러 산업 분야에서도 

응용될 수 있다. 다만 본 연구에서는 주로 이미지 데이터의 메타

데이터만을 고려되었다. 향후 연구에서는 더 많은 자료구조와 

알고리즘을 포함하여 다양한 실험을 수행함으로써 정교한 비교 

분석을 진행할 필요가 있다. 본 연구의 연구 결과는 신속하고 

효율적인 이미지 데이터 검색을 위한 실용적인 가이드라인을 

제시할 것으로 기대한다.
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