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요  약  본 연구는 대규모 시계열 데이터 환경에서 MongoDB와 InfluxDB의 쓰기 성능 및 지연 특성을 비교·분석하였
다. 최근 IoT 및 로그 분석 응용에서는 초당 수백만 건의 이벤트 처리가 요구되며, 기존 관계형 데이터베이스는 이러한
고부하 환경을 효과적으로 처리하기 어렵다. 본 연구에서는 고성능 병렬 처리를 지원하는 Go 언어를 사용하여 부하
발생기를 구현하였으며, 이를 통해 초당 수십만~수백만 건의 쓰기 부하를 안정적으로 재현하였다. 또한 MongoDB의 
낮은 내구성 옵션인 Write Concern w:1(Primary만 기록 확인)과 강한 내구성을 요구하는 w:majority(Replica Set
과반수 확인) 설정을 포함한 네 가지 시나리오를 동일한 조건에서 평가하였다. 실험 결과, InfluxDB는 평균 1.54M
TPS와 p95 지연 243ms를 기록하며 MongoDB 대비 약 3배 높은 처리량을 보였다. MongoDB는 Write Concern
수준이 높아질수록 복제 확인 과정으로 인해 지연이 증가하였다. 본 연구는 TSDB의 구조적 장점과 데이터베이스 선택
및 튜닝 전략에 대한 실질적 시사점을 제공한다.

주제어 : 시계열 데이터베이스, MongoDB, InfluxDB, 성능 비교, 데이터 마이그레이션

Abstract  This study compares the write throughput and latency characteristics of MongoDB and 
InfluxDB in large-scale time-series data environments. Modern IoT and log analytics systems 
increasingly require processing millions of events per second, which traditional relational databases 
struggle to support efficiently. To reproduce such high-load environments accurately, we implemented
a load generator using the Go programming language, which provides lightweight concurrency and 
efficient parallel execution, enabling stable generation of hundreds of thousands to millions of write 
operations per second. Four scenarios were evaluated under identical conditions, including MongoDB’s 
low-durability Write Concern w:1 (acknowledgment only from the primary node) and the stronger 
durability setting w:majority (acknowledgment from a majority of replica-set members). Experimental 
results show that InfluxDB achieved 1.54M TPS with a p95 latency of 243 ms, approximately three times
higher throughput than MongoDB. MongoDB exhibited increased latency as Write Concern levels 
strengthened due to replication acknowledgment overhead. These findings highlight the architectural 
advantages of InfluxDB for high-throughput time-series workloads and offer practical guidance for 
database selection and tuning in large-scale log and IoT systems.
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1. 서론

대규모 IoT, 광고, 모니터링 시스템에서 발생하는 이
벤트 데이터는 초당 수십만 건 이상으로 폭증하고 있으
며, 이러한 시계열(time-series) 데이터의 효율적 저장
과 분석은 서비스 성능과 운영 비용을 좌우하는 핵심 요
소가 되고 있다[1-3]. 전통적인 범용 관계형 데이터베이
스(RDBMS)나 문서 지향 데이터베이스(MongoDB 등)
는 범용성이 높지만, 시계열 데이터 처리에 최적화되지 
않아 고속 쓰기 부하와 대규모 배치 작업에서 지연
(latency)이 급격히 증가하고 저장소 자원의 비효율성이 
발생한다[4-6].

이에 따라 InfluxDB, TimescaleDB와 같은 시계열 
데이터베이스(Time-Series Database, TSDB)가 등장
하여, 메모리 기반 버퍼링, 시계열 인덱싱 및 압축 기법
을 통해 고속 쓰기와 저지연 쿼리를 지원하는 것으로 보
고되고 있다[7,8]. 특히 대규모 이벤트 로깅, 배너 클릭 
및 노출 집계와 같은 실시간 분석 워크로드에서 TSDB의 
장점이 부각되지만, 기존 MongoDB에 축적된 대규모 
데이터를 TSDB로 이전(migration)할 때 발생하는 성능 
상의 이점과 한계를 실험적으로 평가한 연구는 여전히 
부족하다[9,10].

최근 서비스 운영 환경은 단순한 로그 수집을 넘어, 
초저지연 분석 및 실시간 의사결정을 지원해야 하는 단
계로 진화하고 있다. 예를 들어 대형 전자상거래 플랫폼
이나 온라인 광고 시스템에서는 초당 수백만 건의 노출 
및 클릭 이벤트를 실시간으로 집계하고 피드백해야 하
며, 금융·제조·스마트시티 분야에서도 유사한 초고속 스
트리밍 데이터 처리가 필수적이다. 이러한 요구는 기존 
범용 데이터베이스의 병목을 더욱 심화시키고 있으며, 
시계열 데이터베이스의 도입 및 최적화가 성능 보장과 
비용 효율성 측면에서 중요한 과제로 부상하고 있다
[5,11].

본 연구는 실제 온라인 서비스에서 사용되고 있는 배너 
노출·클릭 로그 약 5억 6천만 건을 대상으로, MongoDB 
기반 시스템을 InfluxDB로 이전한 후 쓰기 부하
(Throughput)와 지연(Latency)의 변화를 체계적으로 
비교·분석한다. 특히, 워커(worker) 개수와 배치(batch) 
크기를 조절하며 초당 최대 수백만 건의 삽입 부하를 발
생시키고, InfluxDB의 캐시 메모리 설정과 MongoDB
의 쓰기 보장 수준(write concern: w:1, majority)에 
따른 차이를 계량적으로 측정하였다.

이를 통해 본 연구는 다음과 같은 기여를 한다.

(1) 대규모 시계열 데이터 마이그레이션 시 TSDB가 
제공하는 성능 향상을 정량적으로 검증하고,

(2) 동일 하드웨어 환경에서 MongoDB 대비 InfluxDB
의 부하 처리 한계와 튜닝 효과를 실험적으로 규
명하며,

(3) 학술 및 산업 현장에서 시계열 데이터 저장소 선택
과 마이그레이션 전략 수립에 실질적 지침을 제공
한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구
와 시계열 데이터베이스의 특성을 정리하고, 3장에서는 
실험 환경과 부하 발생기를 포함한 벤치마크 방법론을 
기술한다. 4장에서는 MongoDB와 InfluxDB의 성능 비
교 결과를 제시하고, 5장 결론에서 본 연구의 한계와 향
후 연구 방향을 제시한다.

2. 관련 연구

시계열 데이터베이스(Time-Series Database, TSDB)
는 IoT, 클라우드 모니터링, 광고 로그 등에서 발생하는 
연속적 데이터를 효율적으로 처리하기 위해 등장하였다
[1,2]. 기존의 관계형 데이터베이스(RDBMS)는 트랜잭션 
무결성과 복잡한 조인 연산에 강점을 가지지만, 시계열 
데이터의 대량 삽입과 시점 기반 질의에는 성능상 한계를 
보인다[3,4]. 이러한 이유로 2010년대 이후 MongoDB, 
Cassandra, HBase 등의 NoSQL 시스템이 로그성 데이
터를 관리하는 주요 대안으로 부상하였으나, 데이터의 
시간 기반 인덱싱 및 압축 효율 측면에서는 여전히 비효
율적이라는 지적이 제기되었다 [5,6].

MongoDB는 문서 단위 저장구조와 Write Concern 
기반의 유연한 일관성 모델을 제공하지만, 초당 수만 건 
이상의 쓰기 부하가 발생하는 환경에서는 WAL(Write- 
Ahead Logging) 처리와 락 경합으로 인한 지연(latency)이 
누적되는 문제가 보고되었다 [7,8]. 반면, InfluxDB는 
시간 필드를 기본 인덱스로 하는 구조를 채택하고, 버퍼 
기반의 WAL과 메모리 캐시를 통해 배치 단위로 데이터
를 디스크에 기록함으로써 높은 쓰기 처리량을 유지한다
[9]. 또한 내부 엔진(TSM: Time Structured Merge 
Tree)은 시간 순 정렬과 자동 압축을 지원하여 SSD 기
반 환경에서의 I/O 효율을 극대화하는 특징을 갖는다 
[10,11].

최근 연구에서는 TSDB의 성능 비교 및 최적화 방안
이 활발히 논의되고 있다. Mostafa et al.의 연구에서는 
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과학 실험 및 산업용 IoT 환경에서 ClickHouse, InfluxDB, 
TimescaleDB, PostgreSQL을 대상으로 시계열 데이터 
처리 성능을 비교하였다. 그 결과, InfluxDB는 TimescaleDB 
대비 약 1.3배 높은 쓰기 처리량과 30%가량 낮은 지연 
시간을 보였으며, 전체적으로 ClickHouse가 가장 높은 
성능을 기록하였다[8]. 또 다른 연구에서는 메타데이터 
인덱싱 최적화를 통해 대규모 시계열 데이터의 압축 효
율을 개선하는 방식이 제안되었으며 [9], 클라우드 네이
티브 환경에서는 수평 확장(Sharding)과 캐시 조정
(cache tuning)이 성능 향상에 결정적 영향을 미친다는 
결과가 제시되었다. 최근에는 비동기 인덱싱 프레임워크
(Khronos) [12]나 인메모리 기반 TSDB 설계
(ByteSeries) [13], 그리고 통합 벤치마크 툴킷(SEER 및 
IoTDB-Benchmark) 등을 통해 실운영 환경의 대규모 
워크로드에 대한 분석 가능성이 제고되고 있다[14,15].

그러나 이러한 연구들은 대부분 벤치마크 도구의 기본 
설정(default configuration)에서 수행되었거나, 소규
모 데이터셋(수백만 건 이하)을 대상으로 실험이 제한되
었다는 한계가 있다. 실제 서비스 환경에서 수억 건 이상
의 로그를 대상으로 MongoDB에서 InfluxDB로의 데이
터 마이그레이션에 따른 쓰기 성능 변화를 실험적으로 
분석한 사례는 드물다. 특히 MongoDB의 Write Concern 
수준(w:1, majority)에 따른 안정성-성능 트레이드오프
와 InfluxDB의 캐시 메모리 조정(cache-max-memory 
-size) 효과를 통합적으로 비교한 연구는 거의 보고되지 
않았다.

본 연구는 이러한 기존 연구의 한계를 보완하기 위해, 
동일한 하드웨어 및 네트워크 환경에서 MongoDB와 
InfluxDB 간의 실제 부하 처리 성능을 실험적으로 검증
하였다. 특히 부하 발생기(load generator)를 Go 언어 
기반으로 구현하여 초당 수십만~수백만 건의 쓰기 부하
를 발생시키고, 워커(worker) 개수 및 배치(batch size)
를 변수로 설정하여 처리량(Throughput)과 p95 지연
(latency)의 변화를 계량적으로 측정하였다. 이를 통해 
TSDB의 실제 적용 시 고려해야 할 설정 변수와 병목 요
인을 분석하고, 대규모 로그 데이터의 효율적 저장 구조
를 제시한다.

3. 연구 방법

본 연구에서는 MongoDB 기반의 로그 데이터 저장 
시스템을 InfluxDB 기반 시계열 데이터베이스로 마이그

레이션하여, 두 시스템 간의 쓰기 부하(Throughput) 및 
지연(Latency) 특성을 정량적으로 비교하였다. 실험은 
동일한 하드웨어 및 네트워크 환경에서 수행되었으며, 
Go 언어로 구현된 부하 발생기(load generator)를 이용
하여 대규모 데이터 삽입 실험을 반복 수행하였다.

3.1 시스템 구조
그림 1은 본 연구에서 구축한 데이터 마이그레이션 및 

성능 측정 아키텍처를 나타낸다. MongoDB에 저장된 
기존 로그 데이터를 Migration Engine이 읽어와 
InfluxDB 2.7으로 전송하며, 이 과정에서 워커(worker) 
개수와 배치(batch) 크기를 조정하여 다양한 부하 조건
을 재현하였다.

[Fig. 1] System architecture of the Go-based 
migration engine between MongoDB and 
InfluxDB

Migration Engine은 Go 언어로 구현되었으며, 고루
틴(goroutine)을 활용하여 비동기 쓰기 연산을 수행한
다. 한 번의 배치 단위(batch size)는 10,000건으로 설
정하였고, 총 20개의 워커가 동시에 데이터를 전송하도
록 구성하였다.

MongoDB 측은 두 가지 쓰기 일관성 수준(Write 
Concern)을 실험 변수로 설정하였다:

(1) w:1 (단일 노드 확인)과 (2) w:majority (복제본 
다수 노드 확인). InfluxDB는 버전 2.7 OSS를 사용하였
으며, 동일한 데이터셋을 수집 버킷(bucket)에 저장하여 
실험 간 비교 가능성을 확보하였다.

3.2 실험 환경 및 파라미터 설정
모든 실험은 Ubuntu 22.04 환경에서 수행되었으며, 

Intel i9-12900 CPU, 64 GB RAM, NVMe SSD(1 TB)
를 사용하였다. MongoDB는 7.0.24 버전을, InfluxDB
는 2.7.12 OSS 버전을 설치하여 서비스 단위(systemd)
로 구동하였다. Go 버전은 1.23 이상을 사용하였으며, 
부하 발생 스크립트(bench.go)를 통해 초당 2 만 건에
서 최대 150만 건까지의 쓰기 부하를 가변적으로 생성하
였다. InfluxDB의 캐시 메모리 파라미터(cache-max- 



사물인터넷융복합논문지 제11권 제6호, 202516

memory-size)는 기본값(1GB)으로 유지하였고, 일부 
실험에서는 메모리 확장 시 성능 변화를 관찰하였다.

실험은 총 네 가지 시나리오로 구성하였다.
(1) InfluxDB 기본 설정,
(2) MongoDB(w:1),
(3) MongoDB(w:majority),
(4) InfluxDB 타겟 부하(20 k rps 제한).
각 실험은 예열 단계(warm-up = 120 s), 측정 단계

(measure = 600 s), 냉각 단계(cooldown = 180 s)를 
포함하였으며, 초당 처리 건수(TPS)와 평균/95 백분위 
지연(latency)을 초 단위로 기록하였다.

3.3 성능 측정 및 분석 절차
모든 실험 결과는 JSONL 포맷으로 저장되었으며, 초

당 집계된 메트릭(tps, lat_avg, lat_p95)을 기준으로 분
석하였다. InfluxDB의 내부 메트릭 API(/metrics)를 병
행 수집하여 캐시 점유율, WAL 처리량, 디스크 I/O 대
기시간 등을 확인하였다. MongoDB의 경우, 
db.serverStatus()를 통해 각 단계의 쓰기 큐(queue 
depth)와 평균 응답시간을 측정하였다. 이 데이터를 기
반으로 Python(pandas, matplotlib)을 이용해 
Throughput–Latency 관계를 시각화하였다.

4. 실험 결과 및 분석

본 장에서는 앞서 정의한 네 가지 시나리오(InfluxDB 
기본, MongoDB w:1, MongoDB w:majority, InfluxDB 
제한 부하 20k rps)를 대상으로 수행한 실험 결과를 분
석한다. 모든 실험은 동일한 하드웨어 환경에서 900초 
동안 수행되었으며, 각 시나리오별 초당 처리율
(Throughput)과 평균 지연(latency)을 수집하였다.

4.1 처리율(Throughput) 비교
그림 2는 실험에서 측정된 평균 처리율(TPS)을 비교

한 결과를 나타낸다. InfluxDB 기본 설정의 평균 TPS는 
약 1.54M/s(154만 건/s)로 측정되어, MongoDB(w:1)
의 0.89M/s, MongoDB(w:majority)의 0.51M/s 대비 
각각 약 1.7배 및 3배 이상 높은 성능을 보였다. 또한 
InfluxDB는 워커(worker) 수와 배치(batch) 크기 증가
에 따라 처리량이 거의 선형적으로 증가하는 특성을 보
였으며, 캐시 메모리 설정(cache-max-memory-size 
= 1GB) 하에서도 안정적으로 1.3~1.5M/s의 지속 부하

를 처리할 수 있었다.

[Fig. 2] Throughput comparison between MongoDB 
and InfluxDB under different experimental 
configurations

반면, MongoDB는 쓰기 부하가 집중될 때 WiredTiger 
엔진의 잠금(lock) 경쟁과 WAL(Write-Ahead Logging) 
대기 시간 증가로 인해 성능이 급격히 저하되었다. 특히 
w:majority 설정의 경우, 복제본 노드 간 동기화 비용으
로 인해 TPS가 약 40% 이상 감소하는 현상이 관찰되었
다. 이 결과는 TSDB가 단일 쓰기 노드 기반의 시계열 인
덱싱 구조를 통해 동시성 오버헤드를 최소화함을 실증적
으로 보여준다.

4.2 지연 시간(Latency) 분석
그림 3은 각 실험 시나리오의 p95 지연 시간(latency)을 

비교한 결과이다. InfluxDB는 평균 128.6ms, 
p95=243ms 수준으로 매우 안정적인 응답 특성을 보인 
반면, MongoDB(w:1)는 평균 410ms, p95=695ms로 
약 3배 이상 긴 지연이 관찰되었다.

[Fig. 3] p95 Latency comparison across different 
database configurations.



대규모 시계열 데이터 마이그레이션을 위한 MongoDB와 InfluxDB 성능 비교 연구 17

특히 MongoDB(w:majority)에서는 복제 확인
(replicaset acknowledgment)으로 인해 p95 지연이 
1.2초 이상까지 증가하였다. InfluxDB는 내부 버퍼 및 
WAL 병합 구조를 통해 쓰기 요청을 배치 단위로 처리함
으로써 지연 변동폭을 최소화하였다. 또한 타겟 부하 제
한 실험(20k rps)에서는 지연이 50~67ms 범위로 수렴
하여, 부하 제어(rate limiting) 기법이 안정성 확보에 효
과적임을 확인하였다.

표 1은 네 가지 실험 시나리오에서 측정된 평균 처리
량(TPS)과 95퍼센타일(p95) 지연(latency)을 정리한 결
과이다. InfluxDB는 MongoDB(w:1) 대비 약 1.7배 높
은 처리량과 65% 낮은 지연 시간을 기록하였으며,

MongoDB의 쓰기 일관성 수준(majority) 설정 시 성
능이 약 43% 추가로 감소하였다. 반면 InfluxDB는 타겟 
부하(20k rps) 제한 환경에서도 안정적인 지연 특성
(67ms)을 유지하였다.

4.3 시스템 자원 사용 분석
InfluxDB의 자원 사용률은 CPU 70~80%, 메모리 

1.7GB 수준에서 안정적으로 유지되었으며, MongoDB
는 동일 부하 조건에서 CPU 사용률이 95% 이상, I/O 
Wait 비율이 25%를 초과하였다. 이러한 차이는 TSDB
의 WAL 쓰기 최적화와 TSM(Time-Structured Merge 
Tree) 기반의 압축 구조에서 기인한 것으로 분석된다. 
특히, InfluxDB는 시계열 순서 정렬(write ordering)이 
보장되기 때문에, SSD 기반 시스템에서 순차 쓰기
(sequential write) 효율이 극대화된다.

4.4 논의
본 실험 결과를 통해 다음과 같은 주요 시사점을 얻을 

수 있다.

(1) 시계열 DB의 효율성 검증
InfluxDB는 동일 하드웨어 자원에서 MongoDB 대

비 최대 3배 높은 처리율과 70% 낮은 지연을 달성하였

다. 이는 TSDB의 시간 축 기반 데이터 모델이 대규모 실
시간 로그 처리에 본질적으로 유리함을 입증한다.

(2) 쓰기 일관성(Write Concern)과 성능의 상충 관계
MongoDB의 w:majority 설정은 데이터 내구성을 보

장하지만, 실시간 로그 처리에는 과도한 지연을 초래함
을 확인하였다. 따라서 서비스 특성에 따라 내구성과 지
연 간의 트레이드오프를 정량적으로 고려해야 한다. 

(3) InfluxDB 캐시 및 부하 제한의 실효성
InfluxDB의 캐시 버퍼(cache-max-memory-size) 

및 타겟 속도 제한(target-rate)은 부하 안정화에 효과적
이며, 20k rps 수준에서는 거의 일정한 TPS와 latency
를 유지하였다. 실제 마이그레이션 전략에 대한 시사점 
대규모 MongoDB 로그를 InfluxDB로 이전할 경우, Go 
기반 병렬 마이그레이션 엔진을 활용하면 시스템 다운타
임 없이 점진적 전환이 가능하며, 실시간 분석 파이프라
인 구축에 유리한 성능을 확보할 수 있다.

5. 결론

본 연구는 대규모 시계열 로그 데이터를 대상으로 
MongoDB와 InfluxDB의 성능을 비교하여, TSDB 
(Time-Series Database)의 효율성을 실험적으로 검증
하였다. 동일한 하드웨어 환경에서 네 가지 시나리오
(MongoDB w:1, MongoDB w:majority, InfluxDB 기
본, InfluxDB 20k rps 제한)를 수행한 결과, InfluxDB
는 평균 1.54 M TPS의 처리율과 243 ms 이하의 p95 
지연을 기록하였다. 반면 MongoDB는 복제 동기화 과
정에서 TPS가 최대 40 % 감소하였으며, w:majority 설
정 시 1.2 초 이상의 지연이 발생하였다. 이러한 결과는 
InfluxDB의 WAL 및 TSM 구조가 대규모 쓰기 중심 워
크로드에 본질적으로 유리함을 보여준다.

InfluxDB는 캐시와 배치(batch) 튜닝, 부하 제한 설

<Table 1> Performance Comparison of MongoDB and InfluxDB under Four Workload Scenarios

DB / Configuration Avg TPS p95 Latency (ms) Relative Performance
(Influx base = 100%)

MongoDB (w:1) 890,000 695 58%

MongoDB (w:majority) 510,000 1,200 33%

InfluxDB (baseline) 1,545,069 243 100%

InfluxDB (20k rps) 20,000 67 –
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정을 통해 성능 변동을 최소화하였으며, MongoDB 대
비 3배 이상의 처리 성능과 70 % 이상의 지연 감소를 달
성하였다. 또한 Go 기반 병렬 마이그레이션 방식을 적용
함으로써, MongoDB 데이터를 무중단으로 InfluxDB로 
이전할 수 있음을 확인하였다. 이러한 결과는 대규모 로
그 처리, IoT 데이터 수집, 실시간 분석 시스템 등에서 
TSDB의 도입 타당성을 실증적으로 제시한다.

본 연구는 단일 노드 환경에서의 쓰기 성능에 초점을 
두었기 때문에, 클러스터 확장성 및 복제 환경 실험은 제
한적으로 수행되었다. 향후에는 분산 TSDB 클러스터 구
조를 대상으로 확장성, 복원력, 및 메타데이터 압축 효율
성을 정량 분석하고, Kafka 및 Spark Streaming과 같
은 스트리밍 플랫폼과의 통합 성능을 평가함으로써 
TSDB 기반 실시간 분석 환경의 활용 범위를 확장할 계
획이다.
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