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            Abstract
          
        

        
          가상 현실을 현실 세계의 햅틱 장치 위에 정밀하게 정합하는 것은 몰입감 있는 시·촉각 혼합 현실을 제공하는 데 매우 중요하다. 기존의 방법들은 추가적인 장비가 필요하여 시스템의 부피가 크고 사용성에 제한사항이 있다. 본 논문에서는 추가적인 외부 장비를 사용하지 않고 머리 착용형 디스플레이(HMD)와 햅틱 장치에서 제공하는 정보를 활용한 심층 신경망 기반의 가상현실 정합 방법을 제안한다. 햅틱 장치를 기준으로 나누어진 6개의 구역에서 각각 하나씩 벡터를 추출한 뒤, 제안하는 네트워크 모델을 활용해 햅틱 장치의 base의 6 자유도를 추정한다. 실험 결과 위치에 대한 최대 거리오차는 15.4 mm, 최대 회전 오차가 5.17 °였다. 제안하는 방법은 가상현실 정합을 위해 추가적인 장비를 사용하지 않고 햅틱 장치의 6 자유도를 추정할 수 있으며 시각과 촉각이 결합된 다양한 혼합 현실 기반 응용 프로그램 개발에 활용될 수 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Precisely aligning virtual reality with real-world haptic devices is essential for creating an immersive mixed reality experience that integrates both visual and tactile sensations. Traditional methods that rely on additional equipment lead to bulky systems with limited usability. This paper proposes a deep neural network-based method for virtual reality alignment that leverages data from a head-mounted display (HMD) and haptic devices, eliminating the need for external equipment. Vectors are extracted from six regions relative to the haptic device and input into a network model to estimate the device's six degrees of freedom. Experimental results demonstrate a maximum positional error of 15.4 mm and a maximum rotational error of 5.17°. This method accurately estimates the 6 DoF of the haptic device without the need for additional alignment equipment and can be applied in the development of various mixed reality applications.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 들어 머리 착용형 디스플레이(HMD; head mounted display) 장치의 발달로 가상현실(VR; virtual reality)과 증강현실(AR; augmented reality)에 햅틱 장치를 활용하여 가상 물체와 상호작용을 제공하는 혼합현실을 활용한 응용 프로그램이 많이 개발되고 있다[1]-[4]. 혼합현실에서는 사용자는 실제 혹은 가상환경 속에서 현실세계에 있는 햅틱 장치를 통해 가상 물체와 상호작용 할 수 있다. 하지만 햅틱 장치 위로 가상현실을 정교하게 정합하지 않는다면 사용자의 강성 인식에 영향을 미치게 된다[5]. 이러한 인지 강성 왜곡 현상은 사용자가 시뮬레이션에서 의도된 가상 객체의 강성을 더 딱딱하게 혹은 더 말랑하게 느끼게 만든다. 특히 의료 훈련 시뮬레이션과 같이 햅틱 감각이 중요한 시뮬레이션에서 발생하는 인지 강성 왜곡 현상은 의도된 강성과 다른 강성을 사용자에게 전달하여 훈련 및 시뮬레이션의 효과를 떨어뜨리게 된다[6].

      가상현실을 햅틱 장치에 정확하게 정합하기 위해 여러 방법들이 제안되었다. 제조업체의 컨트롤러 또는 HMD가 제공하는 컨트롤러의 상대 좌표를 참조하여 손 추적 기능을 사용하는 방법이 제안되었다[7]. 하지만 해당 방법은 제조업체가 필요한 기능을 제공하는 경우에만 사용할 수 있다. 또한 사용자의 손 모양, 크기에 따라 정확한 추적이 이루어지지 않아 정합의 정밀도를 저해한다. QR 코드, 외부 카메라, 외부 자석 추적기 등을 사용하여 HMD와 객체를 추적하는 방법도 제안되었다[8],[9](그림 1). 이러한 접근 방식은 시스템의 부피가 증가하고 조명이나 폐색과 같은 노이즈가 발생하면 정합의 정확도가 낮아져 사용이 어렵다는 한계가 있다. 또한 정합을 위해 마커를 대상 객체에 부착할 수 없는 경우에는 사용하기 어렵다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Align method using marker. (a) Align the haptic device using markers[8], (b) Visualize virtual objects at the marker's location by tracking the marker's position[9]
        
        

        

      

      마커를 사용할 때 발생하는 문제점을 극복하고자 CNN (convolution neural network) 기반의 객체 탐지 기술을 사용한 HoloYolo가 제안되었다[10](그림 2). 그러나 이 방법은 촬영한 이미지를 활용하여 2차원 이미지 내에 객체 탐지가 먼저 이루어지기 때문에 입력 이미지의 해상도에 따라 추정 정확도가 달라지는 문제가 있다. 또한 2차원 이미지 내에 객체 탐지가 정확하게 이루어지지 않았을 경우 3차원 공간 내의 객체 위치 추정에도 영향을 미치게 된다는 한계점이 있다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          HoloYolo’s align method. Using images captured by the two front cameras of the HoloLens for object detection and rendering virtual screws at the detected locations[10]
        
        

        

      

      로봇이나 햅틱 장치의 기구학을 이용한 정합 방법도 제안되었다. 로봇 위에 가상현실을 정합하기 위해서는 로봇의 자세를 정확히 추정해야 한다. 로봇 base의 위치를 광학 추적을 통해 추정한 후 로봇의 기구학을 사용하여 로봇을 재구성하는 방법이 제안되었으며[11](그림 3. (a)), 카메라로 촬영한 RGB 이미지를 사용해서 로봇의 base와 로봇의 관절의 각도를 추정하여 가상환경에 렌더링하는 방법이 제안되었다[12](그림 3. (b)). 하지만 기구학을 이용하는 방법들은 로봇이나 햅틱 장치의 마디와 관절에 대한 정보를 제조사에서 제공하는 경우에만 사용할 수 있으며, 소프트 액추에이터가 포함된 햅틱 인터페이스에 적용하기 어렵다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Align method using kinematics. (a) using kinematic after base estimation[11] (b) estimate kinematic from image[12]
        
        

        

      

      본 논문에서는 외부 마커나 기구학을 사용하지 않고 증강현실을 위한 신경망 기반 정합 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 사용자로부터 가상현실에서의 HMD의 위치, HMD가 제공하는 손 추적을 통해 얻은 손가락 끝단의 위치와 햅틱 장치 좌표계 기준 햅틱 장치 펜의 6 자유도 위치로 구성된 6개의 벡터를 입력으로 받는다. 네트워크 모델은 입력으로부터 햅틱 장치 base를 추정한다.

      본 논문에서는 2장에서 네트워크 모델 설계에 대해 설명하고, 3장에서는 네트워크 모델 학습을 위한 데이터 생성법에 대해 설명하며, 4장에서는 실험에 대해서 설명한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 딥러닝 기반 가상현실 정합 방법
      제안하는 방법은 그림 4와 같이 3개의 좌표계를 사용한다. 가상현실 전역 좌표계, 햅틱 장치의 base를 기준으로 하는 지역 좌표계와 사용자의 HMD 좌표계를 사용한다. 가상현실을 햅틱 장치 위에 정확하게 정합하기 위해서는 전역 좌표계 기준 HMD 장치와 햅틱 장치 base의 6 자유도 정보가 필요하다. 제안하는 방법은 다음과 같은 아이디어를 기반으로 설계되었다. 사용자가 그림 4와 같이 햅틱 장치의 펜을 잡고 조작할 때 사용자의 손가락은 펜의 특정 위치에 고정된다. 사용자는 손가락을 햅틱 장치 펜의 동일한 위치에 유지하며 펜의 특정 버튼을 눌러 네트워크 모델에 벡터 입력을 제공한다. 손가락 끝단과 펜의 상대적 위치는 고정되어 있으므로 HMD를 사용하여 사용자 손가락 끝단의 위치를 추정했을 때 HMD 좌표계 기준에서의 손가락 끝의 위치를 HMD 좌표계 기준에서의 햅틱 장치 펜의 위치로 간주할 수 있다. 이후, 햅틱 장치 base로부터 측정된 펜의 위치를 네트워크 모델을 사용해 햅틱 장치의 base의 6 자유도를 추정할 수 있다. 본 논문은 가상현실 좌표계 기준 HMD의 위치, 손가락 끝의 위치, 그리고 햅틱 장치 base에 대한 펜의 6 자유도를 사용하여 햅틱 장치 base의 6 자유도를 추정하는 네트워크 모델을 제안한다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          The coordinate system configuration of the mixed reality interface used for data generation, left. The relative position of the fingertip and pen, the QR code, and the image of the produced plate on the right.
        
        

        

      

      사용자의 입력으로부터 햅틱 장치 base의 6 자유도를 추정하기 위해서는 6개의 벡터 입력이 필요하다. 본 논문에서는 외부 장치나 기구학을 사용하지 않고 사용자의 입력으로부터 햅틱 장치 base의 6 자유도를 추정하는 네트워크 모델을 설계한다. 하나의 벡터 입력에는 world 좌표계 기준 HMD의 위치(3×1)와 손가락 끝단의 위치(3×1), 그리고 햅틱 장치 좌표계 기준 펜의 위치(3×1)와 쿼터니언으로 표현된 회전(4×1)에 대한 정보가 포함된다. 쿼터니언의 경우 4 자유도 이지만 벡터 크기가 1이어야 한다는 구속조건이 있으므로 결과적으로 3 자유도의 3차원 공간에서의 회전을 나타낸다. 총 6개의 벡터를 하나로 연결하여 78×1의 입력데이터가 네트워크 모델의 입력으로 사용된다.

      네트워크 모델은 순차 모델을 사용해서 설계하였다. 총 5개의 fully connected layer로 구성되어 있으며. 5개의 레이어는 모두 dense layer를 사용했다. 첫번째 레이어부터 순서대로 1024, 512, 128, 32, 7의 출력 차원을 가진다. 가장 첫 번째 레이어는 78×1의 크기의 입력을 받으며, 마지막 레이어를 제외한 4개의 레이어에는 활성 함수 ReLU가 적용되어 있으며 마지막 레이어는 출력을 위한 레이어로 햅틱 장치 base의 위치와 쿼터니언으로 표현된 회전을 출력한다.

      네트워크 학습 시 손실함수로는 평균 제곱 오차 (MSE; mean squared error)를 사용하였으며, 네트워크 모델의 최적화를 위해 adam optimizer를 사용하였다. 또한 네트워크 모델의 과적합 현상을 방지하기 위해 early stopping을 적용하였다. MSE 값 0.000001 m 를 기준으로 하여 해당 기준보다 5 에포크 (epoch)동안 개선이 되지 않는 경우 학습을 조기 종료한다. 네트워크 모델의 구조는 그림 5와 같다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Overview of network model
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 데이터 수집 및 학습 데이터 생성
      
        3-1 데이터 수집
        네트워크 모델을 학습시키기 위해서는 입력데이터와 함께 햅틱 장치의 6 자유도 정보에 대한 정답 값이 필요하다. HoloLens2의 공간 인식 기능을 사용하여 HMD의 위치와 손가락 끝단의 위치를 가상 현실 world 좌표계를 기준으로 측정 가능하다. 또한 햅틱 장치의 기능을 사용하여 햅틱 장치 local 좌표계 기준 펜의 6 자유도 정보를 얻을 수 있다.

        훈련데이터를 생성하기 위해 대량의 벡터와 정답 값을 수집했다. 수집된 데이터에서 6개의 벡터를 조합하여 훈련 및 검증에 사용한다. 하나의 벡터에는 햅틱 장치 local 좌표계 기준 펜의 6 자유도(7×1), world 좌표계 기준 HMD의 위치(3×1), 손가락 끝단의 위치(3×1)에 대한 정보가 포함되어 13×1의 크기를 가진다. 사용자가 펜을 잡고 움직이면 벡터를 주기적으로 샘플링한다.

        본 논문에서는 world 좌표계에서 햅틱 장치 base의 6 자유도 정답 값을 수집하기 위하여 Hololens2에서 제공하는QR 코드 추적 기능을 사용하였다. QR 코드와 햅틱 장치 간의 상대적 위치를 고정하기 위해 3D 프린터를 사용하여 판을 설계하고 출력하여 사용하였다 (그림 4). 판에 햅틱 장치와 QR 코드를 부착한 후, HoloLens2를 사용해 QR 코드를 캡처하여 world 좌표계에서 햅틱 장치 base의 6 자유도를 추정하였다. QR 코드와 햅틱 장치 간의 고정된 관계를 활용하여 햅틱 장치를 QR 코드 좌표에 맞추어 world 좌표계에서 정합하였다. QR 코드를 캡처하여 위치를 고정하고, 펜을 이동하면서 0.1초 간격으로 샘플링하여 데이터를 수집했다.

        사용자가 Unity와 연동된 HMD를 착용하면 가상 현실의 world 좌표계에서 HMD의 위치는 원점에서 시작한다. 따라서 world 좌표계에서 HMD의 위치와 손가락 끝단의 위치는 주로 원점 근처에서 수집되기 때문에 원점에서 멀어질 수록 추정의 정확도가 감소하게 된다. 이러한 문제를 해결하기 위해 world 좌표계에서 수집된 위치 데이터에 편향을 주어 데이터 증강을 수행했다. x 및 z축에는 –0.2 ~ 0.2범위 내에서 0.1 m 간격으로 편향을 추가한다. y축에는 0 ~ 0.2의 범위 내에서 0.1 m 간격으로 편향을 추가하였다.

      

      
        3-2 학습 데이터 생성
        햅틱 장치 base의 6 자유도를 추정하기 위해서는 6개의 벡터가 필요하며 하나의 입력 데이터는 6개의 벡터를 연결하여 구성한다. 6개의 벡터를 선택할 때 고르게 분포가 되어있는 벡터들을 선택하기 위해 햅틱 장치 local 좌표계 기준으로 x축 –5, +5의 2개의 기준과 y축 0을 기준으로 하여 6개의 구역으로 나누어 각 구역에서 하나의 벡터를 선택한다 (그림 6). 또한 각 벡터에 포함된 햅틱 장치 local 좌표계 기준 펜의 위치 사이의 간격이 6 cm 이상인 벡터들을 선택하게 하여 고르게 분포된 6개의 벡터를 추출한다. 추출한 벡터들은 그림 6의 구역의 번호 순서대로 연결되어 하나의 1 × 78 크기의 입력 데이터를 생성한다. 총 74개의 햅틱 장치 base의 정답 값 당 10,000개의 입력 데이터를 생성하여 총 740,000 × 78 크기의 데이터 셋을 생성한다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Six sections divided based on the local coordinate system of the haptic device, left. Six vectors extracted from each section are combined to create a single dataset [13], right.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 네트워크 모델 성능 평가 실험
      
        4-1 실험 환경
        데이터 수집, 네트워크 모델 설계 및 네트워크 모델 테스트 과정은 모두 Windows 10 운영체제와 NVIDIA RTX 3050에서 수행되었다. HMD장치는 Hololens2가 사용되었고, 햅틱 장치는 Touch 3D가 사용되었다. 펜의 6 자유도를 제외한 모든 수집 데이터는 Unity를 사용한 가상 환경 world 좌표계를 사용하였다. 펜의 6 자유도는 햅틱 장치의 local 좌표계를 사용하였다. 실험 결과의 시각화를 진행한 각 그래프에서 검은 색 선은 평균을 파란색 선은 최소와 최댓값을 빨간색 선은 결과값 중 0.001%와 0.999%를 의미한다.

      

      
        4-2 네트워크 모델 성능 평가
        생성한 740,000개의 데이터는 네트워크 학습과 테스트를 위해 4:1의 비율로 나누었다. 학습한 네트워크를 사용하여 현실 세계의 햅틱 장치 위에 가상의 햅틱 장치를 정합한 결과는 그림 7과 같다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            The result test with trained network model
          
          

          

        

        그림 7에서 정합이 잘 이루어지지 않은 것처럼 보이지만 이는 실험 결과를 촬영할 때 HMD의 카메라를 사용하기 때문에 발생하는 현상이다. 그림 8에서와 같이 HMD를 착용한 사용자는 정합이 되어있는 장면을 보게 되지만 실제 사용자의 눈의 위치나 각도와 차이가 있는 HMD의 카메라를 사용해서 촬영이 이루어지기 때문에 사용자의 시야와 HMD에 장착된 카메라 시야의 차이가 발생하게 된다. 이에 따라 촬영된 사진에서 실제 햅틱 장치와 정합이 이루어진 가상의 햅틱 장치가 정합이 이루어지지 않은 모습으로 보인다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            The difference with the view of HMD’s camera and the view of the user’s
          
          

          

        

        네트워크 모델을 테스트한 결과 위치에 대한 거리 오차의 평균은 3.28 mm였다. 또한 각 축별 거리 오차의 평균은 x축, y축, z축 순서대로 1.98 mm, 0.764 mm, 2.01 mm였다 (그림 9). 회전 오차에 대한 값은 오차의 크기를 분석하기 위해 0 ° ~ 180 ° 사이의 값으로 변환하여 분석을 진행하였다. 각 축별 회전 오차의 평균은 x축, y축, z축 순서대로 0.0273 °, 0.393 °, 0.302 °였다 (그림 10).

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Distance error of position, distance error for each axis
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Rotation error for each axis
          
          

          

        

      

      
        4-3 벡터의 구역이 중복된 경우 성능 평가
        사용자가 6개의 벡터 입력을 줄 때 구역이 겹치는 경우가 발생할 수 있다. 구역이 겹친 벡터가 입력 데이터에 존재하는 경우 네트워크 모델의 성능에 미치는 영향을 판단하기 위해 그림과 같이 구역을 겹쳐 데이터를 추출하여 입력 데이터 셋을 생성하여 실험을 진행하였다. 입력 데이터 셋은 1개의 구역만 중복되어 있으며, 구역의 중복과 관계없이 구역의 순서는 유지하였다 (그림 11).

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            An example of data extraction with overlapping section
          
          

          

        

        실험 결과 위치에 대한 거리 오차의 평균은 3.83 mm였다. 각 축별 거리 오차의 평균은 x축, y축, z축 순서대로 2.38 mm, 0.781 mm, 2.30 mm였다 (그림 12). 각 축별 회전 오차의 평균은 x축, y축, z축 순서대로 0.0272 °, 0.396 °, 0.314 °였다 (그림 13). 구역이 겹치지 않은 경우의 결과와 비교를 위해 거리 오차, 각 축별 거리 오차, 각 축별 회전 오차의 평균을 표 1에 정리하였다. 제안한 방법은 거리오차에서 사용자의 실수로 입력이 겹친 경우에도 오차가 16.8% 증가한 결과를 보여준다. 따라서 사용자의 실수로 입력 구역이 겹친 경우에도 오차가 크게 증가하지 않음을 볼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            Distance error of position, distance error for each axis.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            Rotation error for each axis
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparison between cases of non-overlapping and overlapping sections.
          
          

        

        
          
            
              	Data Type
              	Non-overlapping
              	Overlapping
            

          
          
            	Distance
            	3.28 mm
            	3.83 mm
          

          
            	Distance x-axis
            	1.98 mm
            	2.38 mm
          

          
            	Distance y-axis
            	0.76 mm
            	0.781 mm
          

          
            	Distance z-axis
            	2.10 mm
            	2.30 mm
          

          
            	Rotation x-axis
            	0.0273 °
            	0.0272 °
          

          
            	Rotation y-axis
            	0.393 °
            	0.396 °
          

          
            	Rotation z-axis
            	0.302 °
            	0.314 °
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 마커, 외부 트래커 또는 외부 카메라를 사용하지 않고 햅틱 장치 베이스의 6 자유도를 추정하기 위한 딥러닝 기반 네트워크 모델을 제안하였다. 제안한 방법은 사용자로부터 6개의 입력 벡터를 받아 하나의 벡터로 처리하여 네트워크 모델에 입력으로 전달하게 되고 햅틱 장치 base의 6자유도 위치를 추정한다. 모델의 정확도 실험 결과는 위치에 대한 거리 오차 1.54 cm 이내, 회전 오차 5.17 ° 이내임을 보여주었다. 또한 사용자의 실수로 인해 구역이 겹쳐진 입력의 경우 위치에 대한 거리 오차의 평균은 3.83 mm 였다. 이는 구역이 겹치지 않았을 때의 값인 3.28 mm 보다 0.55 mm 증가한 값으로 기존 오차 대비 16.8 % 증가한 오차를 보여준다. 제안한 방법을 사용해 가상현실을 정합할 때 사용자의 실수로 인해 입력이 겹치더라도 큰 성능 저하를 보이지 않는다. 또한 제안된 방법은 외부 트래커에 의존하지 않으므로 손 추적 기능이 있는 HMD 및 바닥 고정형 햅틱 장치 혹은 로봇에 적용하여 다양한 혼합현실 기반 응용 프로그램 개발에 활용될 수 있다.
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