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            Abstract
          
        

        
          원격 현장감(Telepresence)은 빠르게 발전하고 있는 기술로서, 사용자가 먼 환경에서 마치 직접 존재하는 것처럼 느낄 수 있게 해준다. 이러한 기술의 대표적인 응용 분야는 원격 회의, 원격 요양, 원격 조종 등이 있고 그 효용성이 검증되었다. 최근 들어 머리 착용형 디스플레이(HMD; head mounted display)가 발전함에 따라 가상/증강현실을 활용하여 원격 현장감을 향상하는 연구들이 수행되고 있다. 높은 원격 현장감을 위해서는 원격 환경에서 촬영된 영상 정보들을 분석하여 원격 환경과 원격 환경 내의 객체 정보를 실시간으로 사용자에게 전달해 주어야 한다. 본 논문에서는 가상/증강현실 기반 원격 현장감을 위한 원격 환경의 시각 정보를 HMD로 전송하기 위한 핵심 기술을 점 구름, 복셀(Voxel), View synthesis, 자세 추정 방법으로 분류하여 각 분야에서 주요 도전 과제와 최신 발전기술을 분석한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Telepresence, a rapidly emerging technology, enables users to experience the sensation of being physically present in a distant environment. This sense of immersion has found utility in various domains ranging from remote conferencing and remote healthcare to distant control operations. One significant advancement that has augmented the experience of telepresence is the evolution of head-mounted displays (HMDs). There has been a burgeoning research trend that focuses on leveraging augmented reality (AR) and virtual reality (VR) to enhance remote operations and improve telepresence experiences. For achieving a heightened sense of telepresence, it is essential to analyse the video data captured from remote environments and stream both the surroundings and object details to the user in real-time. In this comprehensive study, we review the technologies that facilitate the transmission of VR/AR-based telepresence environments via HMDs. Research trends are categorized into point clouds, voxels, view synthesis, and pose estimation. The critical challenges faced by researchers in each category are explored and the latest research are introduced to provide an intuitive perspective to the readers.
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      Ⅰ. 서 론
      원격 현장감 (telepresence)이란 1980년대 초반 Marvin Minsky[1]에 의해 처음 소개된 개념으로 사용자가 먼 거리에 있는 특정 장소에 직접 가지 않고도 그 장소에 있는 것처럼 느끼게 해주는 일련의 기술을 의미한다. 원격 현장감 기술을 활용하면 시간과 공간의 제약에서 벗어나 원거리에 있는 다른 사람들과 같은 장소에 있는 것처럼 회의[2]-[4]를 할 수 있으며 원격 현장감을 높인 사업 회의(그림 1)의 효용성[4]이 기존의 오디오 혹은 오디오와 영상을 활용한 회의보다 높음을 보여주었다. 모니터와 센서를 탑재한 모바일 로봇(MRP; mobile robotic telepresence)[5](그림 1)을 활용하면 원거리에 있는 가족과 마주 보고 대화하듯이 대화를 할 수 있으며 실제 원격 환경에 있는 것처럼 돌아다닐 수 있어 도움이 필요한 가족을 원거리에서 요양을 할 수 있다. 몇몇 상용 제품들은 MRP의 키를 조정하여 앉거나 서는 동작을 모사할 수 있고 또한 주변 물체들을 잡고 움직이거나 감정을 표현하는 기능을 제공하여 더 높은 원격 현장감을 제공한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          (a) Business meeting using telepresence[4], (b) VR/AR based robot teleoperation[8], (c) Mobile robot telepresence[3]
        
        

        

      

      원격 현장감을 활용한 다른 응용 분야는 원격으로 로봇을 조종하는 원격 조종 (teleoperation)[6],[7](그림 1)이다. 원격 조종에서 원격 현장감 기술들을 적용하게 되면 사용자는 실제로 작업 환경에 있는 듯이 작업을 수행할 수 있어 작업의 효율이 올라가게 되어 산업 분야뿐만 아니라 다양한 분야에서 활용되고 있다.

      원격 현장감을 전달해주기 위해서는 물리적으로 떨어진 원격 환경에서 발생한 시각, 청각, 및 촉각 등을 사용자에게 전달해주어야 한다. 이를 위한 원격 환경의 시각, 청각 및 촉각 정보 측정 및 전달 기술이 필요하며 사용자를 위한 인터페이스가 필요하다. 시각 및 청각 피드백을 전달해주기 위한 인터페이스로써 기존에는 컴퓨터의 모니터와 스피커가 가장 많이 사용되었지만, 최근 들어 머리 착용형 디스플레이 (HMD; head mounted display) 기술[8]이 발달함에 사용자에게 더 높은 시야각과 해상도를 제공할 수 있게 되어 원격 현장감을 인터페이스로 활용되고 있다. 촉각을 전달해주는 대표적인 인터페이스로써, 펜 타입의 햅틱 장치가 사용되고 있으며, 다양한 사용자 착용형 햅틱 인터페이스 연구들이 활발히 진행되고 있다[9].

      HMD를 통해 원격 환경을 시각화하여 전달하는 방법은 크게 원격 환경 정보를 토대로 원격 환경을 모사한 디지털 트윈을 사용자에게 가상현실(VR; virtual reality) 형태로 전달하는 방법과 사용자가 있는 현실 세계 위에 원격 환경의 정보로부터 생성된 가상 객체 혹은 영상을 덧씌워 증강현실 (AR; augmented reality) 형태로 전달하는 방법이 있다. 가상/증강현실을 통해 원격 환경의 시각 정보를 전달해주기 위해서는 원격 환경의 시각 정보를 측정 및 계산하기 위한 기술들이 필수적이다. 본 논문에서는 원격 환경 시각 정보를 측정 및 계산하여 사용자에게 전달해주는 기술들을 점 구름(point cloud), 복셀(voxel), view synthesis와 객체 자세 추정으로 분류하여 각 기술들의 특징과 문제점에 관해 설명하고 각 문제점을 해결하기 위해 수행된 연구를 소개한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 원격 환경 시각 정보 전달 방법
      
        2-1 점 구름 기반 방법
        원격 환경을 전달하는 방식에는 크게 작업 중인 영역만을 전달하는 방식과 원격 환경 전체를 전달하는 방식[10]이 있다. 작업의 정확도는 두 경우 큰 차이를 보이지 않지만 작업 시간의 경우 원격 환경 전체를 보여줄 때 작업 시간이 줄어든다. 사용자가 원격 환경의 공간을 인식하기 위해서는 빛의 3원색으로 이루어진 2차원 RGB(reg, green, blue) 영상뿐만 아니라 깊이를 포함하는 3차원 공간 정보를 전달해주어야 한다. 이를 위한 대표적인 방법으로 공간의 깊이를 측정할 수 있는 RGBD(red, green, blue, and depth) 카메라 혹은 센서를 활용하여 원격 환경의 3차원 공간 정보를 3차원 점들의 집합인 점 구름 (point cloud)을 통해 전달해주는 것[11]이다.

        점 구름은 3차원 (x, y, z) 정보를 가진 점들로 구성되어 있으며 점 들은 추가로 RGB 값을 가질 수 있다. 점 구름으로 전체 원격 환경을 전달해주는 방식은 높은 대역폭의 네트워크와 많은 계산을 해야 하는 문제가 있다. 이를 위해 점 구름 데이터에서 사전에 저장된 객체를 따로 처리하여 효율적으로 시각화하는 방법[12]이 제안되었으며 점 구름을 직접 전송하는 방식이 아닌 점 구름으로부터 3차원 모델 정보를 생성하여 3D 모델 정보를 전송하는 방법[13]이 제안되었다. 이를 통해 작업 속도 및 정확도를 향상했다. 3차원 모델 정보를 전송하게 되면 객체의 표면 정보를 메쉬(mesh)의 형태로 전송하면 되기 때문에 전송해야 할 데이터가 줄어드는 장점이 있다.

        점 구름은 센서의 한계 때문에 노이즈가 발생하는 문제와 특정 영역의 표본이 부족하여 객체의 형상이나 특징을 제대로 나타내지 못하는 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 점 구름 복원(point cloud restoration) 방법들이 제안되었다. 점 구름 복원 방법은 크게 노이즈를 제거하는 denosing 방법[14],[15]과 표본이 부족한 영역에서 추가로 점들을 생성하는 upsampling 방법[15],[16]으로 나뉘며 문제 해결 방식에 따라 최적화 기반 방법과 인공지능 기반 방법으로 분류할 수 있으며 최근 들어서는 인공지능 기반 방법들이 중점적으로 연구되고 있다. 점 구름 데이터에 있는 노이즈를 제거하기 위해 노이즈에 의한 발생한 점의 변위를 네트워크 모델로 예측한 뒤에 노이즈에 의한 변위를 제거하는 방법[17],[18]이 제안되었다. 이러한 방법의 문제는 과대 혹은 과소 추정된 변위로 인해 점 구름으로 표현된 물체의 형상이 왜곡되는 문제가 있다. 점의 위치 보정을 위해 변위를 추정하여 적용하는 대신 보정 방향을 추정한 뒤 점진적으로 조금씩 점들을 이동시켜 노이즈를 제거하는 방법[19](그림 2)이 제안되었다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Neural network based point cloud restoration[19]
          
          

          

        

        점 구름 데이터만을 활용해 원격 환경을 그대로 전달해주게 되면 사용자가 환경에서 객체를 구분하기 어려운 단점이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 점 구름 데이터에서 객체를 찾아서 분류하기 위한 연구들이 진행되었다. 2017년에 처음 제안된 PointNet 방법[20]은 불규칙한 점 구름 데이터부터 해당 객체를 분류(classification)하거나, 하나의 객체를 여러 부분으로 나누는 부분 분할(part segmentation)을 할 수 있으며, 여러 객체가 있는 환경에서 각 객체를 분류할 수 있다. 불규칙한 점 구름 데이터를 처리하기 위해 입력 순서에 상관없이 데이터를 처리하는 정규화 네트워크 구조를 제안하였다. PointNet은 각 점을 독립적으로 처리하여 전체 데이터에서 특징을 추출하여 국소적인 특징을 분석하는 데 한계가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 PointNet++[21](그림3)가 도입되었다. PointNet++는 계층적인 접근 방식을 사용하여 점 구름 데이터를 처리한다. 우선 작은 군집에서 PointNet을 적용하여 특징을 추출하고 이들의 결과를 통합한다. PointNet++은 이 과정을 여러 계층에서 수행하여 PointNet보다 국소적인 특징들을 더 잘 분석할 수 있다. 이와 유사한 방법으로 DDGCN(graph convolutional neural network architecture) 방법[22]이 제안되었다. DDGCN 방법에서는 k-NN(k-nearest neighbor)방법을 통해 인접한 점들끼리 묶은 뒤 그룹별로 특징을 추출하고 추출한 특징들을 graph convolutional neural network를 통해 통합하였다. Graph와 같은 계층구조를 활용하므로 더 복잡한 환경을 정밀하게 분석할 수 있는 장점이 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Classification of point cloud data using PointNet and PointNet++(Ours)[21]
          
          

          

        

      

      
        2-2 복셀 기반 방법
        점 구름 데이터는 원격 환경의 3차원 공간 정보를 전달해 줄 수 있어 유용하지만 불규칙한 점 데이터를 활용하므로 데이터 저장 및 처리 효율이 떨어지는 단점이 있다. 이를 위해 점 구름으로 측정된 원격 환경의 3차원 공간 정보를 균일한 정육면체 형상의 3차원 화소, 복셀로 변환하여 복셀맵을 만드는 방법[23]-[25]이 활용되고 있다. 복셀 정보를 그대로 시각화하여 전달해주거나 혹은 복셀로부터 메쉬를 재구성하여 사용자에게 시각화해 전달해줄 수 있다.

        점 구름 대신 복셀맵을 활용하면 데이터 구조를 단순화하여 메모리 효율을 높일 수 있고, 점 구름 데이터의 노이즈를 줄일 수 있다. 또한 복셀맵 정보를 시각화할 때도 점 구름 데이터에 비해 높은 품질의 이미지를 얻을 수 있어 원격 현장감의 현실감을 높일 수 있다.

        복셀맵의 메모리 효율성과 원격 환경 변화에 따른 업데이트 효율성을 증가시키기 위한 연구들이 수행되고 있다. Octomap 방법[26](그림 4)은 복셀맵의 효율을 증가시키기 위해 기존의 균일한 복셀로 전체 공간을 모델링 하는 대신 계층구조의 octree라는 계층구조를 활용하여 큰 3차원 복셀을 8등분 하여 계층적으로 나누어 사용한다. 이렇게 하게 되면 3차원 공간에 있는 물체들을 그 크기에 적합한 복셀로 모델링 할 수 있어 더 적은 복셀을 사용하여 3차원 공간을 표현할 수 있어 같은 메모리를 가지고 더 넓은 공간과 많은 객체를 표현할 수 있다. 또한 각 복셀내 객체의 존재 여부를 확률론적으로 계산함으로써 원격 환경의 동적인 변화에도 효율적으로 대처할 수 있다. 제안된 방법은 균일 복셀맵 대비 44% 향상된 메모리 효율을 보여주었다. Octomap 방법에서 동적인 물체의 인식률을 높이기 위해 시간에 따른 변화를 예측하는 RNN(recurrent neural network) 모델이 적용된 Reccurent-octomap[27]이 제안되었다. 제안된 방법은 기존 octomap 대비 자동차, 보행자, 자전거 등의 동적 물체를 더 잘 표현한다. 기존의 octomap은 복셀내 객체의 존재 여부만을 판단하여 공간을 모델링 하여 측정되지 않은 영역에 대해서는 명시적인 모델링이 불가능한 단점이 있다. 이를 해결하기 위해 UFOmap[28]에서는 객체 존재 여부 외 불분명정보까지 포함한 3가지 지표를 활용하여 공간을 모델링 하였고, 이전 방법과 달리 모든 영역을 3가지 지표로 균일하게 처리 함으로써 메모리 효율을 3배 향상했다. 점 구름 데이터를 복셀맵으로 변환시킬 때 점 구름 데이터의 노이즈가 포함되어 부정확하게 변환되는 문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해 k-NN(k-nearest neighbor)를 활용해 인접한 점이 많은 점들만을 변환하여 노이즈를 제거하는 방법[29]이 개발되었다. 이 외에도 메모리 사용량을 줄이면서도 더 넓은 영역을 실시간으로 모델링하는 연구들이 수행되고 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            (a) the hierarchical structure of voxels, (b) the size of voxels according to the level, (c) Voxel map represented by multiple hierarchical structures[26]
          
          

          

        

      

      
        2-3 View Synthesis 기반 방법
        View synthesis는 다양한 각도와 위치에서 캡처된 2차원 이미지를 바탕으로, 임의의 위치와 각도에서 촬영된 2차원 이미지를 추정하는 기술을 가리킨다. 이 기술을 활용함으로써, 원격 환경에서 촬영된 2차원 이미지 및 비디오를 이용하여, 원격 환경 임의의 위치와 각도에 대한 2차원 이미지를 생성할 수 있다. 이는 사용자가 원격 환경 내에서 자유롭게 이동하며 다양한 위치와 각도에서 원격 환경을 관찰하는 것을 가능하게 한다. 인공지능 기술의 발전에 따라, View synthesis 분야에서도 인공지능을 기반으로 한 기술이 개발되고 있다. NeRF(neural radiance fields)[30]는 2020년에 제안된 인공지능 기반의 view synthesis 모델로서, 다수의 2D 이미지를 입력으로 받아, 임의의 관점에서의 이미지를 생성하는 기술을 제시하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            The concept idea of Neural Radiance Fields[29] (a) ray by the given camera position and orientation, (b) neural network based estimation of voxel RGB and density 
          
          

          

        

        NeRF의 아이디어는 고전적인 볼륨 렌더링 기법을 활용하는 것이다. 고전적인 볼륨 렌더링은 RGB 및 밀도 정보를 포함하는 3차원 배열 데이터인 복셀을 이용하여 특정 공간의 이미지를 생성하는 기술이다. 이 기술은 카메라로부터 복셀을 향하는 ray를 생성하고, 이 ray가 통과한 복셀의 값의 표본을 뽑아 카메라 시점에서 본 2차원 이미지를 생성한다. NeRF는 다수의 2차원 이미지를 통해 역으로 이미지 생성을 위한 3차원 공간의 복셀 값을 추정한다. 고전적인 볼륨 렌더링에서는 이미지 생성을 위한 정보가 실제 복셀에 저장되지만, NeRF에서는 이 정보가 실제 복셀 대신 네트워크 모델의 MLP(multi layer perceptron)에 저장된다. 이를 통해 NeRF는 추정된 복셀 값들을 활용해 임의의 시점에서 바라본 2차원 이미지 생성이 가능하다.

        그러나 NeRF는 학습에 하루 이상이 소요되며, 2차원 이미지를 렌더링하는데도 상당한 시간이 소요되고 렌더링할 수 있는 영역이 한정되고, 특정 영역에서 이미지 품질이 떨어지는 한계가 있다. 이러한 문제점을 극복하기 위해 다양한 연구가 수행되었다. 2020년에는 카메라로부터 멀리 떨어진 배경 영역의 이미지 렌더링 품질을 개선하기 위해 NeRF++[31]가 제안되었다. 이 방법은 가까운 영역과 먼 영역을 정의하고, 각 영역에 대해 별도의 매개변수를 설정함으로써 배경 영역의 이미지 렌더링 품질을 향상했다. NeRF는 이미지의 각 픽셀에 대한 RGB 값을 개별적으로 계산하므로 계단 현상(aliasing)이 발생한다. 이를 해결하기 위해 기존의 ray 대신에 원뿔형의 frustum을 사용하여 거리에 따라 표본 영역을 증가시키는 mip-NeRF[32] 방식이 제안되었다. 이 방식은 이미지 렌더링 품질을 향상하는 동시에, 연산 속도를 기존대비 7% 향상했다. NeRF 계열의 방법들은 한정된 영역의 렌더링에 중점을 두는 방식이므로, 넓은 영역을 렌더링 하는 데는 근본적인 한계가 있다. 이러한 문제점을 극복하기 위해 mip-NeRF 360[33]이 제안되었다. mip-NeRF 360은 렌더링 되는 영역 외부의 주변 영역을 정규화하여 렌더링 영역으로 압축하는 방식을 사용하였다. 이를 통해 렌더링 한정된 영역이 아닌 넓은 영역을 렌더링할 수 있게 되었으며, 렌더링 영역의 압축을 통해 학습 속도를 300% 향상했다.

        최근에는 해시 인코딩과 선형 보간을 활용하여 데이터 접근 속도를 빠르게 하고, 네트워크 구조를 단순화하여 NeRF와 같은 view synthesis의 속도를 향상하는 iNGP(instant neural graphics primitives)[34]이 제안되었다. 그리고 mip-NeRF 360과 iNGP의 강점을 결합하여 넓은 영역을 빠른 속도로 렌더링할 수 있는 zip-NeRF[35]가 제안되었다. 또한 zip-NeRF에서는 추가적인 비용함수를 도입하여 이미지 생성 시 z축을 따라 특정 영역이 렌더링 되지 않고 사라지는 z-aliasing 문제를 개선하였다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Comparison of image resolution generated by NeRF and NeRF++[31]
          
          

          

        

        그 외에도 어두운 환경에 특화된 NeRF in the Dark[36], 빛 반사에 특화된 Ref-NeRF[37], 움직이는 사람에 특화된 HumanNeRF[38] 등과 같이 특정 분야에 특화된 NeRF도 연구되고 있으며 속도 개선, 입력 이미지 수 축소, 카메라 자세 추정, 넓은 범위의 장면 렌더링 등을 목표로 하는 다양한 NeRF 개선 연구들이 지속해서 이루어지고 있으며, 이는 현재도 계속 진행 중이다. 앞으로 높은 원격 현장감을 위해 실시간으로 원격 환경을 전달해 주는 다양한 NeRF 기반 방법들이 개발될 것으로 기대된다.

      

      
        2-4 객체 자세 추정 방법
        원격 환경내 객체들의 정보를 전달하는 또 다른 방법은 원격 환경내 객체와 동일한 3차원 모델을 준비한 뒤 원격 환경에서의 객체의 3병진, 3회전 자유도를 추정하여 가상/증강현실내의 동일한 해당 객체의 자세가 같아지도록 하는 것이다. 이러한 자세 추정 기술은 원격 현장감에 활용될 수 있을 뿐만 아니라 로봇이 객체를 인식할 수 있게 하므로 로봇 자동 조작에도 활용될 수 있다.

        원격 환경 내 여러 객체가 있을 경우 객체 검출 및 분류 알고리즘을 함께 사용하여 객체를 구분하고 객체 별로 자세를 추정하는 방식으로 활용되고 있다. 2차원 단일 이미지를 활용하여 객체를 추정하기 위해 PoseCNN(convolutional neural network for 6D object pose estimation)[39]이 제안되었다. 객체 분류와 객체의 위치, 회전 추정을 다른 문제로 구분하여 해결한 방법으로 이미지를 이루는 픽셀을 각 객체별로 분류한 뒤, 각 객체의 중심을 추정하여 병진 3자유도 위치를 추정한다. 그리고 물체를 감싸는 2차원 사각형 형상의 bounding box를 생성하여 물체의 회전 3자유도를 추정한다. PoseCNN 방법은 2차원 단일 이미지로부터 각 객체의 6자유도를 추정하는 방법이지만 오차가 크다는 단점이 있다. 이를 보완하기 위해 DOPE(deep object pose estimation)[40]라는 방법이 제안되었다. DOPE는 VGG-19[41]를 활용하여 객체를 분류하고 객체를 감싸는 bounding box를 추정하여 6자유도 위치를 추정한다. 기존 PoseCNN과 달리 2차원 사각형 대신 3차원 직육면체의 bounding box를 사용하여 6자유도 자세 추정 정확도를 향상했다. 또한, 다양한 배경 이미지와 합성된 훈련 데이터를 생성하여 훈련에 활용함으로써 부족한 데이터 문제를 해결하였고 방법의 강인성을 향상했다.

        위 두 방법과는 다르게 이미지가 아닌 다른 데이터를 활용하여 객체의 자세를 추정하는 방법들도 제안되었다. PPR-Net(point-wise pose regression network)[42]은 점 구름 데이터를 활용하여 객체를 분류하고 자세를 추정하였다. 가시성 변수를 추가하여 객체의 구분이 모호하거나 자세를 추정하기에 어려운 경우 해당 객체는 배제하여 여러 객체가 겹쳐 있는 경우에 대해 추정오차를 줄였다. OP-NET(object pose estimation network)[43]은 깊이(depth) 데이터만을 가지고 물체의 자세를 추정하는 방식을 제안하였다. 사전에 가지고 있던 객체의 3차원 모델을 활용하여 학습데이터를 생성하였다. 하지만 깊이를 활용하는 방식은 여러 객체가 유사한 깊이 값을 가진 경우에 오차가 큰 단점이 있다. 단일 이미지를 활용하여 객체의 자세를 결정하는 방식들은 객체를 검출하고 자세를 추정하는 과정이 분리되어 있어 이를 하나의 네트워크에서 처리하고자 GDR-NET(geometry-guided direct regression network)[44]이 제안되었다. 자세를 추정하고자 하는 객체의 3차원 모델을 활용하여 객체의 표면에 대한 정보와 객체의 2D-3D 사상에 대한 데이터를 추출하여 자세를 추정한다.

        기존의 자세 추정 방법들은 지도학습 기반으로 학습을 위해서는 각 객체의 6자유도에 대한 ground truth 값을 제공해주어야 하는 한계가 있다. 이를 해결하고자 UDA-COPE(unsupervised domain adaptation for category-level object pose estimation)[45]가 제안되었다. RGBD 데이터를 2D와 3D로 분할 추출하고 이를 선생-학생 네트워크 구조를 활용하여 비지도 기반으로 학습하였고, 그 결과 지도 기반과 유사한 정확도를 달성하였다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            6-DOF pose estimation of the object using a cuboid bounding box in DOPE[40]
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 기존 방법 비교 분석
      본 논문에서 조사한 원격 환경 시각 정보 전달 방법들을 원격 환경으로부터 측정하는 정보, 전처리 여부, 시각화된 정보의 질 및 실시간 업데이트 성능 및 기타 제공할 수 있는 정보 측면에서 비교하여 표1로 정리하였다. 점 구름 데이터를 전달하는 방식은 RGBD 카메라로 촬영된 정보를 바로 전달할 수 있어 전처리가 필요 없고 실시간으로 변하는 원격 환경을 바로 전달해 줄 수 있지만 센서의 한계로 노이즈가 발생하여 이를 제거하기 위한 연구들이 수행되고 있다. 점 구름 방식은 점 구름 형태로 객체를 시각화하여 사용자에게 보여주므로 시각 정보의 질이 다소 떨어지는 단점이 있다. 점 구름 데이터로부터 공간 내 객체를 인식 및 분류하는 연구들도 인공지능 기술이 발전함에 따라 많은 연구가 이루어졌으며 점 구름을 통한 객체 인식 방법은 최근 자세 추정 방법에도 활용되고 있다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Comparative analysis of availability, necessary information, preprocessing, transmitted visual information, etc information, and real-time performance in methods transmitting visual information of remote environment
        
        

      

      
        
          
            	방법
            	활용 분야
            	필요 정보
            	전처리
            	시각 정보
            	기타 정보
            	실시간 성능
          

        
        
          	점 구름
          	AR,VR
          	RGBD
          	불필요
          	점으로 구성된 3차원 모델
          	객체 분류
          	빠름
        

        
          	복셀
          	AR,VR
          	RGBD
          	필요
          	복셀로 구성된 3차원 모델
          	객체 분류
          	중간
        

        
          	View synthesis
          	VR
          	RGB, RGBD
          	필요
          	2차원 RGB 이미지
          	-
          	느림
        

        
          	자세 추정
          	AR,VR
          	RGB, RGBD
          	필요
          	3차원 표면 객체 모델
          	객체 분류, 객체 자세
          	빠름
        

      

      

      복셀맵을 활용해 원격 환경의 공간 정보를 전달하는 방법은 점 구름 데이터가 가진 노이즈를 제거하고 계층구조를 통해 효율적으로 데이터를 관리 할 수 있지만 점 구름으로부터 데이터를 변환하는 단계가 필요한 단점이 있다. 시각 정보의 경우 복셀로부터 3차원 표면 모델을 추출하는 방법을 활용하면 시각 정보의 질을 높일 수 있을 것이다. 실시간으로 변하는 원격 환경을 위해 계층구조를 효율적으로 업데이트하는 연구가 이루어져야 할 것이다.

      View synthesis 기반 방법은 실제 사용자가 원격 환경에 있는 것처럼 RGB 이미지를 볼 수 있지만 학습에 시간이 오래 걸리고 정적인 원격 환경에만 적용할 수 있다는 단점이 있다. 최근에는 학습 시간을 크게 단축한 방법들이 제시되고 있다. 하지만 아직 실시간으로 변하는 동적인 원격 환경을 렌더링하는 것은 숙제로 남아 있다.

      촬영된 영상을 통해 환경 내 객체를 실시간으로 추정하는 방법은 추정된 자세로부터 3차원 모델의 자세를 결정한 뒤 3차원 모델로부터 시각 정보를 생성하여 전달하므로 높은 현실감을 얻을 수 있다. 또한 객체의 자세 정보는 로봇 제어에 활용되면 큰 이점을 가질 수 있으므로 로봇 분야에서 활발히 연구되고 있다. 자세 추정 방법은 학습데이터가 존재하는 객체만을 인식한다는 한계가 있지만 이러한 한계를 극복하기 위해 가상공간에서 원하는 객체 형상에 대해 학습데이터를 생성하는 방법과 비지도 기반 학습 방법들도 연구되고 있다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      최근 들어 HMD 장비의 계산 성능과 사용성이 개선됨에 따라 HMD를 활용하여 원격 환경을 가상/증강현실을 통해 사용자에게 전달하여 원격 현장감을 제공해주는 연구들이 수행되고 있다. 본 논문에서는 HMD를 통한 원격 환경을 전달하기 위한 핵심 기술인 점 구름, 복셀, view synthesis, 자세 추정 기술들을 최근 기술을 분석하였다.

      점 구름 방법은 시각 정보의 질이 낮은 단점이 존재하고 그 외 공간에 대한 정보들을 가공하여 사용자에게 전달하는 방법들은 여전히 처리 속도, 정확도, 실용성 등에서의 한계가 존재한다. 하지만 가상/증강현실을 통한 원격 환경 전달의 연구와 기술은 인공지능 기술이 발전함에 따라 지속해서 발전하고 있으며, 원격 환경을 실시간으로 전달하여 현실감 높은 원격 현장감 경험을 제공할 가능성이 열리고 있다. 또한 사용자에게 원격 현장의 햅틱 감각을 전달해 줄 수 있는 착용형 햅틱 슈트와 같은 햅틱 인터페이스 기술이 뒷받침된다면 실제와 같은 원격 현장감을 제공해 줄 수 있을 것이다.
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