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요 약  

 
디지털 트윈 구축 시 객체 수 증가는 USD 파일 관리 복잡도와 초기 렌더링 시간 증가로 이어진다. 본 논문에서는 

이러한 문제를 해결하기 위해 공간 단위 기반의 계층적 USD 구조를 제안한다. 제안 구조는 Payload 를 활용한 공간별 

지연 로딩, Sublayer 기반 카테고리 구성을 통한 개별 자산 참조의 2 단계 계층으로 설계되어 체계적인 파일 관리와 

Stage 조직화를 가능하게 한다. 건물 디지털 트윈인 Dream-AI+Twin 에 제안 구조를 적용한 결과, 캐시 사용 시 

초기 렌더링 시간이 24.15 초에서 4.92 초로 79.6% 단축되었으며, 캐시 미사용 시에도 13.5%의 성능 향상을 

확인하였다. 이는 제안 구조가 파일 관리 효율성뿐만 아니라 초기 렌더링 성능 개선에도 기여함을 보여준다. 

 

Ⅰ. 서 론  

디지털 트윈은 실제 세계의 가상 표현과 이들 간의 

정보 교환으로 구성되며, 다양한 분야에 적용되어 더 

나은 현실 세계를 구현하는 데 기여할 수 있다.[1] 

디지털 트윈을 구축하고 활용하기 위해서는 현실 세계를 

가상으로 표현하는 목적에 적합한 수준을 맞춘 미러링 

과정이 필수적이다.[2] 이러한 미러링을 지원하는 

NVIDIA Omniverse 는 Universal Scene 

Description(USD)를 기반으로 디지털 트윈 구축을 위한 

API, SDK 및 서비스를 제공하는 플랫폼이다.[3] 여기서 

USD 는 3D 세계의 설계, 구성, 시뮬레이션 및 협업을 

지원하는 확장 가능한 개방형 생태계로, 가상 세계 

구축을 지원하는 역할을 수행한다.[4] 

디지털 트윈 구축에서 USD 는 자산의 통합 표현을 

담당하기 때문에, 대상 객체 수가 증가할수록 장면의 

규모와 파일 관리 복잡도가 함께 증가한다. USD 기반 

시스템에서 객체 수 증가는 관리해야 할 파일 수의 

증가로 직결된다. 특히 다수의 협업자가 참여하는 대규모 

디지털 트윈 구축 과정에서는 체계적이지 못한 파일 

저장 구조와 비직관적인 Stage 구성으로 인해 자산 

탐색의 어려움, 초기 렌더링 시간 증가 등의 문제가 

발생할 수 있다. NVIDIA 의 Residential Lobby 사례와 

같이 USD composition 구조 설계 사례가 

존재하지만,[5] 주로 협업 워크플로우에 초점을 맞추고 

있어 객체 수 증가에 따른 체계적인 파일 저장 구조 및 

Stage 조직화 방안에 대한 구체적인 가이드라인은 

제한적이다. 

 본 논문에서는 건물 디지털 트윈인 Dream-

AI+Twin 을 대상으로, 공간 단위 기반의 계층적 USD 

구조를 제안한다. 제안하는 구조는 Payload 와 

Sublayer 를 활용한 2 단계 계층 설계를 통해 파일의 

체계적 저장과 Stage 조직화를 수행하며, 정적/동적 

요소의 분리를 통해 확장성과 초기 렌더링 성능을 

개선한다. 

 

Ⅱ. Dream-AI+Twin 디지털 트윈의 구조적 문제점 

Dream-AI+Twin 디지털 트윈 구현체는 L40S, RTX 

A6000, A100 등의 GPU 로 구성된 Omniverse 

Enterprise 기반 TwinX 클러스터를 활용하여 

구현되었다. 그림 1 은 Omniverse 기반의 Dream-

AI+Twin 디지털 트윈 구현체를 보여준다. 해당 

구현체는 AI_Grad_Building, AI_Grad_Datacenter, 

AI_Grad_Extension 의 세 가지 주요 공간으로 구성된다. 

AI_Grad_Building 은 실험실과 사무실로 구성된 

건물이며, AI_Grad_Datacenter 는 서버 랙과 냉각 

통로를 포함하는 데이터센터, AI_Grad_Extension 은 

로봇 실험실과 소규모 데이터센터를 갖춘 확장 건물이다. 

초기 Dream-AI+Twin 구축 과정에서 다수의 

협업자가 참여함에 따라 다음과 같은 구조적 문제가 

발생하였다. 첫째, 다양한 자산을 표현하는 USD 

파일들이 정돈되지 않은 폴더 구조에 저장되어 특정 

자산 탐색에 어려움이 있었다. 둘째, Stage 내 모든 

Prim 이 단일 계층에 나열되어 원하는 객체를 찾거나 

수정하기 위해 수십 개의 Prim 을 일일이 확인해야 하는 

 
그림 1.  Dream-AI+Twin 디지털 트윈 구현체 

 



비효율이 존재하였다. 셋째, 동일한 USD 파일을 여러 

공간에서 재사용할 때 각 공간별로 변형된 버전이 

필요한 경우 의존성 관리가 복잡해지는 문제가 있었다. 

이러한 비구조화된 상태는 규모가 확장될수록 파일 관리 

복잡성과 초기 렌더링 시간이 증가하는 문제로 이어졌다. 

 

Ⅲ. 공간 단위 기반 계층적 USD 구조 설계 

본 논문에서는 Ⅱ장에서 제시한 문제를 해결하기 위해 

공간 단위 기반의 계층적 USD 구조를 제안하고, 이를 

Dream-AI+Twin 에 적용하여 Omniverse Isaac Sim 

환경에서 구현하였다. 제안하는 구조에서 각 

공간(Space)은 용도(실험실, 사무실, 데이터센터 등) 

또는 물리적 범위(건물 단위)를 기준으로 정의되며, 

외관(Exterior), 가구(Furniture), 장비(Equipment)와 

같은 카테고리별 세부 요소들을 참조하여 구성된다. 이를 

통해 정적 요소(건물 구조, 고정 가구 등)와 동적 

요소(로봇 등)를 명확히 분리하여 관리할 수 있다. 

그림 2 는 제안하는 계층적 USD 구조를 나타낸다. 

최상위 Root Prim 인 Dream-AI+Twin 은 

AI_Grad_Building, AI_Grad_Extension, 

AI_Grad_Datacenter 의 세 가지 공간 단위를 Payload 

방식으로 참조한다. Payload 는 필요 시에만 로드하는 

지연 로딩을 통해 초기 렌더링 시간을 최적화한다. 각 

공간은 다시 하위 카테고리 USD 파일들을 Sublayer 

방식으로 구성한다. Sublayer 는 여러 USD 레이어를 

하나의 Stage 로 결합하는 방식으로, 카테고리별 자산을 

논리적으로 그룹화하는 데 사용된다. 최하위 계층에서는 

개별 자산 USD 파일들이 Payload 방식으로 참조되며, 

계층 구조 내에서 Xform 타입의 Prim 은 변환(이동, 

회전 등) 정보를 담는 컨테이너로 사용되어 여러 객체를 

그룹화하는 역할을 한다. 

이러한 공간 단위 기반 계층 구조는 다음과 같은 

이점을 제공한다. 첫째, 사용자는 Payload 의 

로드/언로드 기능을 활용하여 관심 있는 특정 공간만 

선택적으로 로드할 수 있어 Stage 탐색 복잡도가 

감소한다. 둘째, 새로운 공간 추가 시 독립적인 USD 

파일을 생성한 뒤 최상위 USD 에서 Payload 방식으로 

참조만 추가하면 되므로, 기존 구조를 수정하지 않고도 

확장이 가능하다. 셋째, 공간별 독립적인 폴더와 USD 

파일 관리를 통해 버전 관리가 용이하며, 여러 협업자가 

서로 다른 공간을 동시에 작업할 때 발생할 수 있는 

충돌을 방지할 수 있다. 

또한, 하나의 자산을 표현하는 USD 파일이 두 개 

이상의 공간에서 사용될 때 각 공간에서 변형된 버전이 

필요한 경우, 본 연구에서는 USD 파일을 복제하여 각 

공간 폴더에 별도로 저장하는 방식을 채택하였다. 이는 

공간별 독립적인 수정을 가능하게 하며, 한 공간의 자산 

변경이 다른 공간에 의도치 않게 영향을 미치는 것을 

방지한다. 

Ⅳ. 제안 구조 기반의 Dream-AI+Twin 성능 검증 

제안한 계층적 USD 구조의 효과를 검증하기 위해 

구조 적용 전후 Dream-AI+Twin.usd 의 초기 렌더링 

시간을 측정하였다. 실험은 Omniverse Isaac Sim 

환경에서 RTX 4070 GPU 를 사용하여 캐시 사용 여부에 

따라 각각 10 회 반복 측정하여 평균값을 산출하였다. 

표 1 에서 볼 수 있듯이 캐시 사용 시 초기 렌더링 

시간이 24.15 초에서 4.92 초로 79.6% 단축되었으며, 

캐시 미사용 시에도 222.86 초에서 192.67 초로 13.5% 

단축되었다. 이는 Xform 타입의 Prim 이 90 개 이상 

추가되었음에도 불구하고 달성된 결과이다. Payload 를 

통한 지연 로딩과 공간 단위 기반 계층 구조가 초기 

Stage 로드 시 불필요한 자산의 로딩을 최소화하여 초기 

렌더링 시간을 효과적으로 감소시킬 수 있음을 보여준다. 

 

Ⅴ. 결론 

본 논문에서는 대규모 디지털 트윈 구축 시 발생하는 

USD 파일 관리 복잡도와 초기 렌더링 시간 증가 문제를 

해결하기 위해 공간 단위 기반의 계층적 USD 구조를 

제안하였다. 제안 구조는 Payload 와 Sublayer 를 

활용하여 파일의 체계적 저장과 Stage 조직화를 

달성하는 2 단계 계층 설계이다. Dream-AI+Twin 

디지털 트윈에 제안 구조를 적용한 결과, 캐시 사용 시 

초기 렌더링 시간이 79.6%, 캐시 미사용 시 13.5% 

단축되어 파일 관리 효율성과 렌더링 성능을 개선하였다. 
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그림 2. Dream-AI+Twin 의 계층적 USD 구조 

 

 구조 적용 전(s) 구조 적용 후(s) 

캐시 사용       24.15         4.92 

캐시 미사용      222.86      192.67 

 표 1. 계층적 USD 구조 적용 전후 초기 렌더링 시간 비교 
 


