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I. 서론

측위는 자율주행, 로보틱스 등 다양한 분야에서 활용되는 
기술이다. 대부분의 측위 기술은 GNSS (Global Navigation 
Satellite System) 기반의 측위 기술을 사용한다. 이때 높은 

수준의 정확도가 필요한 경우 RTK (Real Time Kinematic)를 

결합하여 사용하기도 한다[1-2]. GNSS/RTK는 매우 정확한 

위치 추정 결과를 제공하지만, 전파 통신에 장애가 발생하

는 경우 매우 큰 오차를 보이기도 한다. 이런 특징을 극복

하기 위해 기존과 다른 특징을 가진 기술로 서로의 한계를 

보완할 수 있는 연구가 필요하다[3].
Visual localization (영상 측위)은 카메라를 사용하여 시스

템의 위치를 파악하는 기술이다. 카메라 영상을 사용하기 

때문에, 전파장애 상황에서도 독립적인 동작이 가능하다. 
그래서 GNSS/RTK가 제대로 동작하지 못하는 환경에서도 

시스템의 위치를 알 수 있다는 장점이 있다. 이러한 특징으

로 GNSS/RTK의 한계를 보완할 수 있는 기술로 평가받으

며[4], 다양한 연구들이 제안되고 있다. 하지만 영상 측위를 

실제 시스템에 적용하기 위해서는 아직 많은 연구가 필요

한 상황이다.
그림 1은 현재 영상 측위가 가진 한계를 보여주는 정량 

평가 결과이다. Oxford Robotcar [14] 데이터셋을 이용하였

으며, 데이터셋에 5월 19일 입력 데이터로 8월 28일 데이터

를 사용한다. 그림 1에서 왼쪽은 입력 이미지(빨간 점)와 

데이터셋(파란 점)이 촬영된 위치를 보여준다. 이 중 위치 

추정 오차가 500m 이상일 경우 초록색 점으로 표시한다. 
그리고 초록색 점의 정성 평가 결과가 오른쪽에 있다. 그림 

1의 정성 평가 결과 영상 측위 기술은 역광과 비슷한 장면

에서 정확도가 떨어지는 한계가 있음을 알 수 있다.
영상 측위가 역광에 취약한 이유는 역광이 발생하면 데

이터셋에서 역광이 발생한 이미지를 찾기 때문이다. 이런 

현상은 기술의 신뢰도와 안정성을 하락시키기 때문에 이를 

보완하는 방법이 요구된다[3-4]. 역광 상황에도 정상적인 영

상 측위를 하기 위해서는 역광이 발생하지 않은 다른 방향

의 이미지를 사용해야 한다. 그래서 본 논문은 계절 및 광

원 변화에 강인한 다방향 카메라 기반 영상 측위를 제안한

다. 제안하는 방법의 목적은 다음과 같다.
- 전파에 종속적인 기존 측위 기술의 대안 제시

- 계절 및 광원에 강인한 실외 영상 측위 기술 제공

- 다방향 카메라를 사용한 새로운 영상 검색 기법 제안

- 이미지의 지역적 인코딩을 통한 다방향 이미지의 강건

한 표현법 제안
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제안하는 방법은 위 목표를 위해 다양한 방향에서 촬영

한 이미지들을 합친 후 전역 VLAD [11] 벡터로 인코딩한

다. 이후 전체 데이터셋에서 후보군을 선정하여 슬라이딩 

윈도우(sliding window) [13]를 활용한 지역 인코딩을 한다. 
그리고 후보군 중 입력 이미지와 지리적으로 가까운 이미

지를 다시 선택하여, 가장 유사도가 높은 이미지를 선택한

다. 실험은 Oxford Robotcar [14]로 진행하고, RTK와 전, 후, 
좌, 우 카메라가 서로 30ms 이내에 측정된 경우만 사용한

다. 실험 결과 기존 1m recall rate에서 최대 7.56% 개선된 

결과를 보인다.

II. 관련 연구

1. 영상 검색

영상 측위는 카메라 입력으로 들어온 영상의 위치를 추

정하는 기술이다. 데이터셋의 형태에 따라 Structure-based
(구조체 기반)와 영상 검색 기반으로 구분할 수 있다[5]. 구
조체 기반 방식은 3차원 지도에서 위치를 추정한다. 3차원 

지도는 LiDAR [6-7]나, SfM (Structure-from-Motion) [8]을 사용

하여 제작한다. 하지만 LiDAR를 사용하는 경우 서로 다른 

특성을 해결하기 어렵다는 한계가 있다[7]. 그리고 SfM을 

사용하는 방식은 지도 제작에 노력이 필요하고, 넓은 지역

에서 불리하다. 그래서 넓은 범위의 영상 측위에서는 구조체 
기반 방식보다 영상 검색 기반 방식이 주로 사용된다[5].

영상 검색 기반 방식은 구조체 기반 방식보다 지도 구축

이 편리하고, 넓은 장소에서의 위치 추정이 가능하다. 이전

에 이미지와 위치가 같이 기록된 데이터셋을 만든 뒤 입력 

이미지와 가장 유사한 이미지를 고른다. 그리고 입력 이미

지와 데이터셋에서 찾은 이미지 사이의 상관관계를 통해 

정밀한 위치를 추정한다. 대부분 SOTA (State-Of-The-Art)  
수준의 영상 측위는 영상 검색 기반으로 되어있다[5]. 초기 

영상 검색은 이미지 특징점을 사용[9-10]하지만, 최근엔 딥

러닝을 사용한 연구들이 활발하다.
BoW (Bag of Words) [9]는 SIFT [15]나 SURF [16] 같은 

지역 특징을 히스토그램으로 표현한 방식이다. 하지만 특징

점의 위치나 구조적 관계를 사용하지 않아 공간 정보가 손

실된다는 한계가 있다. 이후 제안된 FV (Fisher Vector) [17]
는 BoW보다 특징점을 정교하게 표현하지만, 계산 복잡도

를 간소화할 추가적인 연구가 필요하다. VLAD [10]는 이미

지에서 추출한 지역 특징점이 클러스터 센터부터 얼마나 

떨어져 있는지 벡터로 표현한다. FV보다 계산은 간단하고, 
BoW보다 정교한 표현이 가능하다.

NetBoW [18], NetFV [19], NetVLAD [11]는 기존 방법들

을 신경망으로 학습한 결과를 보여준다. 하지만 딥러닝을 

사용하여 전체 이미지를 축약적으로 표현하는 경우 이미지

의 지역적인 특징을 표현하기 힘들다는 한계가 있다. 
Patch-NetVLAD [12]에서는 NetVLAD [11]를 활용한 지역적 

표현과 매칭 방법을 제안한다. 그리고 계절 변화의 강인함

을 보이기 위해 Oxford Robotcar Seasons V2 [14]를 이용하

여 제안 방법의 우수성을 입증한다. 하지만 그림 1의 경우

처럼 역광이 발생하는 상황을 보완할 방법이 필요하다.
2. 영상 검색 평가를 위한 데이터셋

영상 검색을 평가하기 위해서 같은 장소를 서로 다른 시

간과 조건에 촬영한 데이터셋이 필요하다. Aachen Day-Night 
[20]은 낮과 밤의 성능을 평가할 수 있는 데이터셋을 제안

한다. Baidu Mall, InLoc [21], GangnamStation는 실내에서 

다양한 조건을 제공한다. 하지만 제안하는 방법을 평가하기 

위해서는 다른 계절과 시간에 다방향 카메라를 사용한 데

이터셋이 필요하다. Oxford Robotcar [14]는 다방향 카메라

로 같은 경로를 1년 동안 100번 이상 기록한 데이터셋이다. 
이 데이터셋을 이용하면 시간, 계절에 따른 종속성과 다방

그림 1. 정성 평가 결과: 첫 번째부터 세 번째 행은 기존 방법이 역광으로 실패(500m+ 오차)한 경우. 마지막 행은 비슷한 장면에서 실

패한 경우.
Fig. 1. Qualitative evaluation results: The first to third rows show cases where the existing method failed due to backlighting (500m+ error). 

The last row shows a case where the existing methods failed.
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향과 단방향 영상을 동시에 평가할 수 있다.
제안하는 방법을 평가하기 위해서는 실외에서 다방향 카

메라를 사용하여 다양한 시간에 걸쳐 측정한 데이터가 필

요하다. 본 논문에서 조사한 한 Oxford Robotcar [14]는 이 

조건을 만족하는 거의 유일한 데이터셋이다. 같은 이유로 

Patch-NetVLAD [12]에서도 동일한 데이터셋만 사용하여 계

절 변화에 강인한 성능을 평가한 사례가 있다. 표 1은 관련 

데이터셋을 정리한 자료이다. 그래서 본 연구는 Oxford 
Robotcar [14]를 사용하여 제안하는 방법을 평가한다.

III. MCVL: 다방향 카메라 영상 측위

제안하는 방법은 크게 이미지 병합, 전역 인코딩, 지역 

인코딩, 유사도 평가로 구성된다. 제안하는 방법의 전체적

인 구성은 그림 2의 시스템 개요도를 통해 확인할 수 있다. 
우선 서로 싱크가 맞는 다양한 방향의 이미지를 병합한다. 
그리고 전역 인코딩을 통해 딥러닝 벡터로 변환한 뒤, 데이

터셋에서 후보군을 선택한다. 그리고 합쳐진 각 이미지의 

특징을 살리기 위해 지역적인 인코딩을 하여 후보군 중 가

장 지리적으로 가까운 이미지를 고른다.
이미지 병합에서는 네 방향의 이미지를 하나로 합치며 

이를 식 (1)로 표현한다. 식 (1)에서     는 순서대로 

전방, 후방, 우측, 좌측 이미지를 의미한다. 그리고 은 

합친 이미지 ⊕는 이미지 연결을 의미하는 수식이다. 이때 

서로 다른 방향의 이미지를 동시에 사용하는 이유는 역광

처럼 이미지 특징점이 전부 소실되는 상황에서도 다른 방

향의 이미지를 사용하여 이미지 사이의 유사도를 찾기 위

해서이다.

  ⊕⊕ ⊕ (1)

이미지를 병합한 이후엔 전역 인코딩한다. 전역 인코딩

은 이미지를 NetVLAD [11] 벡터로 변환하는 과정으로 식 

(2)로 표현한다. 식 (2)에서 ⋅는 이미지를 입력으

로 받고, 출력으로 NetVLAD [11] 벡터를 반환하는 함수다. 
원래 NetVLAD [11] 출력으로 나온 벡터 는 4096차원이

다. 하지만 제안하는 방법은 지역 인코딩을 추가로 하기에 

PCA를 이용하여 512차원으로 축소한다. 512차원으로 축소

하는 이유는 적은 메모리 사용으로 지역 인코딩을 통해 이

미지의 지리적인 특징을 충분히 표현할 수 있기 때문이다.

   (2)

입력 이미지를 ⋅  함수로 벡터 변환한 결과를 

  gg⋯g라고 하고, 데이터셋의 인코딩 결과를 

∈DD⋯Dn라고 한다. 이때 데이터셋에 있는 각각

의 이미지는   dd⋯d라고 표현한다. 영상 검

색은  중에 와 유사한 이미지를 고르며, 유사도는 L2 
Norm을 통해 계산하고,  중 와 가장 유사한 개의 이

미지를 찾는 과정을 식 (3)으로 표현한다.

     



  



  

  arg min∈      

(3)

를 구한 뒤엔 지역 인코딩을 통해 와 유사도를 다

시 비교한다. 지역 인코딩은 슬라이딩 윈도우[13]로 이미지

의 지역적인 부분을 인코딩한다. 이렇게 전역적으로 인코딩

한 이미지를 다시 지역적으로 인코딩하는 이유는 합쳐진 

각 이미지에서 지역적 특징을 살리기 위해서다. 지역 인코

딩은 이미지를  등분으로 나눈 뒤 각 지역을 식 (2)를 통

해 인코딩한다. 그리고 지역 인코딩으로 나온 결과를 병합

하여 하나의 벡터로 만든다.
이때 입력 이미지와 후보군 에서 추출한 지역 벡터는 

식 (4)를 통해 표현된다. ∈LL⋯Lp로 표현하고, 

  ll⋯l로 구성되어 있다. 그리고 후보군 이미

지의 지역 인코딩도 ∈DLDL⋯DLN로 표현하고, 

은 지역 VLAD 벡터 집합을 의미한다. 그리고 

  dldl⋯dlp로 구성되어 있다. 는 지역 

VLAD 벡터를 의미하고   d′d′d′로 표현한다.

L  VLADGi  
p

  VLADDii  
p (4)

식 (5)는 지역 인코딩을 통해 후보군  중 입력 이미지

와 가까운 이미지를 다시 구하는 과정을 표현한다. 지역 인

코딩을 통해 다시 계산되는 ′은 유사도에 따라 순서대로 

정렬된다. 이 과정을 통해 다방향 이미지의 영상 측위를 수

행하며, 이 과정을 알고리즘 1로 정리한다. 알고리즘 1은 

제안하는 방법의 의사코드를 정리한 것이다.

′     ∊   ⋯    (5)

where     ≦     ≦ ⋯ ≦    

표 1. 영상 검색 평가를 위한 데이터셋 요약: Oxford Robotcar [14]는 다방향 영상 검색을 평가하기 적합한 데이터셋.
Table 1.  Dataset summary for image retrieval evaluation: Oxford Robotcar [14] is a dataset suitable for evaluating multi-directional 

image retrieval.
Dataset Camera Method Season Day and Night Multi-directional Environment

Aachen Day-Night [20] Phone Handheld X O X Outdoor
Baidu Mall [22] DSLR, Phone Handheld X X X Indoor

InLoc [21] Phone, RGB-D Handheld X X X Indoor
Gangnam Station B2 [23] Industrial Camera, Phone Robot X X O Indoor

Oxford Robotcar [14] Industrial camera Vehicle O O O Outdoor
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IV. 실험 및 결과

제안하는 방법은 Oxford Robotcar [14]에서 서로 다른 계

절의 데이터를 선택하여 실험한다. 평가 척도는 Recall rate
와 오차에 따른 이상치의 비율, 위치 오차와 회전 오차를 

사용한다. Recall rate로 평가하는 이유는 전체 데이터셋에서 

정답 비율이 희소해서 Precision 등의 지표를 사용할 경우 

모델을 과소평가할 수 있기 때문이다. 모든 센서는 30(ms) 
이내에 측정된 경우를 사용하고, ground truth는 동시에 기

록된 RTK를 사용한다. 표 2는 실험에 사용한 데이터의 수

를 동기화 전과 후로 비교한 결과이다.
평가는 위치 오차(translation error)와 회전 오차(rotation 

error)를 기준으로 평가한다. 재현율(Recall)은 n(m or)으로 

표현한다. n(m or)은 위치 혹은 회전만 고려했을 때 오차

가 n(m) 이내에 속하는 비율을 의미한다. n(m), n()의 경

우 위치 오차 n(m), 회전 오차 n() 이내를 동시에 만족하

는 경우를 의미한다. 그리고 위치 오차의 경우 위도와 경도

를 (m) 단위로 변환하기 위해, [4]에서 사용한 방법을 사용

하여 오차를 (m)로 계산한다. 비교군은 NetVLAD [11]와 

PatchNetVLAD [12]를 사용한다. 표 3은 재현율을 기준으로 

실험한 결과이며, 단위는 (%)다.
평가 결과 제안하는 방법이 모든 구간에서 기존 방법보다 

우수한 성능을 보인다. 이런 결과가 나온 이유는 기존 방법

표 2.  데이터 동기화 결과, 4대의 카메라와 RTK가 30 [ms] 
이내에 속하는 경우만 사용.

Table 2.  Data synchronization results, only cases where the four 
cameras and RTK fall within 30 [ms] are used.

Unsynced Synced
Front Image 30k 10k

Left/Right/Rear Image 20k 10k
RTK 20k 10k

알고리즘 1.
Algorithm 1. 

제안하는 방법의 의사코드.
Pseudo-code of proposed method.

# Step 1: Image Concatenation and Resizing
1:    Input: Image set (front, left, right, rear)
2:    Concatenated_Image = Concatenate_Images(Image set)
3:    Resized_Image = Resize_Image(Concatenated_Image, 
       Target_Size)
# Step 2: VLAD Encoding
4:    VLAD_Vector = Encode_VLAD_Vector(Resized_Image)
# Step 3: Similarity Calculation with Dataset
5:    Similar_Images_List = Empty_List()
6:    For each Image in Dataset:
7:        Dataset_Image_VLAD = 
               Encode_VLAD_Vector(Current_Image)
8:        Similarity_Score = Calculate_Similarity(VLAD_Vector, 
               Dataset_Image_VLAD)
9:        Append (Current_Image, Similarity_Score) to 
               Similar_Images_List
10:   End For
# Step 4: Ranking Using Local VLAD Encoding
11:   Ranked_Images_List = Empty_List()
12:   For each Image in Top_N_Images:
13:       Local_VLAD_Vector = 
                Encode_Local_VLAD(Current_Image)
14:       Local_Similarity_Score = 
                Calculate_Local_Similarity(VLAD_Vector, 
                Local_VLAD_Vector)
15:       Append (Current_Image, Local_Similarity_Score) to 
16:   Ranked_Images_List
17:   End For
# Sort Final Ranked Images
18:   Ranked_Images_List = 
            Sort_By_Similarity(Ranked_Images_List)
# Step 5: Return Results
19:   Output = Ranked_Images_List

그림 2. 시스템 개요도: 크게 이미지 병합, 전역 인코딩, 지역 인코딩, 유사도 평가로 구성.
Fig. 2. System overview diagram. It consists of image concatenating, global encoding, local encoding, and similarity evaluation.
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Recall (%)
NetVLAD

[11]
Patch - 

NetVLAD[12]
MCVL

(Proposed)
1m 10.42 15.67 17.98

2.5m 29.46 42.37 52.02
5m 50.99 63.00 76.92

7.5m 59.47 70.11 88.99
10m 62.30 72.07 90.46
1 38.57 42.08 46.87

2.5 57.26 64.92 72.42
5 66.96 74.17 86.35

7.5 71.56 79.42 91.02
10 73.56 81.00 93.19

1m, 1 5.59 8.22 7.64
2.5m 2.5 23.67 34.22 39.75

5m, 5 46.71 57.64 71.39
7.5m, 7.5 56.90 68.12 86.21
10m, 10 60.73 70.99 88.96

표 3. 재현율을 기준으로 한 평가 결과, (m or )는 단독 

평가, (m), ()는 둘 다 만족하는 경우.
Table 3. Evaluation based on recall, (m or ) for individual 

assessment, (m), () when both are satisfied.

들은 역광이 발생할 때, 데이터셋에서 역광 이미지를 고르

기 때문이다. 하지만 제안하는 방법은 다른 방향의 이미지

를 같이 사용하여 역광에도 정상적인 이미지를 선택한다. 
그림 1은 사용한 데이터셋에서 역광이 발생할 때 기존 방

법과 제안 방법의 차이를 정성적으로 보여준다. 제안 방법

의 실험 결과가 제안 연구들[11-12]과 큰 차이가 나는 이유

는 역광이 자주 발생한 데이터를 입력으로 선정했기 때문

이고, 그림 1에서 확인할 수 있다.

표 4는 실험 결과 중 위치 오차와 회전 오차를 최소, 최
대, 중간, 평균값으로 정리한 것이다. 위치 오차는 (m) 단위

이며, 회전 오차는 ()이다. 그리고 위치 오차의 최댓값이 

중간값과 큰 차이가 나면서 결과의 경향을 파악하기 힘들

다. 그래서 각 방법의 원활한 비교를 위해 +1의 값을 사

용하며, +1는 전체 오류 중 84.2%에 해당한다. 표 4에서 

회전 오차의 최솟값에서 이탤릭체로 표현된 부분은 소수점 

두 자리로는 평가할 수 없어, 네 자리로 표현한 것이다. 실
험 결과 제안 방법이 대부분 조건에서 좋은 성능을 보이며, 
이는 다방향 영상 검색이 기존 방법보다 계절, 역광 등의 

외부 요인에 강하다는 것을 보여준다.
표 4에서 위치 오차 최댓값의 +1를 보면, 제안하는 방

법과 차이가 크게 난다. 이런 결과는 제안하는 방법이 기존 

방법보다 이상 치(outlier)의 비율이 적다는 것을 의미한다. 
표 5는 이상 치의 비율을 정리한 것으로 각각 위치 오차와 

회전 오차의 비율을 보여준다. 5의 결과를 통해 오차의 빈

도를 확인할 수 있다. 그 결과 영상 검색은 매우 적은 수의 

큰 오차가 전체 시스템의 성능을 하락시키는 특징을 갖고 

있다. 그리고 제안하는 방법이 기존 방법보다 우수한 이유

는 기존 방법에선 추정할 수 없는 이미지에서도 위치를 추

정하기 때문이다.
그림 3은 표 3을 기준으로 재현율을 도식화한 것이다. 

제안하는 방법의 우수성과 기존 방법의 경향을 파악할 수 

있다. 왼쪽 그래프는 위치 오차, 가운데는 회전 오차, 오른

쪽은 둘 다를 동시에 만족하는 경우를 의미한다. 그림 3의 

결과 위치 오차와 회전 오차가 서로 비슷한 경향을 보인다. 
이는 비슷한 시야를 검색하기 위해서는 위치와 회전을 동

시에 만족해야 하기 때문이다.

Translation Error (m) Rotation Error ()
Min Max(+1) Median Mean Min Max(+1) Median Mean

NetVLAD[11] 0.03 356.86 124.53 150.53 6.24 40.52 12.17 18.36
PatchNetVLAD[12] 0.02 88.31 4.30 110.40 0.0002 17.38 0.52 13.45

Proposed 0.01 5.67 2.89 28.20 0.0004 4.69 0.18 4.69

표 4. 위치 오차와 회전 오차의 최소, 최대, 중간, 평균값, 이탤릭체는 평가를 위해, 네 자리 소수점 사용.
Table 4. Minimum, maximum, median, and mean values of position and heading errors, four decimal places are used for evaluation.

그림 3. 표 3의 기준에 따른 재현율 그래프: 왼쪽은 위치 오차만 평가한 결과, 가운데는 회전 오차만 평가한 결과, 오른쪽은 위치와 회

전을 동시에 평가한 결과.
Fig. 3. Recall rate graph based on the criteria in Table 3. The left side shows the evaluation results for position error only, the middle shows 

the evaluation results for heading error only, and the right side shows the evaluation results for both position and heading errors 
combined.
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ratio (%)
NetVLAD

[11]
Patch - 

NetVLAD[12]
MCVL

(Proposed)
10m + 41.31 27.06 9.17
50m + 24.99 16.86 2.67
100m + 20.76 14.61 2.05
500m + 11.99 8.17 1.32
1000m + 2.22 1.53 0.34

5 37.18 28.33 14.43
10 27.51 20.00 7.03
30 17.44 12.50 4.29
50 13.31 9.29 3.59
100 6.16 4.63 0.95

표 5.  이상 치(outlier) 비율.
Table 5.  Outlier ratio.

그림 4. 비슷한 장면에서 실패 사례.
Fig 4. Failure cases in similar scenes.

V. 결론 및 한계

본 연구는 계절과 광원에도 변함 없는 영상 측위를 위해 

다방향 영상 검색과 측위 방법을 제안한다. 제안하는 방법

은 다양한 방향에서 취득한 이미지를 병합한 뒤, 전역 및 

지역 인코딩한다. 이 결과로 나온 벡터와 데이터셋 이미지 

사이의 유사도를 기준으로 영상 검색을 수행한다. 다양한 

방향에 이미지를 동시에 사용하는 이유는 역광에도 강인한 

특징을 갖기 위해서이다. 지역적으로 다시 인코딩하는 이유

는 합쳐진 이미지의 특징을 사용하기 위해서다.
실험은 Oxford Robotcar [14]에서 역광이 심한 날을 선택

한다. 실험 결과 제안하는 방법은 기존 방법보다 우수한 성

능을 보인다. 하지만 비슷한 장면이 반복되는 장소에서 성

능이 하락하는 한계도 보인다. 그리고 실험 데이터를 통해 

위치, 회전 오차의 빈도와 경향을 통해 영상 검색이 가진 

특징을 확인한다. 영상 검색은 적은 수의 이상 치에 의해 

전체 성능이 하락해 보이는 경향이 있다. 이런 특징을 통해 

영상 검색은 드물게 발생하는 장애를 개선하는 것만으로, 
상당한 성능 향상 효과가 있는 것을 알 수 있다.

하지만 제안하는 방법은 회전 오차의 최솟값에서 기존 

방법보다 부족한 성능을 보이기도 한다. 그리고 비슷한 장

면들이 반복되는 경우 정확도가 떨어지는 경향을 보이기도 

한다. 그림 4는 제안하는 방법이 500(m) 이상 위치 오차를 

발생한 경우를 정성적으로 보여준다. 이를 보완하기 위해서

는 비슷한 장면에서도 이미지의 지리적 특징을 구분할 수 

있는 표현 방법이 필요하다. 이를 위해 새로운 학습 데이터

셋과 딥러닝 모델 연구가 필요함을 알 수 있다.
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