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[Abstract]

In the realm of domestic online fashion platform industry the manual registration of product 

information by individual business owners leads to inconvenience and reliability issues, especially when 

dealing with simultaneous registrations of numerous product groups. Moreover, bias is significantly 

heightened due to the low quality of product images and an imbalance in data quantity. Therefore, this 

study proposes a ResNet50 model aimed at minimizing data bias through oversampling techniques and 

conducting multiple classifications for 13 fashion categories. Transfer learning is employed to optimize 

resource utilization and reduce prolonged learning times. The results indicate improved discrimination of 

up to 33.4% for data augmentation in classes with insufficient data compared to the basic convolution 

neural network (CNN) model. The reliability of all outcomes is underscored by precision and affirmed 

by the recall curve. This study is suggested to advance the development of the domestic online fashion 

platform industry to a higher echelon. 
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[요   약]

국내 온라인 패션 플랫폼은 개인사업자가 제품정보를 직접 등록하기 때문에 개인사업자의 불편

함을 초래한다. 많은 제품군을 한꺼번에 수동 등록하므로 수기 입력된 제품정보로 인한 신뢰성 

문제가 발생한다. 등록된 상품 이미지의 저품질 및 데이터 수의 불균형으로 인한 편향도 심각하

게 제기된다. 본 연구는 오버샘플링 기법을 통해 데이터 편향을 최소화하고 13개 패션 카테고리

의 다중 분류를 수행하는 ResNet50 모델을 제안한다. 컴퓨팅 자원과 오랜 학습시간을 최소화하기 

위해 전이학습을 활용했다. 결과적으로, 데이터 수가 매우 부족했던 클래스의 데이터 증강을 통해 

기본 CNN 모델에 비해 최대 33.4%의 향상된 식별력을 보여주었다. 모든 결과의 신뢰성은 정밀도

-재현율 곡선으로 보장한다. 본 연구는 국내 온라인 패션 플랫폼 산업의 발전을 한 단계 끌어올릴 

수 있을 것으로 기대한다.
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I. Introduction

코로나19는 언택트(untact) 소비 트렌드에 영향을 미쳤

다. 언텍트 소비에 대한 수요가 증가하고 있으며, 그 결과 

패션 플랫폼 시장 규모가 급격히 증가하고 있다[1-3].

국내 패션 비즈니스 전문 미디어인 Fashiobiz에 따르면

[4], 최근 5개년 동안 한국 패션마켓의 규모가 팬데믹 이전

보다 5.2% 증가했다(Fig. 1). 국내 패션 시장 규모는 2022

년 기준 45조 7,787억 원에 달하며 2021년 대비 5.2% 상

승했다. 복종별로 캐주얼복, 신발, 남성정장, 스포츠복 순

으로 성장세가 두드러졌다[5]. 통계청에 따르면[6], 온라인 

쇼핑 거래액은 패션 25.8%, 서비스 23.0%, 식품 17.0%, 

가전 16.4%, 생활 14.0%, 도서 2.0%, 기타 1.8% 순으로, 

패션 항목이 높은 온라인 쇼핑 거래액 구성비를 차지한다

(Fig. 2). 패션은 특히 인터넷에서 경제의 중요한 부분으로 

성장하고 있다. 

Fig. 1. Five-year trend in the size of Korea’s fashion 

market in 2023

Fig. 2. Online transaction amount by product in 2021

온라인상의 패션 분야 매출 증가는 국내 패션 플랫폼의 

성장 및 발전을 이끌었다. 국내 패션 플랫폼 톱 5는 무신

사, SSF샵, 이랜드몰, 하프클럽, 더블유컨셉 순이며, 패션 

플랫폼 이용자와 매출액은 증가추세다[7]. 국내 최대 온라

인 패션 플랫폼 기업인 무신사는 인공지능(AI) 선도기업 

애피어(Appier)와 협업하여 AI 기반 풀 퍼널(Full-funnel) 

광고 솔루션을 도입했다. 대규모 사용자의 관심사 및 행동 

빅데이터를 분석해 타깃팅을 고도화할 수 있었다. 또한, 

애피어의 예측 머신러닝과 맞춤형 상품 추천 도구를 적용

해 디스플레이 광고 및 동적 상품 피드 개인화 전략을 제

시했다[8]. 개발된 AI 도입 결과 2020년 1월부터 10월까지 

앱 매출이 132배 증가하였으며, 광고비대비수익률(Return 

On Ad Spend; ROAS) 260% 향상, 구매 건당 광고 비용

(Cost Per Action; CAP) 50% 절감, 앱 잔존율 40% 상승

의 성과를 거두었다[8]. 그러나 무신사 사례에서 볼 수 있

듯 패션 플랫폼 대부분은 인공지능 기술을 프로모션 전략

에 한정하여 활용한다. 

전자상거래 활성화는 개인 판매자가 무신사와 같은 마

켓플레이스에 참여할 수 있도록 했다[9]. 하지만 개인 판매

자 입장에서 여러 제품을 카테고리별로 플랫폼에 등록하

는 것은 쉬운 일이 아니다. Fig. 3은 무신사 제품 등록 과

정을 담은 사용자 인터페이스다(User Interface; UI)[10]. 

개인 판매자가 상품을 판매하기 위해 해당 화면과 같이 무

신사에 직접 상품수식어, 검색어, 스타일넘버, 브랜드, 성

별, 컬러, 상품무게까지 상품정보를 일일이 등록해야 한다. 

패션 시장의 규모가 확대됨에 따라 패션 카테고리가 다양

해지고, 그 수도 점점 증가하고 있다. 소규모의 개인 판매

자가 직접 상품을 수동으로 등록하는 것은 비효율적이고, 

상품정보를 완전히 신뢰할 수 없는 문제까지 야기한다

[11]. 이러한 문제를 해결하기 위해, 일각에서는 딥러닝을 

이용한 YOLO 모델을 개발해오고 있지만, 데이터 저품질 

및 비율의 편향성 문제가 발생하면서 오히려 패션 산업에 

적용하는 일은 요원하다. 

본 연구는 첫째, 개인 판매자의 수기입력을 지양하고 컴

퓨터 비전(Computer Vision) 기술을 활용한 이미지 기반

의 패션 카테고리를 자동적으로 분류할 수 있도록 하고자 

한다. 둘째, 결과의 신뢰성을 판별하는 시스템을 개발하는 

것을 목표로 삼는다. 이를 위해, 오버샘플링 기술을 활용

하여 Random Cropping, 및 Rotation 방식을 통해 가장 

적은 수의 데이터를 가진 클래스에 1,000개 이상의 데이

터를 생성했다. 생성된 이미지 데이터로 샘플 품질을 높이

고, 백본 ResNet50 모델에 맞는 데이터 리사이징을 통한 

모델을 개발했다. 이러한 모델의 성능을 비교하기 위해 컨

볼루션 신경망 (Convolution Neural Network; CNN) 모

델인 BottleneckCSPNet와 YOLOv8 (You Only Live 
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Once) 알고리즘을 적용한 기본 CNN 모델과 객체 인식률

을 비교했다. 본 연구는 패션 제품들이 지속적으로 온라인 

판매율이 증가하고, 시장이 확대되는 상황에서 인공지능이 

패션 플랫폼의 발전과 함께 개인 판매자의 편리성을 높일 

수 있을 것으로 기대된다. 

본 연구논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 전통적으

로 개발되었던 패션 분류 모델에 대한 사전연구를 소개한

다. 제3장에서는 CNN과 YOLOv8이 적용된 모델과 본 연

구에서 제안하는 오버샘플링 처리된 ResNet50 모델의 방

법론을 소개한다. 제4장에서는 앞에서 소개된 방법론을 기

반으로 측정된 성능 결과를 보여주고, 그 결과의 신뢰성을 

검증한다. 제4장에서는 전체 모델의 비교 결과와 본 연구

의 우수점 및 한계점에 대해서 논의한다. 마지막 장에서는 

제안된 모델의 실증적 함의를 도출한다.

Fig. 3. Product registration application procedure user interface (UI) 

Models Images Resolution Categories Attributes Landmarks Pairs
Bounding 

Box

DeepFashion 800,000
varying 

sizes
50 1000 ü 251,000 x

DeepFashion2 491,000
varying 

sizes
13 ü ü 873,000 ü

UT Zappos50K 50,025 150x100 4 4 x x x

DARN 540,000 800x500 20 179 x 91,390 ü

Fashion-MNIST 70,000 28x28 10 x x x x

Fashion-Gen 325,536 1360x1360 48 x x x x

VITON 16,253 256x192 x x x 16,253 x

ModaNet 55,176
varying 

sizes
13 ü x x ü

FashionAI 357,000
varying 

sizes
6 245 x x x

Fashion IQ 77,684
varying 

sizes
3 1000 x x x

Table 1. Comparison of various fashion dataset specifications 
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II. Related Works

본 장에서는 패션 카테고리 자동화 시스템 구현을 위해 

관련 선행연구를 소개한다. 해당 기술 구현을 위해 가장 

기본적인 조건은 패션 데이터셋의 유무로 Table 1에서 

2014년부터 2019년 사이의 패션 데이터셋 규격을 비교한

다. 딥러닝 학습은 기본적으로 대용량 빅데이터셋의 구성

이 필수적이며, 그 중 DeepFashion[12]에서 가장 많은 데

이터를 보유하고 있으므로 그 인기가 매우 높다. 그러나 

각 이미지에는 하나의 의류 항목만 있으므로 정보량이 부

족하며, 랜드마크가 있는 이미지 데이터셋이 적다. 또한, 

픽셀 수준의 주석이 없어 세분화와 같은 연구에 적용하기 

어렵다. 한계점을 보완하기 위해 개발된 데이터셋이 

DeepFashion2[13]이다. 이 데이터셋은 의류 감지, 포즈 

추정, 의류 세분화, 아이템 검색을 포함한 네 가지 다양한 

벤치마크 유형으로 구성되어 있고, 491,000개의 다양한 

이미지가 있다. 또한, 873,000개는 온라인 이미지와 오프

라인 이미지의 쌍으로 이루어져 있어 다양한 응용에 적용

할 수 있는 장점이 있다. DeepFashion2는 풍부한 데이터

와 태그로 패션 관련 연구의 발전에 기여하고, 다양한 과

제에서도 우수한 잠재력을 보여준다.

이러한 대규모 데이터를 기반으로 한 대부분의 패션 연

구는 컴퓨터 비전 및 이미지 처리와 관련된 컴퓨팅 기술인 

객체 감지(Object Detection)를 수행한다. 객체 감지는 디

지털 이미지와 비디오에서 특정 클래스의 의미 있는 인스

턴스를 감지하는 기술로[14] 전통적인 객체 인식은 SIFT 

(Scale Invariant Feature Transform), SURF 

(Speeded-Up Robust Features), Haaf, HOG 

(Histogram of Oriented Gradients) 등 특징 기반의 객

체 인식 및 SVM (Support Vector Machine) 기반의 분

류로 인식률을 증가시켰다. 그 이후 CNN이 ImageNet 

2012 대회에서 압도적인 성능을 보여줌으로써 딥러닝을 

이용한 객체 인식 방법이 주류가 되었다. 이미지 내의 객

체 위치를 인식하고 분류하는 방법은 R-CNN 

(Region-based Convolutional Neural Networks)이 대

표적이지만 검출 속도가 너무 느린 단점이 존재한다. 이러

한 검출 속도를 보완하기 위해 객체의 후보 영역을 찾는 

Fast R-CNN이 나오게 되었다. 더 빠른 R-CNN은 딥러닝

을 사용하여, 지역 정보에 의존하는 단점을 보완한 

R-FCN 알고리즘으로 발전했지만, 빠른 처리 속도가 필요

한 분야에 적용하는 것은 충분치 않았다. 속도 문제를 해

결하기 위해 YOLO 등이 제안되고 있다. 특히, YOLO 알

고리즘은 하나의 컨볼루션 네트워크로 여러 바운딩박스에 

대한 클래스 확률을 계산하는 방식으로 이루어진다. 각각

의 바운딩박스를 예측하기 위해 이미지 전체의 특징을 활

용하는데 이러한 YOLO의 디자인 방식 덕분에 정확성을 

유지하면서 end-to-end 학습과 빠른 객체 검출이 가능해

진다. 급속도로 변화하는 패션 산업에 적용하고, 패션 소

비 확대를 위해서는 빠른 성능이 필요하여 다른 시스템에 

비해 빠르고 효율적인 YOLO를 객체 인식 시스템으로 선

정하였고, 학습과 추론 테스트를 진행하였다.

III. Methods

3.1 Open DeepFashion2 datasets

본 연구에서 활용한 DeepFashion2는 공개형 패션 카

테고리 데이터셋이다. 각 카테고리는 13개 항목으로 나뉜

다. 본 연구는 [15]에 따라 구체적인 데이터 정보를 제공한

다. 데이터셋은 Train set (191K), Validation set (32K), 

및 Test set (62K)로 구성되고, Short sleeve top 

(Labeling Number 1), Long sleeve top (Labeling 

Number 2), Short sleeve outwear (Labeling Number 

3), Long sleeve outwear (Labeling Number 4), Vest 

(Labeling Number 5), Sling (Labeling Number 6), 

Shorts (Labeling Number 7), Trousers (Labeling 

Number 8), Skirt (Labeling Number 9), Short sleeve 

dress (Labeling Number 10), Long sleeve dress 

(Labeling Number 11), Vest dress (Labeling Number 

12), Sling dress (Labeling Number 13) 등 13개로 나누

어 Fig. 4와 같이 1~13으로 라벨링 처리하였다. 클래스당 

데이터 수는 Table 2와 같다. 

Labeling number Train Test

1 71,645 12,556

2 36,064 5,966

3 543 142

4 13,457 2,011

5 16,095 2,113

6 1,985 322

7 36,616 4,167

8 55,387 9,586

9 30,835 6,522

10 17,211 3,127

11 7,907 1,477

12 17,949 3,352

13 6,492 1,149

Table 2. Number of data by fashion category
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Fig. 4. Description of 13 Fashion Category samples

3.2 Oversampling using data augmentation

Table 2와 같이 13개 클래스별 데이터 불균형이 심하

다. 이러한 편향은 모델 성능에 많은 영향을 미치므로 본 

연구에서 테스트 수가 가장 작은 3과 6 클래스의 데이터 

생성을 위해 오버샘플링(Oversampling) 기법을 적용한

다. 이때, Random Cropping, 및 Rotation 방식을 적용

하였고, 카테고리별 최소 천 개 이상의 데이터를 확보했

다. 본 연구에서 제안하는 모델 학습과 성능검증을 위해 

Table 3과 같이 Train과 Test set이 재구성되었다.

Labeling number Train Test

1 71,645 12,556

2 36,064 5,966

3 1,543 1,142

4 13,457 2,011

5 16,095 2,113

6 1,985 1,322

7 36,616 4,167

8 55,387 9,586

9 30,835 6,522

10 17,211 3,127

11 7,907 1,477

12 17,949 3,352

13 6,492 1,149

Table 3. Number of data by augmentation approaches

Fig. 5. CNN model architecture

3.3 Deep learning simple architecture

본 연구에서 제안한 모델을 비교하기 위해, YOLO8과 

기본 CNN 모델을 사용하여 13개 패션 카테고리를 다중 

분류하였다. 모델 및 가상환경의 규격은 Table 4와 같다. 

데이터 학습을 위해 신경망 YOLOv8을 이용하여 데이터 

학습을 진행하였다. GPU 컴퓨팅 성능을 활용하기 위해, 

CUDA와 파이토치를 함께 설치한 다음 ultralytics 라이브

러리를 설치하고, ultralytics의 YOLO를 import하여 

model = YOLO(‘yolo8n.yaml’) 코드를 실행함으로써 새

로운 모델을 생성했다. model.train() 코드를 통해 학습을 

위한 데이터 경로 및 클래스 이름과 개수 데이터를 가지는 

yaml 파일을 생성했다. CNN 모델의 설계는 Fig. 5와 동

일하다. 최적의 하이퍼파라미터 값을 구하기 위해 

fine-tunning 후, 데이터 학습을 수행하였다. 여기서 사용

된 하이퍼파라미터 값은 Table 5와 같다. 본 연구는 비정

형 패션 데이터를 학습하고, 학습된 가중치의 인식 및 패

션 카테고리 탐지율을 확인하기 위해 객체 검출 성능 평가 

지표를 구하고 결과의 신뢰성을 검증하였다. 

Items Values

Language PYTHON(3.10.11)

Algorithm YOLOv8

Memory 64GB

CPU Intel i5-13600KF

GPU NVIDIA GeForce RTX 4070

Windows Windows 11 Home

CUDA ver. CUDA 12.1

Pytorch ver. Torch 2.1

Environment Pycharm

Table 4. System Environment

Hyperparameters Values

Optimizer Adam

Learning_rate 0.01

Momentum 0.937

Weight_decay 0.0005

Image resize 640

Batch_size 16

Epochs 100

Table 5. Hyperparameter values

3.4 Proposed model: ResNet50 backbone network 

transfer learning using oversampling approaches

본 연구는 백본 네트워크 역할을 하는 ResNet50을 기

반으로 패션 아이템의 이미지 데이터를 전처리하였다. 다

양한 항목에 걸쳐 원본 이미지 데이터 수의 차이로 인해 

전처리 단계에서 문제가 발생했다. 이 문제를 해결하기 위

해 대규모 데이터 세트인 ImageNet을 활용하는 PyTorch

의 사전 훈련된 ResNet50 모델이 사용되었다. 모델은 

ResNet50 모델의 입력 크기에 맞춰 모든 이미지의 크기를 

256의 균일한 크기로 조정했다. 전체 데이터셋이 1,000개 

클래스로 분산된 천만 개 이상의 데이터 포인트로 구성되
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어 있다. 따라서 ResNet50 아키텍처의 최종 레이어 또한 

1,000개 차원으로 생성했다. 본 연구에 사용된 특정 분류

기와 데이터셋에 맞추기 위해 마지막 Dense 레이어의 출

력 차원을 500차원으로 조정했다. 이 500차원 벡터는 분

류기에 대한 입력 역할을 했으며, 결과적으로 데이터셋의 

클래스 수에 해당하는 37차원에 걸쳐 확률 분포를 생성했

다. 최적의 파인튜닝을 위해 ResNet50 모델의 아키텍처와 

가중치를 전이(Transfer)하여 활용했다. ResNet50 모델

은 추가 교육을 방지하기 위해 동결(Freezing)되었다. 다

음으로 Dense 레이어-ReLU 활성화-드롭아웃-Dense 레

이어로 구성된 분류기가 ResNet50 아키텍처에 추가되었

다. 적용된 손실함수는 Cross Entropy을 사용했고, 옵티

마이저는 아담(Adam)을 사용했다. Fig. 6은 제안된 

ResNet50 모델의 구성을 나타낸다. 

3.5 Object detection evaluation metric

객체 검출의 정확도를 평가하는 지표로 알려진 mAP 

(Mean Average Precision)를 계산했다. mAP는 정밀도 

(Precision)와 재현율 (Recall)을 고려한 종합적 평가 지표

이며, 실제로 0과 1 사이의 모든 Recall에 대응하는 평균 

Precision을 의미한다. 즉, mAP는 모든 객체에 대한 모델

의 종합적인 검출 성능을 측정하기 위한 모든 AP 값의 평

균을 의미한다. 1에 가까울수록 신뢰성이 높음을 의미한

다. 해당 공식은 다음과 같다.

Pr   


det


      (1)

여기서, 는 True Positive로써 올바른 탐지를 나타

내지만, 는 False Positive로써 오탐한 경우를 보여준

다. 은 False Negative로 탐지하지 못함을 의미한다.

   





      (2)

IV. Results

4.1 Fashion category automation classification 

results based on simple fashion model

Fig. 7은 라벨링된 패션 카테고리를 학습하고 예측한 결

과를 보여주며, 의류만 나타낸 이미지에서는 월등하게 식별

이 잘 되는 것을 보여주지만, 소비자가 의류를 착용한 이미

지의 경우, 다소 바운딩박스가 나타나지 않는 이슈가 있다.

Table 6은 패션 카테고리 평가 지표 결과를 보여준다. 

Precision은 모델이 예측한 바운딩박스가 얼마나 정확한

지를 나타내며, Recall은 실제 바운딩박스 중 얼마나 많은 

바운딩박스를 모델이 찾아냈는지를 나타낸다. 두 지표는 

100에 가까울수록 신뢰성이 높아진다. 또한, mAP50은 

Mean Average Precision @ IOU=0.50의 약자로 

IOU(Intersection over Union)가 50% 이상인 바운딩박

스에 대한 평균 정밀도를 나타낸다. IOU란 실제 박스와 예

측한 박스의 겹치는 비율이다. 

따라서 본 모델의 평가 지표를 종합해 보면, 바운딩박스

의 위치를 예측하는 데 있어 클래스 8의 상품이 85.5%의 

Fig. 6. Proposed ResNet50 architecture
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정확도를 보이고, IOU에 따른 바운딩박스의 평균 정밀도

는 94.1%로 높은 성능을 보여주고 있다. 구체적인 결과는 

Table 6과 같고 전반적으로 50% 이상의 패션 카테고리별 

검출이 잘 이루어졌다. 이는 Table 6에서 보여주듯이 평

균 Precision, Recall, 및 mAP50이 각각 70.0, 63.7, 

68.4%로 신뢰성을 보장하였다. 그러나 개별적으로 3과 6 

클래스에서 각각 mAP 24.7% 및 22.8%로 검출이 잘 이루

어지지 않았다.

Fig. 7. Prediction of fashion category using simple model 

Class Precision(%) Recall (%) mAP50 (%)

1 81.1 88.9 92.5

2 68.9 78.3 80.7

3 95.6 08.5 24.7

4 65.2 77.0 75.6

5 64.6 74.2 75.8

6 52.1 12.1 22.8

7 77.7 79.7 87.3

8 85.5 90.5 94.1

9 75.7 78.1 83.5

10 64.2 71.6 72.4

11 50.5 52.5 50.4

12 68.2 70.1 75.1

13 60.4 46.3 54.0

AVG 70.0 63.7 68.4

Table 6. Evaluation metric by Fashion categories

4.2 Simple fashion model verifying the reliability 

using Precision-Recall Curve

Fig. 8은 패션 카테고리 자동화 분류 시스템 정확도의 

신뢰성을 판단하기 위해 Precision-Recall curve를 보여

준다. 1에 가까울수록 결과의 신뢰성이 높다. Fig. 7에서 

가장 높은 8(trousers) 클래스는 94.1에 달하고, 이는 

Table 6에서 클래스 8의 높은 식별 결과와 동일하다. 게

다가, 모든 클래스의 평균 신뢰성은 68.4에 도달했다.

Fig. 8. Precision-Recall Curve

4.3 Fashion category automation classification 

results based on ResNet50 fashion model

Table 7은 ResNet50에 대한 모델 성능 결과를 보여준

다. 이에 따르면, 평균 Precision, Recall, 및 mAP50에서 

각각 75.4, 73.7, 79.3%의 결과를 보인다. 본 결과는 

Table 6과 비교했을 때 5~10% 높은 향상을 보여준다. 특

히, 1과 8의 상품이 97.5%의 mAP를 보이며, 6 클래스에서 

가장 낮은 mAP를 얻었다. 전반적으로 기본 모델보다 최대·

최소값 3.4±33.4%까지 높은 향상을 보였는데, 이는 오버

샘플링에 의해 데이터 수가 증가했기 때문으로 추정한다. 

Class Precision(%) Recall (%) mAP50 (%)

1 86.1 90.2 97.5

2 72.9 78.7 85.7

3 89.6 65.7 65.7

4 71.2 78.3 78.6

5 74.6 77.2 79.8

6 65.1 56.1 56.2

7 78.7 81.8 88.5

8 92.5 92.4 97.5

9 77.7 79.3 86.5

10 75.2 78.7 86.4

11 57.5 55.5 66.2

12 71.2 72.3 78.9

13 67.4 52.5 63.3

AVG 75.4 73.7 79.3

Table 7. Evaluation metric by Fashion categories

V. Discussion

5.1 Improved accuracy of the proposed model

본 연구는 DeepFashion2 데이터를 기반으로 최고 

mPA의 경우, 95.2%를 보여주었다. 이 결과에 대해 유사한 

조건의 사전연구와 비교했을 때[16], 본 모델에서 향상된 

mPA를 보여주는 것으로 나타났다. Table 8은 mPA 결과
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를 비교한 내용이다. 이것은 본 모델이 사전 연구와 비교했

을 때 최대 31%까지 정확도가 우수함을 알 수 있다.

특히, Table 6과 같이 기본 CNN 모델과 비교했을 때 3

과 6 클래스에서 각각 mAP 24.7% 및 22.8%로 검출이 잘 

이루어지지 않았는데, 본 연구에서 제안한 ResNet50 모델

에서 65.7%, 56.2%를 나타내면서 각각 38% 및 33.4% 향

상된 결과를 보여준다. 이러한 결과는 오버샘플링 기법을 

사용하여 기존 데이터에서 1,000개 이상의 데이터 수를 

증폭한 결과로 추측한다. 게다가, 백본 ResNet50에 맞는 

데이터 크기 변환을 통해 데이터 품질을 높였기 때문일 것

으로 기대한다.

Models Networks mAP
Difference 

from ours

M1 Match R-CNN 80.6% 14.6%

M2 RetinaNet 80.2% 15.0%

M3 YOLOv3 78.6% 16.6%

M4 FPN 64.2% 31.0%

Simple CNN+YOLOv8 94.1% 1.1%

Ours
ResNet50+ 

YOLOv8
95.2% -

Table 8. Comparision of trousers mPA results 

5.2 Applicability in the fashion industry

트렌드 예측은 패션 산업에서 도전적이고 중요한 과제다

[17]. 자동 패션 카테고리 감지 시스템은 새로운 패션 트렌

드나 이전에 소비자들에게 각광받지 못해 두드러지지 않았

던 제품 카테고리를 식별하는데 도움이 될 수 있다. 이는 

패션 산업이나 특정 패션 플랫폼에서 소비자 주도의 패션 

흐름을 이해하는데 도움을 줄 수 있다. 다양한 연구자들은 

패션 트렌드 예측을 위해 다양한 접근 방식을 채택해왔다

[18]. 특히 기존 연구들은 데이터셋 확대와 기계학습 기법

을 적용하지 못한 한계점을 가지고 있었다. 본 연구는 이러

한 한계점을 극복했을 뿐만 아니라 이미지 기반 카테고리 

분류를 통한 솔루션을 제시하고 있어 현재 패션 플랫폼에 

적용할 수 있는 가장 효율적인 방법이라 할 수 있다. 

또한, 다국어를 지원하거나 다양한 나라의 개인 판매자

들이 이용하는 패션 플랫폼의 경우 이미지를 기반으로 카

테고리를 구분하여 제품을 등록할 수 있다면, 사용자가 쉽

게 제품을 등록할 수 있을 것이다.

VI. Conclusions

패션 플랫폼 영역에서 개별 사업자가 상품정보를 수동

으로 등록하는 것은 판매자로 하여금 불편함을 느껴 플랫

폼 사용을 저하시킬 수 있고, 다수의 상품군을 동시에 등

록할 때, 발생할 수 있는 실수로 신뢰성 문제가 야기될 수 

있다. 특히, 제품 이미지의 저품질 문제는 상당히 누적되

어왔다. 본 연구는 ResNet50 과 YOLOv8 알고리즘을 활

용하여 이미지를 분류할 수 있는 자동 패션 카테고리 감지 

시스템을 고안, 이러한 문제를 해결하고자 했다. 기본 

CNN 모델인 BottleneckCSPNet을 사용한 비교 분석에서 

mPA 결과가 3.4%로 눈에 띄게 향상되었다. 이러한 개선

은 클래스 8에서 특히 두드러지며, 본 연구에서 가장 높은 

차별성을 보여준다. 전체적으로 정확도가 향상되었을 뿐만 

아니라 특히 식별 정확도가 가장 낮은 클래스에서 33.4%

의 놀라운 향상을 보였다. 

본 연구에서 검증된 자동 패션 카테고리 감지 시스템을 

활용하면, 첫번째로 개인 판매자에게 편리성을 제공할 수 

있다. 개인 판매자가 상품 목록을 신속하고 정확하게 등록

할 수 있기 때문이다. 결과적으로 패션 플랫폼이 개인 판

매자에게 편리한 시스템을 제공하는 것이기 때문에 플랫

폼과 개인 판매자 사이의 지속적인 관계를 유지할 수 있

다. 두번째로 패션 플랫폼은 개인 판매자가 등록하는 상품

을 체계적으로 관리할 수 있다. 즉, 플랫폼 자체의 운영 효

율성을 증대시키는 것이 가능하다. 마지막으로 소비자는 

원하는 제품을 조금 더 정확한 카테고리 분류를 통해 효율

적으로 구매할 수 있다. 기술의 발전으로 인해 새로운 패

션 플랫폼은 끊임없이 등장하고 있다. 소비자들은 의류를 

검색하면서 몇 시간을 보내고 싶어 하지 않고 패션 플랫폼

은 고객이 원하는 옷을 쉽게 찾을 수 있도록 해야 한다. 정

확한 카테고리 분류는 상품 검색을 용이하게 만들어 소비

자의 경험을 개선시키고 이는 매출 증대로까지 이어질 수 

있다. 본 연구에서 제안한 오버샘플링 데이터 생성 접근 

방식은 패션 카테고리 분류를 위한 전이학습과 결합되어 

역동적인 패션 산업에서 개인 판매자, 소비자 및 플랫폼 

운영자에게 귀중한 지원을 제공할 수 있는 잠재력을 가지

고 있음을 시사한다. 현재 시스템은 13개의 패션 카테고리

만 감지하지만 향후 연구에서는 다양한 패션 카테고리를 

포함하도록 데이터셋을 확장하고, 더 나아가 성별 및 색

상, 소비자의 니즈와 신제품 등을 반영한 카테고리 세분화

를 통해 소비자가 원하는 제품을 찾을 수 있도록 패션 제

품 카테고리를 분류하기 위한 모니터링 시스템을 개발하

는 데 활용될 예정이다.
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