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딥 러닝 기반 쇼핑몰 플랫폼용 상품 이미지 자동 분류 

시스템 및 사용성 평가

Deep learning-based product image classification system and its 
usability evaluation for the O2O shopping mall platform
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요  약 본 논문은 쇼핑몰 플랫폼에 있는 상품을 이미지 기반으로 카테고리를 자동 분류하는 시스템 구현에 관한 연구

내용이다. 인터넷 쇼핑몰에서 판매되는 수많은 제품은 용도 중심으로 정의된 카테고리 구조 속에서 제품을 분류하고 

있다. 하지만 상품의 분류가 불확실하여 쇼핑몰 판매자 판단으로 분류된 상품과 구매 사용자 판단이 다를 경우는 카테

고리 분류에 의한 검색이 어렵다. 본 연구에서는 상품 이미지를 이용하여 딥 러닝(Deep Learning) 기술에 의한 분류

와 검색 방법을 제안하며, 상품 이미지만으로 분류를 수행 한 후, 검증 데이터를 통해서 그 속도와 정확도를 수치화하

였다. 또한, 성능 비교는 동일한 검증 데이터를 사용하여 실험 참가자의 설문 테스트를 통해서 그 사용성 평가를 실시

하였다.

Abstract  In this paper, we propose a system whereby one can automatically classifies categories based on image 
data of the products for a shopping mall platform. Many products sold within internet shopping malls are classified 
their category defined by the same use of product names and products. However, it is difficult to search by 
category classification when the classification of the product is uncertain and the product classified by the shopping 
mall seller judgment is different from the purchasing user judgment. We proposes classification and retrieval 
method by Deep Learning technique solely using product image. The system can categorize products by using their 
images and its speed and accuracy are quantified using test data. The performance is evaluated with the test data. 
In addition, its usability is tested with the participants.

Key Words : Deep Learning, Usability, O2O, Shopping Mall, Product Classification System

Ⅰ. 서  론

온라인 쇼핑몰 이용자는 구입 상품에 대한 검색 방법

은 카테고리로 찾는 경우와 해당 상품명 중심의 문자 검

색을 기본으로 하고 있다. 카테고리 상품 검색 시, 상품에 

대한 정확한 분류군을 모를 경우에는 상품 검색이 힘들
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다. 쇼핑몰에 있는 상품 카테고리 분류는 상품 판매자의 

판단에 의한 분류와 구매 이용자 판단의 분류가 다를 경

우는 상품을 찾기가 힘든 경우가 있다. 특히 신상품 중에 

카테고리 정의가 불확실한 경우에는 분류 방법은 더욱 

더 힘들다. 이와 같이 상품 판매자와 구매 이용자의 상품 

분류 선택이 일치 하지 않아 찾기 힘든 경우는 일반적으

로 상품명을 중심으로 문자 검색방법을 사용하게 된다. 

하지만 문자 검색 시에도 상품명이 정확하지 않은 경우

와 잘 못 알고 있을 때, 검색이 힘든 경우가 있다. 그리고 

해외쇼핑을 하거나 해외 쇼핑몰에서 상품 구입 시에 언

어능력이 부족한 경우에 카테고리 분류는 물론 문자 검

색이 힘들어 진다. 이와 같이 문자나 카테고리 검색이 힘

든 경우에 상품 이미지 기반 검색이 유용하게 활용될 것

으로 보인다. 특히 스마트폰 사용자에게 오프라인 상품

을 온라인과 연계(이하 o2o)한 쇼핑몰 플랫폼 상품에 대

해 이미지 기반의 분류 및 검색 시스템 기능을 제시한다

면 다양한 형태의 서비스가 가능하다[1]. 예를 들어 해외

여행 쇼핑 시에 현지 언어를 모르는 사용자에게 스마트

폰으로 촬영한 상품 이미지를 활용하여 동일 또는 유사 

상품의 검색이 가능하다. 더 나아가 패션과 같은 디자인 

기반의 상품에 대해 형태와 색상 등이 유사한 상품을 온

라인에서 검색이 가능하게 하는 서비스 등에 활용이 가

능하다[2][3][4]. 이와 같은 이미지 기반의 상품 검색 서

비스의 기본 기술은 최근에 등장한 인공 지능의 딥 러닝 

기술을 이용하고 있다. 특히 2015년 이세돌과 인공지능 

알파고의 바둑 대국에 사용되었던 딥 러닝 기술은 주어

진 사물들을 분류 학습을 통해서 자동으로 카테고리 분

류가 가능하다[5]. 이와 같은 딥 러닝 자동 분류 시스템은 

쇼핑몰 플랫폼에 있는 수많은 상품을 이미지 기반으로 

카테고리 자동 분류에 적용이 가능하며 이를 이용한 다

양한 서비스가 가능하다.

본 논문에서는 이미지 기반의 자동 분류가 가능한  시

스템 구축을 하였다. 시스템 구축과 데이터는 현재 운연 

중인 쇼핑몰 업체의 O2O 플랫폼 쇼핑몰에 있는 약 14만

장의 이미지를 학습한 후, 테스트 이미지 100개를 이미 

정의된 10개의 분류 카테고리에 정확히 분류 되는지를 

속도와 함께 수치화 하였다. 수치화 된 시스템의 성능은 

시스템에서 사용한 동일한 테스트 이미지를 실험 참가자

가 분류한 결과와 비교 분석을 통해서 사용성 테스트를 

하였다.

Ⅱ. 관련 연구

본 장에서는 인터넷 쇼핑몰에서 효율적인 검색방법을 

위해서 이미지를 이용한 검색 기술과 인공지능 기술을 

상용화하고 있는 쇼핑몰 업체인 Amazon Go에 대해서 

간략히 살펴본다.

1. 이미지 검색

최근 인공지능에 의한 이미지 분류 기술은 구글 및 네

이버에서 경쟁적으로 서비스가 이루어지고 있다. 구글은 

사진 정렬 앱인  ‘구글포토’에서 기계학습 기술을 적용해 

사진 자동 검색과 정렬 서비스를 중이다. 네이버는  클라

우드 서비스 ‘네이버 클라우드’에서 ‘아기’, ‘스마일’, ‘자

연’, ‘음식’ 등의 테마 검색이 가능하며, 인간과 동물, 사물

의 형태의 구분이 가능하다.[6] 이와 같은 이미지 기반의 

자동 분류는 쇼핑 관련 분야에도 적용된다. 일반적으로 

쇼핑은 온라인과 오프라인으로 나누어지는데 많은 쇼핑

몰 업체는 온라인 쇼핑몰에서 첨단화 되어 가고 있는 기

술 들을 사용한다. 딥 러닝 연구가 활발해지는 2013년 이

전에 이미 CRBM(convolutional Restricted Boltzmann Machines) 

기술과 SIFT(Scale Invariant Feature Transform)등을 

이용한 이미지 기반의 상품 검색 기능이 개발되었다[7]. 

SIFT[8][9]알고리즘은 이미지 매칭을 통한 검색에 대한 

이전 기술로 회전과 크기 변환에 강인한 이미지 특징 점

을 추출하여 이미지를 매칭하는 알고리즘으로, 특징을 

이용한 쇼핑몰의 이미지 기반 검색 시스템으로 사용자가 

직접 촬영한 이미지를 이용하여 검색 할 수 있고, 사용자

와 상호작용을 할 수 있다[2]. 

이미지 기반의 검색은 기존 문자 기반의 검색만으로 

고객이 원하는 상품을 찾기 어려울 경우에 사용 가능하

도록 개발되었으며 최근에는 비슷한 디자인의 상품을 검

색하는 단계까지 발전되었다[7]. 일반적으로 패션 상품 

검색 등에 많이 응용하며  단순히 상품을 검색하는 것이 

아닌 디자인적으로 색상과 형태의 디자인적 요소로 검색

이 가능하고 유사 상품의 검색도 가능하다는 장점이 있

다. 또한 이미지를 이용한 검색 기능에서 발전된 형태의 

기술이 발표되고 있다[10]. 사람들이 어려워하는 옷부터  

신발, 시계와 같은 액세서리까지의 관계 분석을 통한 코

디네이터의 역할을 수행하는 기술이 개발되기도 했다. 

사용자가 옷 또는 신발을 선택할 경우 스타일에 맞는 양

말과 액세서리를 추천해 준다[11]. 사용자가 물건을 구매 

후 작성한 Review를 통해 평가한 등급을 예측한다.
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2. 인공지능과 쇼핑몰

최근의 인공지능 기술에 대해 미국의 IT 리서치 기업

인 가드너가 향후 5년간 혁신 잠재력을 지닌 10대 잠재력 

기술로 평가하였다. 딥 러닝 기술은 로봇, 자율주행자동

차, 가전 기기 등에 응용 외에도 인터넷 쇼핑몰에 많이 

응용되고 있다. 쇼핑몰 이용자의 이용 행태 및 구매 상품

을 통해서 상품 추천 서비스를 하고 온라인 결제 패턴을 

지능적으로 쉽게 분석하여 기존 형태와 다른 패턴을 찾

아 범죄 여부를 판단한다.[12] 그리고 딥 러닝 기술은 소

비자의 구매 의도, 용처, 가격, 원하는 색깔, 소재, 디자인 

등의 정보를 고려하여 고객이 원하는 제품을 검색하고 

추천해주기도 한다. 아웃도어 브랜드인 노스페이스(The 

North Face)는 홈페이지에서  '플루이드 엑 스퍼트 퍼스

널 쇼퍼(Fluid Expert Personal Shopper)' 인공지능을 적

용하여 쇼핑을 도와주고 있다. IBM에서는 인공지능 왓

슨을 탑재한 앱을 제공하여 홈페이지에서 고객과 질문과 

응답을 통해서 최적의 제품을 찾아준다[13]. 

또한 Amazon에서는 Amazon Go[14]에 딥 러닝 기술

을 적용하여 실제 쇼핑몰에서 응용 가능성이 확인되고 

있다. Amazon Go는 계산원이 없는 매장에서 고객이 물

건을 고르면 카메라와 센서들의 퓨전을 통해 고객이 구

입한 물건을 판단해 계산을 하는 시스템이다. 이러한 이

유로 Amazon에서는 Just Walk Out Technology라 부르

며 센서 퓨전을 통한 딥 러닝 기술 상용화의 가능성을 확

인시켜 주었다. 

Ⅲ. 3장 자동 카테고리 분류 시스템

본 장에서는 상품의 자동 카테고리 분류 시스템에 사

용된 데이터와 기술을 설명하고 기술의 상용화 가능성을 

판단하기 위한 설문 테스트를 통해서 사용성 테스트를 

진행한다.

1. 학습 데이터 카테고리 분류

제안한 시스템을 위한 데이터는 현재 운영 중인 O2O

쇼핑몰 서비스 업체에서 사용되고 있는 카테고리 중 고

객 사용자가 많이 이용하는 10개의 카테고리만을 이용해 

상품 분류를 진행했다. 10개의 카테고리와 학습 데이터

의 수는 아래의 표 1.과 같다.

카테고리 데이터 카테고리 데이터

① 의류 1,744 ⑥ 음식 1,504

② 자동차부품 992 ⑦ 가구 1,488

③ 화학 약품 1,264 ⑧ 조명용품 1,432

④ 가전 1,280 ⑨ 기계 1,360

⑤ 액세서리 1,392 ⑩ 장난감 1,568

표 1. 카테고리와 데이터 수

Table 1. Categories and Data

데이터는 약 14 천개의 데이터로 이루어져 있으며 카

테고리별 이미지는 동일한 카테고리로 보기 어려울 정도

로 다양한 상품이 등록되어 있다. 예를 들면 음식 카테고

리에 가공식품과 농작물 등이 혼재된 부분이 있었고, 가

전과 조명용품 액서 사리 상품 분류의 애매모호 한 부분

이 있었다. 자동차와 같이 실제 형상을 모방해서 만든 장

난감 이미지는 육안으로 구분이 쉽지 않았다. 분류 기준 

그림 1.은 10개 카테고리의  상품 이미지 예시를 보여준

다. 공산품 이미지에 많은 문자와 로고만으로 이루어진 

상품이미지는 제외시켰으며 학습 성능을 높이기 위해 

Augmentation을 통해 학습 데이터의 수량을 증가 시켰다. 

사용한 Augmentation의 종류는 Flip(상하, 좌우), Rotation, 

Crop, Blur, Sharpening과 조명 변화를 포함한 6가지의 

처리를 random하게 처리했다. 그런 후, Augmentation을 

통해 원본 데이터 보다 10배가 많은 약 14만장의 학습 데

이터를 획득했다. 

그림 1. 카테고리별 상품이미지 예시

Fig. 1. Examples of the product images by category 

2. 자동 카테고리 분류 시스템

본 시스템의 쇼핑몰에 사용되고 있는 네트워크 구조

는 데이터 서버 전송에 활용되기 때문에 최대한 빠르게 

동작이 가능하도록 구조를 간략화 하였다. 자동 카테고

리 분류 시스템은 딥 러닝 기술 중 CNN을 이용하여 구

성했다. CNN(Convolutional Neural Network)은 이미지 

인식을 위한 딥 러닝에서 가장 많이 사용되는 네트워크 

모델이다[15]. CNN은 네트워크 구조 앞단에 위치하여 입
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력 데이터 이미지의 특징을 추출하는 부분과, 이미지의 

특징을 받아 타겟 클래스로 분류를 하는 부분으로 구성

되어 있다. CNN은 이미지 데이터의 각 픽셀 간의 값을 

기하학적 연관성을 가지도록 하면서 이미지의 모든 픽셀 

데이터를 동시에 학습을 시킨다. 계산량이 많기 때문에 

작은 필터를 이용해서 국부 지역의 패턴만을 모델링하여 

복잡 도를 줄이면서 전 영역 이미지를 공통적으로 모델

링이 되도록 한다. 그리고 컨볼루션 필터들이 적용되는 

위치는 달라도 같은 가중치값을 공유한다. 이미지는 국

부적 패턴이 모여 전체적 패턴을 구성하는 특성이 있기 

때문에 위치에 무관하게 전 영역에서 동일하게 작용하여 

이미지 특징을 추출하는데 유리하다 [16][17].

특징추출은 이미지 내의 픽셀의 입력 값들을  최대값 

또는 평균값으로 매핑하여 이미지의 크기를 점차적으로 

줄인다. 이와 같은 연산은 상위 레이어로 올라갈수록 같

은 크기의 컨볼루션 필터가 상대적으로 넓은 영역을 처

리한다. 그러면 하위레이어의 윤곽선 등의 특징을 상위 

레이어에서 반영된 형상으로 학습하게 되는 효과를 가져

온다. 결과적으로 계층이 올라 갈수록 점차 추상화 정도

가 높은 도형, 물체를 단계적으로 인식한다. [16][17].

본 연구에서 제안하는 시스템은 CNN에서 가장 대중

적으로 사용되는 AlexNet [18]의 축소한 형태의 네트워

크를 사용했으며 3개의 Convolutional layer와 2개의 Fully 

connected layer, 10개의 카테고리를 구분하기 위한 

Output Layer로 구성되어있다. 입력 영상의 크기는 

128x128로 기존 ImageNet에서 사용한 227x227 보다는 

작은 이미지를 이용했다. 위와 같이 네트워크의 구조를 

축소시키고 입력 영상까지 줄인 이유는 제안하는 시스템

은 딥 러닝을 위한 GPU 기반의 고성능 시스템이 아닌 일

반적인 서비스에 사용되는 서버에서도 작동이 가능하도

록 하기 위한 방법이다. Output과 Pooling Layer를 제외

한 모든 Layer의 출력은 ReLU Activation을 사용하며 2

개의 Fully Connected layer의 출력에는 0.3 ratio의 Drop 

Out을 사용했고 각 Layer는 적은 수의 커널을 사용한다.

그림 2.의 네트워크를 이용해 획득한 데이터의 학습을 

진행한다. 네트워크의 크기와 영상 때문에 낮은 학습율

(Learning rate)를 이용해 100 묶음(epoch)의 학습을 진

행했다. 그림 3.은 학습을 진행 과정 중 50 epoch 까지의 

Train loss, Validation loss, Validation accuracy 이다. 그

림 3에서 확인할 수 있듯이 매우 빠르게 성능이 증가하지 

않도록 Hyper Parameter를 지정했다.

그림 2. 자동 카테고리 결정 시스템에서 사용한 Network 구조 

Fig. 2. Network structure used in category decision 

system

그림 3. Train과 Validation Loss 및 Validation accuracy 

학습 결과

Fig 3. The Trainning Result of Train Loss, Validation 

Loss and Validation accuracy

3. 사용성 테스트 

수치화 된 시스템의 성능과 동일한 테스트 이미지를 

실험 참가자가 분류한 결과와 비교 분석을 위해서 설문 

테스트를 한다. 쇼핑몰 이미지 분류 테스트를 위해 실험 

참가자에게 분류군 10개에 대해서 충분히 인지가 가능하

도록 설명을 한 후에 설문에 임한다. 쇼핑몰 사이트에서 

카테고리 분류 체계를 확인하게 하고 국내 사이트인 11

번가와 G마켓 등의 인터넷 쇼핑몰에서 카테고리 검색 및 

문자 검색 등을 경험을 한 후에 테스트에 응하도록 한다. 

참가자는 경기도 소재 대학교 1학년 학생 75명을 1차에

서 36명(남자13명, 여자23명), 2차에서 39(남자 15명, 여

자 24명)명을 대상으로 학교 컴퓨터실에서 설문테스트를 

실시한다. 설문테스트 상품 100개는 시스템 분류 테스트 

상품과 같은 상품을 사용하며 엑셀파일로 만든 설문 테

스트 파일을 사용한다. 그림 4와 같이 실습환경은 학교의 

컴퓨터 실습실에서 각자 개인별 컴퓨터 모니터를 보면서 

실험을 한다. 
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그림 4. 설문테스트 장면

Fig. 4. Survey Test Scene

설문 테스트지는 그림 5에서와 같이 5개의 열과 20개

의 행으로 전부 100개의 이미지를 배치한다. 테스트  상

품 분류 결과 값은 설문 테스지 오른쪽에 끝에 있는 분류

군 내용을 보면서 각 해당 상품이미지 오른쪽에 기입하

도록 한다. 설문 참가자는 각 상품 이미지가 해당되는 분

류군 10개중에 1개를 선택하여 기입한 후에, 마지막에 소

요 시간을 작성하게 한다. 설문 마감시간은 따로 지정하

지 않았고,  가능하면 상품 이미지에 대해서 신중하게 하

되 직관적으로 선택하도록 한다.  설문 시간은 전체 학생

이 동시에 같이 시작하여 끝나는 시간은 실험실 앞에 있

는 프로젝트에서 시간을 확인 후, 자신의 설문지 파일에 

소요 시간을 작성하도록 한다.

그림 5. 설문테스트지

Fig. 5. Test questionnaire

Ⅳ. 실험 및 결과

본 장에서는 구현한 이미지기반의 분류 시스템과 실

험 참가자의 설문테스트 결과 값을 비교 분석한다. 먼저 

실험환경 및 방법에 대해서 설명하였다. 딥 러닝 학습을 

위해 분류군에 의해 나누어진 14만개의 상품 데이터 이

미지를 시스템에서 학습한 후,  카테고리에 있는 10개의 

테스트 이미지 100개에 대해 속도와 정확도를 수치화하

였다. 실험 참가자가 응답한 설문 테스트 분류 결과 값을 

수치화 하였다. 마지막으로 시스템과 설문 테스트의 결

과 값을 중심으로 비교 분석을 하였다.

1. 실험환경 및 방법

본 연구는 이미지 기반 분류를 위한 실험환경은 Intel 

Core i7 GPU 2.80GHz GPU, 6.0GB RAM과 NVIDIA 

GeForce GTS 250 비디오 카드를 사용하였다. 실험에 사

용한 데이타 14만개를 10개의 카테고리( 의류, 음식, 자동

차 부품, 가구, 화학 약품, 조명용품, 가전, 기계, 액세서

리, 장난감)로 학습을 하였다. 테스트 데이터는 학습한 데

이터 외에 있는 각 카테고리에 해당되는 이미지 10개씩

을 사용을 하여 실험을 하였다.

2 실험 결과 

본 실험시스템 구축 후 실험 성능을 높이기 위해 여러 

차례에 걸쳐서 분류에 방해가 되는 이미지가 있는 상품

이나 과도한 텍스트나 로고가 있는 데이터는 제거를 하

였다. 그런 후 상품 분류한 학습시스템에서 테스트 데이

터를 이용하여 10개의 카테고리 분류에 대해 정확도 실

험에 대한 결과다[그림 6]. 의류 화학 가구에서는 9개

(90%)개 , 자동차 부품 음식 조명용품에서는 8개 성공하

였고, 액세서리, 기계에서는 7개 자동차 및 장난감은 6개 

성공하였다. 전체 평균은 84%를 보였고 다만, 항목 중에 

소비자 가전이 가정 적게 성공하였다. 본 실험을 위해서 

정확도 성능을 높이기 위해 앞서 언급한 바와 같이 각 카

테고리 분류에 방해가 되는 상품 중에 문자와 로고만으

로 이루어진 공산품 이미지는 제외하였고 이미지 변형처

리 통해서 각 상품 이미지를 10배로 증가한 14만장의 학

습 이미지를 통해서 학습을 하였다. 전체 이미지 학습 시

간은 약 12 시간이 소요되었으나 10개의 카테고리에 있

는 각 10개의 이미지를 테스트하는 데는 1초 안에 처리되

었다. 상용화 시 상품 이미지를 분류 또는 검색하는 경우

에 응답 속도 문제는 없을 것으로 보인다.

그림 6. 시스템 분류 정확도

Fig. 6. The system classification accuracy
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실험 참가자의 정확도는 아래의 그림 7과 같다. 학습

된 상품 외에 각 카테고리에 선택한 10개의 테스트 이미

지 정확도가 농업에서는 66% , 의류에서는 67 % 성공하

였고 자동차 및 오토바이는 80.5% 성공하였다. 전체 평

균은 60.5%를 보였고 다만, 항목 중에 소비자 가전이 가

정 적게 성공하였다. 이 와 같은 결과는 장난감 자동차로 

분류되어 있는 상품이 자동차 부품에 분류로 많이 선택

하여 틀리기 쉬운 항목이었다. 그리고 핸드폰의 분류가 

가전제품에 분류되어 있지만 액세서리로 선택한 경우도 

다수의 학생이 있었다. 이와 같이 분류 정의 자체가 양쪽

에 또는 그 이상에 나오는 애매한 상품에 대해서는 모든 

상품 카테고리에 포함해서 사용되어 있는데 그 기준을 

어느 정도로 해야 되는지의 판단이 필요할 것으로 보인

다. 실험 참가자 75명이 설문 테스트 소요시간은 전체 평

균이 409초가 소요되었다.

그림 7. 설문 참가자 분류 정확도

Fig. 7. Experimental environment and scene

3. 비교 분석 결과 

실험 시스템과 설문 참가자의 각 카테고리 정확도 결

과이다 [그림 8]. 전체 평균이 약 80.5%의 성공률을 보였

다, 이와 같은 결과는 실험 참가자의 판단에 의한 분류 

성공률 64.7% 보다 약 16%의 빠르게 결과가 나왔다.

그림 8. 시스템과 설문 참가자의 분류 정확도

Fig. 8. The classification accuracy of Survey 

Participant 

시스템에서는 카테고리 별로 테스트 이미지를 테스트 

하였는데 각 카테고리 분류 별로 시스템에서 테스트 한 

결과 틀린 개수가 각 카테고리 당 그림 9에서와 같이 0 

∼ 4개 정도가 틀린 결과가 나왔다. 설문 참가자의 결과 

중에 가전의 결과가 30.0%와 액서 사리는 32.3%로 가장 

낮게 나왔다. 가전의 일부 상품을 판단하는데 자동차 오

토바이 부품과 조명과의 선택에서 액서사리는 의류와 선

택에서 애매한 부분이 있었다고 판단된다. 설문 참가자

의 결과에서 의류와 가구가 가장 높게 나왔다. 의류는 테

스트 데이터가 옷 중심으로 대체적으로 판단이 쉬웠으며 

가구 또한 다는 분류군과 형상 비교 판단에서 다소 쉬웠

던 것으로 판단된다. 그리고 시스템과 설문 참가자의 분

류 결과 중에 유일하게 카테고리 중에 음식에서 설문 결

과가 설문 참가자가 더 높게 나왔다. 이유는 음식 상품의 

상당 부분이 가공식품으로 평소에 가공식품에 익숙해 있

는 설문 참가자가 유리 했을 것으로 판단된다.

그림 9. 시스템 설문 참가자의 분류 정확도

Fig. 9. The classification Accuracy of the System 

and Survey Participants by Category

테스트 이미지의 속도에 대한 비교는 본 실험에 사용

한 시스템 GPU 1080에서 속도는 100장의 테스트 이미지

를 구동하는데 1초 이내의 속도의 결과 값이 나오므로 실

험에 참가한 75명의 평균 속도인 약 409초에 비해 월등히 

빠른 속도로 서로 간의 비교의 의미가 없다. 다만 시스템

의 빠른 분류 결과는 앞으로 상용화를 위해서 속도의 문

제는 없을 것으로 판단된다. 

본 실험의 시스템에 의한 자동 카테고리 분류에서 몇 

가지의 문제점이 도출되었다. 상품에 붙어있는 텍스트나 

로고가 상품이미지를 분류하는데 방해가 되는 요인이 되

었다. 그리고 이미지 해상도 낮았을 때도 성능이 낮게 나

왔으며 또 상품 이미지 분류 판독에서 방해가 되는 이미

지가 있을 경우는 시스템 분류 성능을 저하시키는 결과

가 있었다. 시스템의 성능을 높이기 위해서는 이와 같은 
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문제해결을 위한 기술이 필요하다. 쓸모없는 배경 이미

지 정제 기술과 텍스트나 로고 제거 기술 등을 통해서 테

스트 데이터의 질을 높였을 경우에 좀 더 높은 분류 성능

이 가능할 것으로 보인다. 더군다나 본 시스템에서 사용

된 이미지는 B2B 또는 B2C 기반의 쇼핑몰 플랫폼 상품

이미지로 쇼핑몰 관리자가 아닌 판매자가 직접 찍어서 

등록한 이미지가 많이 있었는데 데이터로 활용되는 데는 

문제점이 있는 이미지가 많이 있었다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 쇼핑몰 상품을 시스템을 통해서 자동 

카테고리 분류에 대해서 속도와 정확도를 설문 테스트와 

비교 분석하였다. 동일한 테스트 이미지에 속도는 시스

템이 실험 참가자가 보다 월등히 빨라 비교 내용이 아니

었고 정확도는 실험 결과 수치를 통해서 실용 가능성을 

확인했다. 향후에는 카테고리 분류 시스템을 통해서 쇼

핑몰 플랫폼에서 다양한 서비스가 가능하도록 한다. 상

품 판매자가 이미지 기반으로 상품 자동 분류를 하고 구

매 사용자는 이미지 기반 상품 자동 검색을 한다. 구매 

사용자가 스마트폰으로 상품의 이미지를 촬영하거나 캡

처하여 상품의 이미지를 서버로 전송하면, 서버에서 결

과 이미지를 사용자에게 전송하는 시스템으로 이루어진

다. 쇼핑몰에서 본 시스템 기술을 활용하여 모바일 환경

에서 서버와 연동하여 유사 상품 검색과 자동 가격 비교 

대한 연구를 수행할 것이다.
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