
Ⅰ. 서 론

온라인 쇼핑 산업이 발달함에 따라 전자상거래가

활성화되면서 패션 이미지의 양도 늘어났다[1-2].

온라인 상에서 의류는 소비자가 직접 볼 수 없어 구

매에 어려움을 느끼기 때문에 패션 이미지에 대한

정보가 더욱 중요하다[3-4]. 패션 이미지는 의류의

카테고리, 소재, 색상, 핏 등의 속성 정보를 소비자

에게 제공한다. 이러한 속성 정보는 소비자가 의류

를 구매하는 결정 과정에서 중요한 시각적 역할을

한다[5]. 소비자는 온라인에서 의류를 구매할 때 코

트, 블라우스, 스커트, 드레스 등의 의류 카테고리와

해당 카테고리에 대한 소재, 색상, 핏 등 다양한 속
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기존 연구에서는주로상의또는하의중하나의항목에대한의류속성을분류하는것에초점을두고있기때문에

전신패션이미지의경우에는상의와하의의속성을동시에파악할수없다는한계가있었다. 본 연구는패션이미

지의 상의와 하의를구분하여각 항목의 카테고리와 의류소재의속성을 분류할 수있는 딥러닝 모델을제안한다.

본 연구에서 딥러닝모델 ResNet과 EfficientNet를 이용하였고, 학습에활용한 데이터셋은패션 이미지 1,002,718

장과 의류카테고리와소재속성을포함한 라벨 총 125개를 사용하였다. Weighted F1-Score를 기준으로 ResNet

은 0.800, EfficientNet는 0.781로 ResNet이 더 우수한 성능을 보였다.
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성들을 고려하는데, 그 중 소재는 소비자가 의류를

선택하는 과정에서 큰 영향을미치는주요 속성이다

[6]. 소재는 직관적으로 확인할수 있는 속성이 아니

기 때문에 패션 이미지를 통하여 의류 소재 정보를

올바르게 분류하는 것이 중요하다[7]. 올바르게 분

류된 의류 속성은소비자에게정확한정보를 제공하

고 의류에 대한 신뢰성을 높이는 중요한 요인이다.

그러나 패션 산업에서 다양한의류 속성을 분류하는

과정은 많은 인력을 필요로 한다. 또한 개인의 주관

적인 판단에 근거하여 속성을분류하기때문에 정확

성과 일관성이 떨어지는 한계점이 있다[1,8-10].

이러한 문제점을 완화하기 위해 인공지능을 활용

하여 의류 속성을 분류하는 연구가 필요하였고, 이

에 패션 이미지 데이터를 기반으로 한 의류 속성 분

류 연구가 지속적으로 진행되고 있다[11].

Nocentini 등[12]은 Fashion-MNIST 데이터셋을

활용하여 CNN 모델을기반으로 한 MCNN 모델을

제안하여 의류 및 신발의 카테고리를 분류하였다.

Rohrmanstorfer 등[13]은 Google에서 패션 이미

지 2,567장을 수집하여 코트, 셔츠, 바지 등 10개의

의류 카테고리를 분류하였다. 조승아 등[14]은 인터

넷 쇼핑몰에서 패션 이미지 15,000장을 수집하여

DenseNet121에 적용시켰고 의류 카테고리를 분류

하는 분석을 진행하였다. 이소영 등[7]은 섬유와 직

물을 구분하여 의류 이미지에서 Vit 알고리즘을 활

용해 텍스타일 소재를 분류하는 연구를 진행하였다.

Xu 등[15]은 Fashionpedia, ModaNet,

DeepFashion의 패션 데이터셋을 이용하여 Resnet

모델 기반 fashionformer 모델을 제안하였고 카테

고리, 핏 등의 의류 속성을 분류 후, 해당 의류에 대

한 영역을 출력하였다. Schindler 등[16]은 온라인

쇼핑몰에서 이미지 230,000장을 크롤링 후 CNN 모

델을 이용하여 30개의 의류 카테고리를 분류하였다.

이와 같이 패션 이미지를 통해 의류 속성을 분류

하는 연구는 꾸준히 진행되고 있다. 그러나 기존 연

구에서는 주로 상의 혹은 하의에 대한 속성을 분류

하는 데 초점을 두고 있기 때문에 상의와하의의 두

가지 항목의 의류 속성을 동시에 파악하는 것에는

한계가 있다. 상의의 속성을 식별하고자 할때, 전신

패션 이미지를 모델에입력하면하의의영향으로 인

해 상의의 속성을 파악하는 데 어려움이 발생한다

[1]. 즉, 전신 패션 이미지에서 하의의 비중이 크면

하의의 속성만 분류가 되며 상의의 속성은 알 수 없

다. 따라서 본 연구는 패션 이미지의 상의와 하의를

구분하여 의류 속성을 분류할 수 있는 모델을 제안

하고자 한다. 본 연구에서는 의류의 카테고리와 소

비자가 의류를 구매할 때 중요하게 여기는 소재 속

성을 분류하고자 한다. 패션 이미지로부터 의류의

속성을 올바르게 분류하는 것은 소비자에게 정확한

정보를 제공하여 의류에 대한 신뢰성을 높일 수 있

다. 또한 패션 산업에서의류 속성 분류과정에 소요

되는 시간과 비용을줄임으로써효율적인의류 속성

분류가 가능해질 것이다.

본 논문의 구성은다음과 같다. 2절에서는패션 이

미지 데이터를 활용하여 의류 속성 중 카테고리와

소재 속성을 분류한 기존의 연구를 살펴본다. 3절에

서는 본 연구에서 사용된 모델인 ResNet과

EfficientNet에 대하여 소개한다. 4절에서는 패션

이미지의 데이터 수집과 전처리과정에대하여 설명

한다. 5절에서는 패션 이미지를 통해 카테고리와 소

재 속성을 분류한 결과를 설명한다. 6절에서는 패션

이미지의 의류 속성 분류 연구에 대한결론 및 향후

연구에 대하여 서술한다.

Ⅱ. 관련 연구

패션 이미지를 통해 의류의 카테고리와 소재 속

성을 분류한 연구는 다음과 같이 진행되었다. Shi

와 Lewis[17]는 DeepFashion 데이터셋을 기반으

로 패션 이미지의 스타일, 카테고리, 의류의 길이,

소재 등을 Faster R-CNN 모델을 사용하여 패션

트렌드를 분석하였다. Zhang 등[18]은

DeepFashion-C 데이터셋을 활용하여 VGG-16 모

델을 기반으로 한 TS-FashionNet 알고리즘을 제

안하였고, 해당 알고리즘으로 의류의 카테고리, 소

재, 모양, 스타일 등을 분류하였다. Wan 등[19]은

DeepFashion 데이터셋을 활용하여 ResNet50 모



델 기반 M2fashion 모델을 제안하였으며 의류의

카테고리, 길이, 소재, 옷의 모양을 분류하였다.

Shajini 와 Ramanan[20]는 280,000장의

DeepFashion-C 데이터셋을 사전 훈련된 VGG-16

모델에 활용하여 의류의 카테고리와 소매, 옷깃, 소

재 등의 속성을 분류하였다. Kong 등[21]은

Shopping100k 데이터셋을 Vit 모델에 이용하여 의

류 카테고리, 소재, 핏, 넥라인 등을 분류하였다. 의

류 속성분류를 진행 후, GAN 모델을통해 해당속

성을 가진 의류의이미지를생성하는연구를 진행하

였다.

이처럼 패션 이미지를 기반으로 의류의 카테고리

와 소재속성을분류하는연구는 지속적으로 이루어

져 왔다. 그러나 상의나 하의 중 한 가지 항목에만

집중하고 있으며, 패션 이미지에서 상의와 하의를

구분하여 카테고리와 소재를 분류하는 연구는 상대

적으로 미비하였다. 따라서 본 연구에서는 패션 이

미지를 활용하여 상의와 하의의 카테고리와 소재를

동시에 분류할 수 있는 모델을 제안하고자 한다.

2.1 ResNet

기존의 신경망(Neural Network) 모델은 레이어

(Layer)가 깊어질수록 기울기 손실 문제와 과적합

문제가 발생하였다. 이러한 모델 학습의 어려움을

해결하기 위해 He 등[22]은 잔차학습을 활용하여

레이어가 깊어도 가중치를 유지하면서 학습이 이루

어질 수 있는 ResNet을 제안하였다. 잔차학습은 최

적화가 쉬우며 깊은 레이어에서도 정확도를 향상시

킬 수 있다는 특징을 가지고 있다. ResNet을 활용

한 ImageNet 데이터셋에서 VGGNet보다 8배 깊은

152개의 레이어를 활용하였고 3.57%의 매우 작은

오차를 보여주었다.

2.2 EfficientNet

모델의 정확도를 높이는 일반적인 방식은 모델의

깊이, 너비, 입력 이미지 크기를 조절하는 것이다.

기존에는모델의 깊이, 너비, 입력 이미지 크기를 수

동으로 조절하였기 때문에 최적의 성능을보이지못

했다. Tan 등[23]은 이 세 가지 요소를 효율적으로

조절할 수 있는 혼합 스케일링 방법을 제안하였다.

혼합 스케일링 방법을 적용한 EfficientNet은 이전

의 CNN(Convolutional Neural Networks) 보다

훨씬 뛰어난 정확도와 효율성을 보여준다. 특히

EfficientNetB7은 CNN보다 8.4배 작고 6.1배 빠른

연산속도로 ImageNet 데이터셋에서 84.3%의

top-1 정확도를 보여주었다.

Ⅲ. 연구 방법론

3.1 사용 모델

패션 이미지를 통해 의류 속성을 분류하는 연구를

진행하기 위하여 ResNet과 EfficientNet을 활용하

였다. ResNet은 잔차학습을 활용하여 기존의 CNN

보다 더 깊은 레이어에서 학습이 가능하며 레이어

깊이의 정도에 따라 ResNet50, ResNet101,

ResNet152으로 나뉜다[24]. ResNet의 잔차학습의

기본 구조는 입력 가 들어왔을 때, Short-cut

connection을 활용하여 바로 로 출력시키

는 구조로 이루어져 있다. 해당 구조는 파라미터의

수가 증가하지 않고레이어와레이어 사이를 건너뛰

어 연산하기 때문에추가적인파라미터와복잡한 연

산이 필요하지 않아 학습시간이 단축된다[25].

본 연구에서는사전훈련된 ResNet50를 활용하였

다. ResNet50의 레이어에서 마지막 분류층 레이어

(Classification Layer)를 제거하고 이미지의 피처

(Feature)를 추출할 수 있도록 나머지 레이어들은

유지하였다. 마지막 분류층에는 의류 항목(아우터,

상의, 하의, 원피스)의 각 카테고리와 소재에 대한

분류층 레이어를 생성하였다. 각 분류층은 배치 정

규화를 거치며 이후 드롭아웃을 0.3으로 설정하여

과적합을 방지하고자 하였다. 이후 두 개의 선형 레

이어를 활용하고 첫 번째 레이어에서는 128개의 뉴

런으로 변환 후 ReLU 활성화 함수를 거치도록 하

였다. 이후 두 번째 레이어에서도 128개의 뉴런을

각 의류 항목별 카테고리와 소재의 클래스 수에 맞

도록 매핑하였다.

EfficientNet은 모델의 깊이, 너비, 입력 이미지의



크기를 효율적으로 조절하는 혼합 스케일링 방법을

도입한 구조다. 이 방법에서는 깊이, 너비, 입력 이

미지 크기의 세 가지 주요 요소를 동시에 최적화하

여 스케일링(Scaling)한다. 혼합 스케일링 방식은

사용자가 지정한 계수인 를 중심으로 이루어지고

깊이는  , 너비는 , 입력 이미지의 크기는 로

조절된다. 이러한 스케일링 요소들은 특정 조건을

만족시켜야 한다. 특정 조건은  ∙ ∙ ≈이고

 , , 는 모두 1 이상의 값을 가져야한다[23].

EfficientNet에서는 모델의 레이어 깊이, 너비, 입

력 이미지의 크기 정도에 따라 EfficientNetB0에서

EfficientNetB7로 나뉘며, 본 연구에서는 사전 훈련

된 EfficientNetB0를 활용하였다. 분류층 레이어에

대한 구성은 앞서 언급한 ResNet50과 동일하게 진

행하였다.

3.2 연구 과정

본 연구에서는 패션 이미지에서 상의 및 하의의

속성을 분류하기 위해 ResNet50과 EfficientNetB0

를 사용하였다. 분류 모델에 사용되는 데이터셋에서

특정 클래스가 상대적으로 많으면 클래스불균형문

제가 발생한다. 클래스 불균형 문제는 다른 클래스

에대한 분류 성능에 영향을 주게 된다. 해당 문제를

보완하기위해각 클래스에 가중치(Weight)를 부여

하는 방법을 사용하였다. 클래스의 평균 샘플 수를

계산하고 이를 각 클래스의 샘플 수로 나누어 가중

치를 계산하였다. 계산된 가중치는 손실 함수를 계

산할 때 사용되면서 각 클래스가 모델에 고르게 학

습될수 있도록 조정한후 학습을 진행하였다. 각 모

델에 대한 성능은 Weighted F1-Score를 사용하여

모델에 대한 성능을 비교하였다.

Ⅳ. 연구 설계

4.1 데이터 수집 및 전처리

본 연구에서 사용되는 이미지 데이터는 AI-Hub

에서 제공된 ‘K-Fashion 이미지’ 데이터셋을 활용

하였다. 해당 데이터는 1,088,781장의 이미지와 아

우터, 상의, 하의, 원피스 항목에 대한 각각의 카테

고리, 소재, 색상 등의 의류 속성 정보가 담겨있는

데이터로 구성되어 있다. 본 연구에서는 의류의 카

테고리와 소비자가 의류 구매에큰 비중을 차지하고

있는 소재를 중심으로 의류 속성을 분류하고자 한

다. 데이터내 카테고리와 소재에서 결측치가 포함된

데이터 86,063개를 제거하여 총 1,002,718장을 사용

하였고 이 중에서 919,438장을 Training 데이터셋,

83,280장을 Test 데이터셋으로 사용하였다.

데이터셋에서 클래스 불균형은 모델의 성능에 영

향을미칠수 있다. 본 연구에서는 클래스 불균형 문

제를완화시킬수 있는 방법중하나로, 클래스별가

중치를 활용하였다. 데이터셋의 각 클래스의 샘플

수를 파악하고 이를 바탕으로 전체 클래스의 평균

샘플 수를 확인한다. 그 후, 각 클래스의 가중치는

전체 클래스의 평균 샘플 수를 해당 클래스의 샘플

수로 나누어서 계산하여 도출한다. 도출된 각 클래

스의 가중치는 손실함수에적용되어 모델의 출력과

실제 라벨 간의 차이를 계산한다. 이후에 각 클래스

별로 계산된 손실(Loss)을 합산하여 총 손실 값을

도출하였고 이를 모델 학습에 반영하였다.

모델 학습에 사용되는 라벨은 표 1과 같다. 아우

터, 상의, 하의, 원피스의 카테고리 라벨의 수는 25

개이며 아우터, 상의, 하의, 원피스의 소재 라벨의

수는 100개로, 총 125개의 라벨을 사용하였다.

표 1. 항목별 카테고리, 소재 속성 라벨 종류

4.2 검증 방법론

본 연구는 모델에 패션 이미지를 입력했을 때, 각

항목 속성 라벨

아우터

카테고리

Coats, Jackets, Jumpers, Paddings, 
Vests, Cardigan, Zipup, None

상의
Tops, Blouses, T-shirts, Knitwear, 

Shirts, Bratop, Hoody, None

하의
Jeans, Pants, Skirts, Leggings, Jogger 

pants, None

원피스 Dresses, Jumpsuits, None

아우터, 
상의, 
하의, 

원피스
소재

Fur, Mouton, Suede, Hair knit, 
Corduroy, Sequin/Glitter, Denim, 
Jersey, Knit, Lace, Linen, Mesh, 
Fleece, Neoprene, Silk, Spandex, 

Tweed, Velvet, Vinyl/Pvc, 
Wool/Cashmere, Jacquard, Leather, 

Chiffon, Woven, None



항목별로 의류 속성라벨을분류하는형태로 진행되

었다. 예를 들어, 패션 이미지에서 아우터와 원피스

를 착용한 이미지인경우에는상의와하의의 라벨은

None 값으로 출력되는 형태로, 항목별로 속성에 대

한 라벨을 분류하는 형태로 구성되어 있다.

표 2의 혼동행렬은 모델의 성능을 평가하는 데 활

용되는 행렬이다[26]. 본 연구에서는 사용된 모델인

ResNet과 EfficientNet의 성능을평가하기 위해 혼

동행렬의 Weighted F1-Score 지표를 사용하였다.

표 2. 혼동행렬(Confusion Matrix) 구조

Prediction Class

Positive Negative

True
Class

Positive
TP

(True Positive)
FP

(False Positive)

Negative
FN

(False Negative)
TN

(True Negative)

본 연구는 항목-속성을 기반으로 8개의 분류기를

하나의 모델에 적용한 구조이기 때문에 아우터-카

테고리, 상의-카테고리, 하의-카테고리, 원피스-카

테고리, 아우터-소재, 상의-소재, 하의-소재, 원피

스-소재로 8개의 독립적인 혼동행렬을 생성하였다.

아우터의 카테고리의 실제값이 ‘Coats’인 경우

TP(True Positive)는 모델이 정확하게 ‘Coats’로

예측하여 올바르게 분류를 한 경우이다. TN(True

Negative)은 ‘Coats’가 아닌 이미지에서 모델이

‘Coats’로 분류하지 않은 경우이다. FP(False

Positive)는 ‘Coats’가 아닌 이미지에서 모델이

‘Coats’라고 분류한 경우를 의미하며 FN(False

Negative)은 ‘Coats’인 이미지에서 ‘Coats’가 아닌

다른 클래스로 분류한 경우를 의미한다[27]. 해당

혼동행렬 구조를 기반으로 정밀도(Precision)와 재

현율(Recall)을 계산하고, 이를 통해 F1-Score를

도출하였다.

정밀도(Precision)는 모델이 올바른 클래스로 예

측한 것 중에 실제로도 해당 클래스인 비율을 나타

낸 지표다. 정밀도 계산은 식(1)과 같다.

Pr  


(1)

재현율(Recall)은 실제 클래스 중에서 모델이 해

당 클래스로 예측한 비율로 나타낸 지표이다. 재현

율 계산은 식(2)와같다.

  


(2)

F1-Score는 정밀도와재현율의 조화 평균으로 사

용되는 지표이다. F1-Score 계산은 식(3)과 같다.

 Pr  

×Pr×
(3)

Weighted F1-Score는 각 클래스의 중요도나 샘

플의 수를 고려하여 전체 성능을 평가하는 지표이

다. Weighted F1-Score 계산은 식(4)와 같다.

  
  



 ×  (4)

각 분류기별로 Weighted F1-Score를 추출한 후

평균을 구하여 최종 모델의 Weighted F1-Score를

도출하였다.

Ⅴ. 연구 결과

본 연구에서는 패션 이미지로부터 ResNet50과

EfficientNetB0을 활용하여 카테고리 속성과 소재

속성을 분류하는 모델을 제안하고자 하였다. 데이터

셋의 클래스 불균형문제를완화하기 위해 클래스별

가중치를 계산한 후 학습에 적용하였다. 표 3은 활

용한 모델의 Test 데이터셋에 대한 의류 속성 분류

성능을 나타낸 Weighted F1-Score 지표이다.

EfficientNetB0의 Weighted F1-Score는 0.781이

고, ResNet50의 Weighted F1-Score는 0.800으로,

ResNet50의 Weighted F1-Score가 0.019 더 높았

다.

표 3. 모델별 Weighted F1-Score

EfficientNet보다 뛰어난 성능을 보인 ResNet을

활용하여 의류 속성을올바르게예측한정분류 샘플

이미지는그림 1과 같다. 표 4는 그림 1에 대한의류

모델 Weighted F1-Score

ResNet50 0.800

EfficientNetB0 0.781



속성 분류 결과이다. 아우터의 카테고리는 Vests,

아우터의 소재는 Knit, 하의 카테고리는 Jeans, 하

의의 소재는 Denim으로 모두올바르게 분류하였다.

그림 1. 정분류 샘플 이미지 (1)

표 4. 그림 1에 대한 의류 속성 분류 결과

의류 속성을 올바르게 예측한 두 번째 정분류 샘

플 이미지는 그림 2와 같다. 표 5는 그림 2에 대한

의류 속성 분류 결과이다. 원피스의 카테고리는

Dresses, 원피스의 소재는 Woven으로 모두 올바

르게 분류하였다.

그림 2. 정분류 샘플 이미지 (2)

표 5. 그림 2에 대한 의류 속성 분류 결과

모델이 의류 속성을 잘못 예측한 오분류 샘플 이

미지는 그림 3과 같다. 표 6은 그림 3에 대한 의류

속성 분류 결과이다. 상의 카테고리는 T-shirt로 올

바르게 예측하였으나 상의 소재에서는 모델이

Woven으로 잘못 분류되었다. 이외의 하의 카테고

리는 Skirt, 하의 소재는 Woven으로 올바르게 분

류하였다.

그림 3. 오분류 샘플 이미지 (1)

표 6. 그림 3에 대한 의류 속성 분류 결과

모델이 의류 속성을 잘못 예측한 두 번째 오분류

샘플이미지는그림 4와 같다. 표 7은 그림 4에 대한

의류 속성 분류 결과이다. 상의 카테고리는 Blouse,

하의 카테고리는 Pants, 하의 소재는 Woven으로

올바르게 분류하였으나, 상의 소재에서는 모델이

Woven으로 잘못 분류되었다. 표 6, 표 7에 대한 오

분류 결과는 모델이패션 이미지에서 명확하게 드러

나지 않는소재속성일 경우에는 정확하게 예측하는

데 어려움이 있다는 것을 나타낸다.

그림 4. 오분류 샘플 이미지 (2)

표 7. 그림 4에 대한 의류 속성 분류 결과

Ⅵ. 결론

패션 이미지는 의류의 카테고리와 소재와 색상 등

의 의류 속성 정보를 소비자에게 제공한다. 이러한

의류 속성은 소비자가온라인에서의류를구매할 때

중요한 역할을 한다. 올바르게 분류된 의류 속성은

True Pred

아우터 카테고리 Vests Vests

아우터 소재 Kint Kint

하의 카테고리 Jeans Jeans

하의 소재 Denim Denim

True Pred

원피스 카테고리 Dresses Dresses

원피스 소재 Woven Woven

True Pred

상의 카테고리 T-shirt T-shirt

상의 소재 Jersey Woven

하의 카테고리 Skirt Skirt

하의 소재 Woven Woven

True Pred

상의 카테고리 Blouse Blouse

상의 소재 Linen Woven

하의 카테고리 Pants Pants

하의 소재 Woven Woven



소비자에게 정확한 정보를 제공하고, 정확한 정보는

소비자의 의류 구매결정과정에서 신뢰성을 높이는

중요한요인이된다. 특히 의류속성 중소재는패션

이미지에서 직관적으로 확인할 수 있는속성이 아니

기 때문에 식별이 어렵다. 이로 인해 올바르게 소재

속성을 분류하는 과정은 패션 산업에서 중요하다.

패션 산업에서 의류 속성을 분류하는 과정은 많은

인력이 필요하며 작업자 개인의주관이들어가기때

문에 일관성이 떨어지는 한계가 있다. 일관성이 떨

어지는 문제점을 완화하기 위해다양한의류 속성을

분류하는 연구가 진행되어왔다. 기존 연구에서는 주

로 상의 또는 하의 중 하나의 항목에 대한 의류 속

성을 분류하기 때문에 전신패션 이미지의 경우에는

상의와 하의의 속성을 동시에파악하는것에는 한계

가 있었다. 이러한 한계를 극복하고자 본 연구는 패

션 이미지에서 상의와 하의를 구분하여 카테고리와

소재 속성을 분류할 수 있는 딥러닝 모델을 제안하

였다.

본 연구에서는 패션 이미지에서 상의 및 하의의

카테고리와 소재를 동시에 분류하기 위해사용한모

델은 ResNet50과 EfficientNetB0이었다.

ResNet50과 EfficientNet의 성능을 Weighted

F1-Score를 기준으로 비교한 결과, ResNet50은

0.800, EfficientNetB0은 0.781로, ResNet50의 성

능이 EfficientNetB0보다 0.019 더 우수한 성능을

보였다. 뛰어난 분류성능을 보인 ResNet50의 Test

데이터셋에 대해 정분류 샘플이미지와오분류 샘플

이미지를 추출하였다. 패션 이미지에서 명확하게 드

러나는 의류 속성일경우에는모델의예측력이 뛰어

난 편이었지만 속성이 불분명한경우에는모델의예

측력 떨어진다는 한계점이 있었다. 향후 연구에서는

더 다양한 패션 이미지 데이터를 확보하면 모델의

성능을 더욱 향상시킬 수 있을 것으로 예상된다.

본 연구는 상의와 하의의 속성을 개별적으로 분류

하는 기존 연구와는 달리, 상의와 하의의 속성을 동

시에 분류하는 방향으로 진행되어, 의류 속성 분류

분야 연구에 학문적 의의를 준다. 또한 제안된 모델

을 통해 올바르게 분류된 의류 속성은 소비자에게

정확한 정보를 제공할 수 있다. 또한 패션 산업에서

소요되는 시간과 비용을 절감함으로써 효율적인 의

류 속성 분류가 가능해질 것이다.
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