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I. 서   론 

패션 산업은 트렌드가 지배적인 역할을 하는 산업

으로서, 다른 어떤 산업보다 상품수명의 주기가 짧은 

제품을 다루고 있기에 수요 예측을 정확히 하는 것을 

매우 중요하게 생각해 왔다. 특히 상품기획자나 디자

이너가 트렌드를 이끌던 시대에는 그들의 휴리스틱한 
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Abstract

The fashion industry is creating innovative business models using artificial intelligence. To efficiently util-

ize artificial intelligence (AI), fashion data must be classified. Until now, such data have been classified fo-

cusing only on the objective properties of fashion products. Their subjective attributes, such as fashion brand 

sensibilities, are holistic and heuristic intuitions created by a combination of design elements. This study aims

to improve the performance of collaborative filtering in the fashion industry by extracting fashion brand sens-

ibility using computer vision technology. The image data set of fashion brand sensibility consists of high-end 

fashion brand photos that share sensibilities and communicate well in fashion. About 26,000 fashion photos 

of 11 high-end fashion brand sensibility labels have been collected from the 16FW to 21SS runway and 50 

years of US Vogue magazines beginning from 1971. We use EfficientNet-B1 to establish the main architecture

and fine-tune the network with ImageNet-ILSVRC. After training fashion brand sensibilities through deep learn-

ing, the proposed model achieved an F-1 score of 74% on accuracy tests. Furthermore, as a result of compar-

ing AI machine and human experts, the proposed model is expected to be expanded to mass fashion brands.
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판단과 직관(intuition)이 의사결정에 중요하게 작용해 
왔다(DuBreuil & Lu, 2020; Lin & Yang, 2019; Takagi et 
al., 2017). 그러나 이러한 예측 방법은 디자이너의 예술

적 견해나 상품기획자의 과거 판매 데이터에 기반한 

회귀적 판단이기 때문에 비즈니스상에서 위험요소로 

존재한다(DuBreuil & Lu, 2020; Israeli & Avery, 2018). 
최근 데이터 분석 기술이 만족한 수준에 도달하게 되

면서, 패션 기업에서도 누적된 방대한 양의 빅데이터

에서 큰 흐름을 읽어내고, 데이터에 기반하여 실시간

으로 판매에 대응하기 위해 인공지능 기반 의사결정 

지원 서비스를 도입하고 있다. 구체적으로 어떤 디자

인의 상품을 얼마나 생산할 것인가, 언제 어떤 상품을 

얼마만큼 가격인하 할 것인가와 같은 기업의 이윤과 

직결된 문제를 빅데이터 분석 결과로 도출된 증거를 

기반(evidence-based)으로 해결하고 있다.
글로벌 시장조사기관인 MarketsandMarkets™(2019)

에 따르면 글로벌 패션 시장에서 인공지능 기술의 규모

는 2019년 $228million(약 2,550억 원) 정도로 추산되지

만, 2024년에는 $1,226million(1조 4천억 원)으로 급성장

해 연평균 성장률이 40.8%에 달할 것으로 예상된다. 글
로벌 패션 뉴스 WWD(Women's Wear Daily)에 따르면, 
패션 기업이 인공지능 기술을 도입함으로써 고객에게 

개인화된 경험을 제공하고, 효율적인 재고 관리가 가

능해지면서 불필요한 재고를 20~50%까지 감축시킬 

수 있을 것으로 기대된다. 이 뿐만 아니라, 빅데이터와 

인공지능 기반으로 트렌드를 예측할 경우, 예측에 따

른 오류는 최소 50% 이상 감소될 것으로 전망하였는데, 
이는 패션 디자이너가 평소에 트렌드 예측을 위해 수

행하는 작업을 30%까지 대체해 주는 것이다. 다시 말

해 인공지능은 디자이너의 본질적인 작업 방식을 바

꿀 수는 없지만, 디자이너가 보다 높은 가치의 디자인

에 집중할 수 있도록 지원해 줄 수 있는 도구가 될 것으

로 기대된다(Standish & Ganapathy, 2018).
인공지능과 빅데이터 기술의 발전은 소비자에게 온

라인의 무수히 많은 대안 중에서 개인의 취향에 가장 

잘 맞는 상품을 추천해 줌으로써 소비자의 구매의사

결정 과정을 획기적으로 감소시켜주었다. 그러나 패션 

상품은 브랜드 정체성, 브랜드 권위, 사회적 상징, TPO 
등과 같이 눈에 보이지 않는 속성이 소비자의 선택에 

크게 영향을 미치기 때문에, 사용자 구매이력이나 회

원 정보 등 명시적인 정보를 바탕으로 하는 일반적인 

추천 알고리즘으로 패션의 다차원적 속성을 읽어내기

에 어려움이 있다. 따라서 패션의 본질에 좀 더 가까이 

다가가기 위해서는 패션 이미지가 전달하는 감성적인 

속성까지 읽어내는 시각지능의 정교화가 수반되어야 

한다.
패션 사진을 포함한 이미지는 데이터로 정형화시키

기 어려워서 분석과 예측의 정보로 투입되는 사례가 

드물었다. 하지만 이미지 데이터는 색상, 도형 등의 속

성 정보를 포함하고 있을 뿐만 아니라 텍스트보다 훨

씬 풍부한 정보를 내포하고 있다고 알려져 있다(Hong 
et al., 2016). 따라서 이를 분석에 활용하기 위해서는 이

미지를 데이터로 정제(preprocessing) 하고 분류(classi-
fication)하는 메타데이터화 작업이 반드시 선행되어

야 하며, 이 정도에 따라 분석 및 예측 모델의 정교화 수

준이 달라질 수 있다.
지금까지 패션 이미지는 주로 복종, 아이템, 길이감, 

컬러, 소재감, 실루엣, 디테일 등의 다면적인 속성에 

해당하는 정보를 속성 값(value)으로 변환해서 메타데

이터화되었다. 여기서 쓰인 속성은 이론상으로 속성 

값이 객관적으로 정립되어 있거나, 실무적으로 상품

명 등을 통해 속성 값에 대한 접근이 용이하기 때문에 

쉽게 사용될 수 있었다. 실제 IT 중심의 패션 인공지능 

연구는 패션의 객관적 속성을 메타데이터로 변환시킨 

뒤 분류 및 예측 모델에 투입하는 방식이 주를 이룬다

(Eshwar et al., 2016; Liang et al., 2015; Liu et al., 2012; 
Seo & Shin, 2018). 그러나 패션 제품은 객관적인 속성

이 서로 유사하거나 같다고 하더라도 브랜드에 따라 

서로 다른 디자인의 옷이 될 수 있다. 패션 제품은 브랜

드 정체성, 브랜드 콘셉트, 브랜드 스토리, 심볼, 브랜

드 헤리티지 등과 같은 추상적 개념이 디자인과 결합

되어 표출되기 때문에, 소비자들은 유사한 디자인 속

성을 지닌 제품이라도 브랜드마다 서로 다른 감성을 

느끼고, 그 결과 서로 다른 제품으로 지각하기 때문이

다(Aaker, 1997; Keller & Swaminathan, 2020; Kim et 
al., 2021; Ko et al., 2012).
또한 대부분의 패션 인공지능 학습이 패션 산업 현

장의 요구에서 시작된 것이 아니라, 기술 분야에서 먼

저 주도하였기 때문에 패션의 본질을 이해하고 패션 

도메인 관점으로 접근하는 연구는 부족한 실정이다. 
따라서 패션 산업의 도약을 위해서 패션 도메인에 대

한 지식을 인공지능 기술에 전이시키는 연구가 필요

한 시점이다.
본 연구에서는 패션 브랜드의 유 · 무형의 디자인 요
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소가 결합하며 유발시키는 고유하고 독특하면서 일관

성 있는 감각적인 연상과 느낌을 패션 브랜드의 감성

이라 정의하고, 색상, 디테일, 아이템 유형과 같은 객

관적 속성에 대한 이미지 인식 및 분류뿐만 아니라 측

정이 용이하지 않았던 감성에 대한 판명까지도 인공

지능이 수행할 수 있도록 브랜드 감성 분류기를 구축

하고, 분류기의 판별 능력을 다각도로 검증하고자 하

였다. 이를 위해, 첫째, 대표적인 하이엔드 패션 브랜

드를 서로 유사한 감성의 집단으로 구분하고, 딥러닝 

기술을 활용하여 패션 브랜드 감성 집단을 지도 학습

시켰다. 둘째, 브랜드 감성 분류기의 성능을 다각도로 

교차 검증해 봄으로써 감성 분류의 실효성을 증명해

보고자 하였다. 구체적으로 브랜드 감성이 잘 녹아든 

이미지를 브랜드 감성 분류기에 투입해 봄으로써 분

류기의 질적인 성능을 검증하였다. 이 뿐만 아니라 지

속적으로 새로운 디자인이 등장하는 패션 산업의 특

성을 반영하여, 학습에 투입되지 않은 패션 이미지에 

대해서도 브랜드 감성의 분류가 가능한지 검증해 보

았다. 마지막으로 하이엔드 패션 브랜드 감성으로 학

습한 브랜드 감성 분류기가 매스 패션에도 확대 적용

이 가능한지 살펴보았다.
본 연구는 하이엔드 패션 브랜드 감성의 분류와 인

공지능 기반의 지도 학습 연구방법 제시를 통해 향후 

관련 연구의 마중물 역할을 하는 데 의의가 있다. 또한 

실무적 차원에서는 상품추천 과정에서 소비자 선호를 

추론하는 데 패션 브랜드 감성이라는 데이터 속성을 

추가함으로써 추천 알고리즘이 더욱 정교화될 수 있

을 것으로 기대된다.
 

II. 관련연구동향

1. 패션 산업에서 인공지능의 활용

인공지능은 인간 고유의 학습, 추론, 지각, 그 밖의 

능력을 인공적으로 구현한 컴퓨터 프로그램이나 컴퓨

터 시스템이다(Lake et al., 2017). 인공지능을 구현하는 

방법으로는 머신러닝(machine learning; 기계 학습)과 

그 하위 기술인 딥러닝(deep learning)이 있는데, 2010년
대부터 머신러닝과 딥러닝으로 분화하여 연구되기 시

작했다. 머신러닝은 수동적으로 제공된 속성 정보들

에서 알고리즘을 이용해 데이터를 분석하고, 학습하

며, 이를 기반으로 판단이나 예측을 수행한다. 반면 딥

러닝은 인공신경망(artificial neural network; ANN)에
서 발전한 형태의 인공지능으로 많은 노드(node), 은
닉층 및 학습 알고리즘이 포함된 복잡한 구조를 사용

하여, 분류에 중요한 속성을 자동으로 골라서 학습한

다는 특징이 있다(Lee & Shin, 2020).
패션에서 인공지능에 대한 연구는 1950년대부터 시

도되어 왔으나, 2000년대에 들어서야 패션 제품에 대

한 트렌드나 물량 예측, 패션 디자인 지원의 도구로 인

식되어 왔다. 패션 도메인에서 대중적인 인공지능 연

구방법론으로는 퍼지 이론(fuzzy logic), 유전 알고리즘

(genetic algorithms), 의사결정 나무(decision trees), 베
이지안 네트워크(Bayesian networks), 딥러닝 알고리

즘(ANN, CNN, ARIMA 등)이 있다.
Yun et al.(2009)은 의류 제품의 품질향상과 봉제공

정 자동화 관점에서 겉감의 물성에 따라 최적의 접착

심지를 선정하는 전문가의 문제해결 과정을 퍼지 이

론으로 변환하는 연구를 수행하였다. 퍼지 이론에서 

애매하고 불확실한 개념은 0~1 사이의 연속적인 값의 

멤버십 함수로 표현될 수 있다. 연구자들은 접착포의 

전단, 굽힘, 신도 등 물성을 ‘낮음(0) – 적절(1) – 높음

(0)’의 구체적인 퍼지 값으로 변환시켰고, 접착심지가 

부착된 접착포의 물성을 예측함으로써 최적의 심지를 

도출하는 과정을 증명하였다.
유전 알고리즘은 유전자가 이전 세대 정보를 저장하

여 다음 세대에 전달하되, 교배(crossover), 변이(muta-
tion) 등의 진화 과정을 거치며 보다 우월한 염색체를 

전달한다는 생물의 유전 현상을 접목한 것이다. 선행

연구(Kim & Cho, 2000; Tokumaru et al., 2003)에서는 실

루엣, 디테일, 트리밍 등 디자인 속성을 조합하여 다음 

세대의 디자인을 생성해 내는 프로그램을 개발했다.
의사결정 나무는 전체 자료를 몇 개의 소집단으로 

분류하거나, 예측하는 대표적인 빅데이터 분석 방법

이다. 선행연구에서는 판매 패턴 유형을 목표 변수로 

하여, 보유한 데이터를 가장 잘 분리할 수 있는 상품의 

속성 값을 찾아 최종 목표에 이르기까지 데이터를 분

기시켜 나갔다. 이러한 로직에 따르면 특정 상품의 속

성을 의사결정 나무에 대입시켜 나감으로써 판매 패

턴 유형을 예측할 수 있다. Lee et al.(2014)은 가을에 판

매된 남성 브랜드 제품의 품목, 디자인, 가격, 소재, 색
상, 패턴, 핏의 7개 상품속성을 투입해 4가지 유형의 판

매 패턴을 도출하였고, Chae and Kim(2020)은 스포츠 

브랜드의 티셔츠 판매 패턴과 연관된 구체적인 상품



한국의류학회지 Vol. 46 No. 1, 2022

– 168 –

속성의 조합을 밝힘으로써 패션 상품의 수요 예측에 

적용하여 보았다.
Mello et al.(2008)은 시즌의 콘셉트를을 나타내는 

일련의 키워드 및 이미지를 기반으로 새로운 시즌을 

위한 자동 컬러 예측 프로그램을 개발하였다. 연구자

들은 패션 스타일리스트의 창의적인 디자인 프로세스

를 모방하여 지식 기반 컬러 예측 시스템을 모델링하

였다. 이 과정에서 선행 트렌드가 이어지는 트렌드에 

영향을 미치게 된다는 개념은 확률적인 추론 방법인 

베이지안 네트워크 알고리즘으로 증명하였다.
 
2. 패션 이미지 분류 

패션 사진을 포함한 이미지는 시각 정보이기 때문에 

색상, 도형 등의 속성 정보를 포함하고 있을 뿐만 아니

라 텍스트보다 풍부한 정보를 내포한다(Hong et al., 
2016). 이러한 패션 이미지를 빅데이터와 인공지능에

서 고차원적으로 활용하기 위해서는 이미지에 대한 

속성을 데이터화하는 메타데이터 작업이 선행되어야 

한다. 특정 이미지가 어떤 속성에 해당하는지 찾는 이

미지 분류 기술은 2015년을 기점으로 사람의 인식 오

류율인 5%를 넘어서서 2017년에는 2%에 이르렀으며

(Cooper, 2019), 인간이 감지하기 어렵거나 불가능한 

것들까지도 객관적이고 정확한 방식으로 감지하며 산

업 분야에서 생산성의 혁신을 가져오고 있다. 패션 산

업에서 이미지 분류 기술은 색상, 스타일, 길이, 패턴

과 같은 구체적인 속성을 추출할 수 있도록 성능이 향

상됨에 따라 사용자 자신도 인식하지 못하는 잠재적

인 취향을 파악하는 도구로 사용될 수 있다(An et al., 
2019).
패션 이미지를 분류하는 방법은 크게 정답을 주고 

속성을 학습을 시키는 지도 학습(supervised learning)
과 유사한 패턴을 스스로 찾아서 분류하는 비지도 학

습(unsupervised learning)으로 구분된다. 먼저 지도 학

습 방법을 이용한 이미지 분류는 특정 속성 값을 예측

하기 위한 분류기를 구성하고 해당 속성이 레이블링

된 데이터 셋을 훈련시켜, 새로운 패션 사진이 투입되

었을 때 특정 속성 값으로 분류되게 신경망을 학습시

키는 방법이다(Kiapour et al., 2014; Ma et al., 2017; Ta-
kagi et al., 2017). 선행연구에서는 정답 셋을 구축하기 

위한 정보 출처로 온라인 쇼핑몰이나 소셜 미디어를 

주로 활용해 왔다(Jia et al., 2019; Sadeh et al., 2019). 이 

때 주로 아이템(예: 티셔츠, 풀오버, 셔츠 등)에 해당하

는 이미지를 수집하여 학습(Seo & Shin, 2018)하였기 

때문에, 학습 데이터 구축의 편의성은 높지만, 패션의 

본질인 표현성, 심미성 등 주관적 속성은 간과되는 경

향이 있었다.
패션의 감성적인 측면을 고려한 선행연구에서도 

감성 분류의 한계점은 존재한다. 예를 들어 Takagi et 
al.(2017)의 연구에서는 패션 도메인 전문가들이 의복 

스타일을 14개 감성(conservative, dressy, ethnic, fairy, 
feminine, gal, girlish, casual, lolita, mode, natural, retro, 
rock, street)으로 분류하였고, 감성의 지도 학습을 위

해 감성을 대표하는 사진을 총 1만 3천여 장 구축하였

다. 하지만 이 분류 기준에서 캐주얼(casual)은 다른 개

념을 포괄하는 상위 개념으로 볼 수 있고, 젊은 여성의 

착장을 연상시키는 갸루(gal)나 로리타(lolita), 걸리시

(girlish)의 경우, 시각적 차이를 명확히 분류하기가 쉽

지 않다. 유행(mode)이라고 명명한 속성 값도 특정 착

장을 연상하기에 어려움이 있다.
또한 패션 쇼핑몰이나 소셜 미디어의 특성 상 특정 시

점에 노출된 정보를 수집하다보니 일부 감성 중심으로 

속성이 구성되기도 한다. 예를 들어 Kwon et al.(2020)
은 소셜 미디어에 주로 등장하는 패션 스타일 유형을 

분류하였는데, 캐주얼과 스포티(sporty)와 관련한 단

어가 중점적으로 도출되는 경향이 있었다. 반면, 현재 

도래하지 않은 감성 값은 속성 구축 단계에서 제외될 

수 있다.
반면에 정답 셋을 주고 학습시키지 않아도 스스로 

유사성의 패턴을 찾아서 분류해내는 비지도 학습 방

식을 사용하는 연구도 진행되고 있다. Lee et al.(2017)
은 사용자가 마음에 드는 옷의 조합을 이미지 보드로 

만들어 게시하는 플랫폼인 폴리보어(Polyvore)에서 

약 30만 장의 착장 사진을 수집하였고, 딥러닝 알고리

즘을 통해 패션 사진 각각을 1,024개 벡터로 변환시킨 

후, 벡터를 2D 맵으로 시각화하였다. 그러나 현재 공

개된 비지도 학습 알고리즘을 활용하여 컴퓨터가 유

사성을 자율 판단하여 분류한 비지도 학습의 결과도 

어느 정도 속성 정보가 반영되어 형태와 컬러가 서로 

비슷한 것을 가까이에 위치시킨다는 점에서 한계는 

존재한다.
이렇게 분류된 의류 속성 정보는 착용자의 성별이

나 상황, 의미를 추론하는 중요한 정보로 추천 서비스

에 활용되기도 한다(Chen et al., 2012). Chicisimo라는 
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어플리케이션은 의류 속성과 TPO, 브랜드 간의 연관

성을 수학적으로 분석하여 ‘취향의 그래프’로 나타

낸 뒤 이 정보를 추천 서비스에 적용하였다(“Taste gra-
phs”, 2019). Chicisimo는 초기 데이터를 수집 과정에

서 소비자가 소셜 미디어에 자발적으로 게시한 텍스

트뿐만 아니라, 다양한 의미가 내포된 착장 사진에서 

소비자 선호와 관련된 속성을 추출하고 데이터로 변

환시켰다(Aldamiz-echevarria, 2018). 이 사례 뿐 아니라 

이미지 분류를 활용하여 확장 서비스로 개념을 증명

하는 연구는 2000년대 초반부터 진행이 되었는데, To-
kumaru et al.(2003)은 색의 조화와 감각을 기반으로 

셔츠와 함께 입을 재킷이나 바지 등을 추천하는 가상 

스타일링 프로그램을 제안하였다. 이후 Cheng and Liu 
(2008)의 연구에서는 의복의 객관적 속성인 컬러, 프린

트, 형태, 소재를 ‘warm & cool, cheeriness, fitness, soft-
ness’의 퍼지 집합에 대응시켜 신경망에 투입하였다. 
그 결과, 사용자가 원하는 이미지와 행사를 대입시키

면 상황에 가장 잘 맞는 의복을 10개의 스타일(sexy, mo-
dern, sophisticated, elegant, luxuriant, romantic, girly, 
masculine, sporty, casual) 중에서 추천받을 수 있었다. 
이와 유사한 개념으로 Chen et al.(2012)은 의복 속성을 

분류하고, 속성 간의 상호 의존적인 동시 발생(co-oc-
currences) 정보를 바탕으로 스타일의 규칙을 모델링

하였다. 최종적으로 고객의 옷장에서 스타일을 분석

하고 제품을 추천하는 시스템을 설계하였다.
 
3. 하이엔드 패션 브랜드 감성

심리학에서 감성(sensibility)은 인간의 심리적인 반

응으로 복합적이고 다양한 의미를 포함한다. 제품에 

대한 소비자의 지각된 브랜드 감성은 제품의 단일 속

성에 의해 결정되기보다 유․무형적 속성 요소들의 총

체적인 결합에 의해 결정된다(Zhang et al., 2012). 패
션 제품의 유형적 속성은 제품이나 서비스를 다른 경

쟁사들과 식별하기 위해 사용하는 제품의 형태 또는 

외관과 관련된 속성으로 시그니처한 컬러, 소재, 프린

트와 패턴, 스타일, 디테일, 로고플레이 등으로 브랜드

마다 상징성과 전형을 가진다(Fionda & Moore, 2009; 
McQuarrie & Phillips, 2008; Phillips et al., 2014). 무형

적 속성은 브랜드가 가지는 상징적이며 외재적인 속

성으로 크리에이티브 디렉터의 독창성, 감각, 브랜드 

네임, 로고 연상, 브랜드 전통 등으로 이들 역시 브랜드

를 구성하는 주요 축이다(Keller, 2003). 이 뿐만 아니라 

패션 브랜드의 뮤즈, 모델의 포즈 등 제품을 표현하는 

간접적인 요소 모두 패션 브랜드의 감성에 영향을 미

친다(Barron, 2021).
브랜드 감성과 유사하지만 차별화된 용어로 브랜

드 이미지가 있다. 브랜드 감성이 상징성과 전형성이 

높은 유․무형적 속성을 통해 제품에 전이된 인상이라

면, 브랜드 이미지는 소비자 개개인이 과거 브랜드에 

대한 인상적인 경험이나 메시지를 통해 형성된 강력

하고 호의적인 브랜드 연상 작용의 일환이다(Keller, 
2003). 여기에는 소비자들이 특정 브랜드를 접할 때 기

억 속에서 떠오르는 브랜드에 대한 인지적, 감정적, 감
각적 연상(Carpenter et al., 2005; Cho & Fiore, 2015; 
Clarke et al., 2012)이 포함된다(Ross & Harradine, 2011). 
패션 제품의 경우에도 디자인, 리테일 환경, 프로모션 

등 외부 자극은 소비자로 하여금 즐거움이나 행복과 

같은 주관적 느낌을 통해 브랜드의 총체적인 이미지

를 형성한다(Cho & Fiore, 2015). 브랜드 이미지는 소

비자의 지각과 경험, 연상에 따라 해석이 다를 수 있지

만, 브랜드 감성은 비교적 일관되게 전달된다.
이러한 패션 브랜드 감성은 특히 하이엔드 패션 브

랜드에서 잘 드러난다고 알려져 있다. 대부분의 하이

엔드 패션 브랜드나 디자이너들은 브랜드의 정체성이

나 원형에 가까운 DNA를 제시한다(Svendsen, 2004/ 
2006). 또한 이들은 자사 브랜드에 대한 소비자의 정서

적 몰입을 증대시키기 위해 새로운 디자인에 끊임없

이 의미와 상징을 부여하여 소비를 유도하고, 의미와 

상징을 해석하는 과정에서 발생하는 브랜드 감성을 

소비자와 공유한다. 따라서 계속해서 변화하는 트렌

드 안에서도 하이엔드 패션 브랜드만의 일관된 브랜

드 감성이 소비자에게 전달되고 있다(Fionda & Moore, 
2009). 예를 들어 프랑스 파리의상조합의 멤버로 오뜨 

꾸뛰르와 프레타포르테를 모두 개최하는 샤넬은 샤넬 

라인이라고 불리는 인체 라인을 살린 실루엣과 함께 

저지 가디건 수트, 골드버튼, 브레이드(braid) 장식, 대
칭적 포켓 장식, 트위드 소재를 조형적 특징으로 가진

다(Choi et al., 2018). 뿐만 아니라 창업자 코코샤넬에

서부터 시작된 여성의 우아함과 미니멀리즘, 활동성, 
기능성을 강조하는 브랜드 철학은 칼 라거펠트에 의

해 자수나 밝은 톤이나 가장 단순한 흑백으로의 컬러 

변형 등을 거치며 현대 여성 패션의 상징적인 브랜드

가 되었다(Teo, 2018). 이러한 유 · 무형적 속성은 현재



한국의류학회지 Vol. 46 No. 1, 2022

– 170 –

에 이르기까지 샤넬만의 고유한 브랜드 감성으로 전

달되고 있다.
특히 소비자는 자신을 표현하기 위해 패션 제품에 

부여된 상징적 의미를 사용하며, 이에 따라 자신이 원

하는 이미지를 만드는 데 도움이 되는 패션 브랜드를 구

매할 가능성이 높기 때문에(Escalas & Bettman, 2005), 
패션 브랜드와 리테일러에게 패션 브랜드의 감성을 

이해하고 분류하는 것은 중요하다. Gaskill(as cited in 
Hines & Bruce, 2007)에 따르면, 패션 기업은 시즌 기획

의 초기 단계에서 주요 패션 도시에서 열리는 패션 브

랜드의 런웨이 정보를 수집하고 분석한다. 이 때 파급

력 있는 디자이너들의 런웨이를 분석하는 업무를 반

복하여 진행하며 이들의 감성을 학습하여, 패션 산업 

종사자들과 커뮤니케이션하는 요소로 사용하기도 한

다. 뿐만 아니라 패션 산업에서는 브랜드 위계의 중간

에 위치해 있는 중저가의 패스트 패션 브랜드나 온라

인 리테일러들이 하이엔드 브랜드의 디자인을 참고하

여 자사 라벨로 빠르게 생산-판매하는 낙오프(knock-
off)가 자주 언급된다(Copeland et al., 2019). 이러한 현

상은 패션 위계를 관통하며 공유되는 패션 브랜드 감

성이 존재함을 방증한다.
 

III. 연구방법및절차

1. 연구문제

최근 들어 패션 빅데이터를 활용하여 새로운 가치

를 창출하는 비즈니스 모델이 생겨나고, 전통적인 패

션 제품 생산 및 판매 패러다임도 변화를 맞이하고 있

다. 패션 빅데이터를 정교하게 분석하기 위해서 선행

되어야 할 것은 패션 이미지가 무엇을 의미하고 있는

지를 알아내고, 컴퓨터가 인식할 수 있는 속성과 값으

로 매칭시켜 데이터화하는 것이다. 패션 아이템이 가

지는 색상, 소재, 아이템, 디테일, 실루엣 등의 객관적 

속성은 머신러닝을 기반으로 하여 이미 높은 정확도

로 속성 값이 자동 분류 되고 있다. 그러나 패션은 단순 

공산품이 아닌 사회적 상징을 가진 제품으로 패션 감

성에 대한 정의는 연구마다 또는 문화권마다 상이하

고, 학습에 사용된 자료의 출처와 수집 시기에 따라 특

정 감성이 편향될 수 있다. 무엇보다 착장 사진을 특정 

감성으로 분류하는 과정에서 분류자의 주관성이 배제

될 수 없기 때문에, 일정한 기준을 가지고 감성을 자동

으로 분류할 수 있는 방법을 고안해야 한다. 특히 인공

지능 기술이 상용화 수준으로 올라서고 있는 현재 시

점에서 고차원적인 패션 이미지의 활용을 위해서는 패
션 분야의 배경지식인 도메인 지식을 인공지능 기술

에 전이시키고 이를 충분히 학습하는 것이 중요하다. 
따라서 본 연구는 다음과 같은 연구문제를 설정하였다.

 
연구문제 1. 하이엔드 패션 브랜드로 유형화된 브

랜드 감성을 지도 학습한다.
연구문제 2. 학습된 하이엔드 패션 브랜드의 감성 

분류기의 실효성을 다각적으로 교차 

검증한다.
 
2. 연구절차

패션 브랜드의 감성은 패션 산업 내에서도 하이엔

드 패션 브랜드에서 가장 두드러지게 발현되고 있으

며, 상호간에 하이엔드 브랜드 감성으로 커뮤니케이

션이 가능하다. 이에 브랜드 감성이 두드러지는 하이

엔드 패션 브랜드를 선정하고, 시각 지능 기술을 이용

하여 브랜드의 이미지에서 패션 브랜드 감성을 지도 

학습하고자 하였다. 특히 패션 사진의 의미적 요소를 

학습하기 위해 하이엔드 패션 브랜드의 런웨이 사진

을 일차적으로 확보하였다. 또한 런웨이가 열리는 특

정 시기에만 브랜드 감성이 편향되어 학습되지 않도

록 광범위한 기간에 걸쳐 발행된 해당 브랜드의 화보, 
광고 사진을 선별하여 지도 학습 데이터로 추가함으로

써 학습 데이터의 조건을 다양화하였다. 이후 분류기

의 성능을 다각도의 평가용 데이터 셋으로 검증해 봄

으로써 패션 브랜드 감성 분류의 실효성을 증명해보

고자 하였다.
 
3. 지도 학습을 위한 데이터 수집

패션 브랜드 감성을 학습시키기 위해 패션 브랜드 

위계의 가장 상위에 위치하는 하이엔드 패션 브랜드

의 사진을 디지털 미디어에서 수집하였다. 수집 대상

은 Kim et al.(2021)의 선행연구에서와 같이 국내 패션 

산업 전문가들이 하이엔드 패션 브랜드 중 브랜드 감

성이 다른 브랜드와 충분히 구별되고 있다고 평가한 

11가지 그룹(cluster)에 속한 20개 브랜드이다. 구체적

으로 C1(Gucci, Thom Browne), C2(Louis Vuitton, Bur-
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berry), C3(Christian Dior), C4(Chanel), C5(Hermès, Bot-
tega Veneta), C6(Jil Sander, Celine, Chloé), C7(Isabel 
Marant), C8(Acne Studio, Maison Margiela), C9(Alex-
ander McQueen), C10(Balenciaga, Saint Laurent, Bal-
main), C11(Off-White, Vetements)로 명명되었다. 예를 

들어 C6 그룹의 Jil Sander, Celine, Chloé는 서로 유사

한 브랜드 감성을 지닌 하이엔드 브랜드들로 C6의 레

이블에 함께 속하게 된다.
지도 학습을 위해서는 레이블당 최소 1천 장 이상의 

학습용 데이터가 요구된다(Jin & Liang, 2017; Schnei-
der et al., 2020). 이러한 기준에 따라 최신의 브랜드 감

성을 유지하면서 최소 학습 기준을 충족시킬 수 있도

록 최근 5년치(2016 FW~2021 SS) 런웨이 패션 사진을 

수집하였다. 이에 더하여 패션 잡지 󰡔보그(Vogue)󰡕에
서 선정된 브랜드의 화보와 광고 사진을 추가로 수집

하였다.
 
1) 런웨이 이미지

소셜 미디어나 쇼핑몰 등 웹 상에 등장하는 패션 이

미지는 옷의 접히거나 늘어나는 특성이나(Eshwar et 
al., 2016), 패션 이미지의 촬영 컨디션의 상이함(Wang 
& Ai, 2011)으로 인해 동일한 조건에서의 학습 데이터

를 확보하기가 어렵다. 이에 대한 대안으로 Seo and Shin 
(2018)은 런웨이 데이터 셋을 제안하였다. 런웨이 사진

은 브랜드별로 배경에 상이함은 있지만, 배경을 아웃

포커스 하여 흐릿하고 서 있는 포즈로 사진을 찍기 때

문에 비교적 이미지의 컨디션이 동일한 조건이라 학습

에 필요한 전처리 과정이 거의 요구되지 않는다. 이에 

패션 런웨이 사진을 수집, 온라인으로 공유하는 사이

트 태그워크(www.tag-walk.com)에서 20개의 하이엔

드 패션 브랜드가 5넌 동안(2016 FW~2021 SS) 개최한 

오뜨 꾸뛰르 및 프레타포르테 런웨이 사진 15,714장을 

수집하였다.
 
2) 패션 잡지 이미지

하이엔드 패션 브랜드의 런웨이 사진은 브랜드와 디

자이너의 정체성을 담기 마련이지만, 예술성 또한 높

다. 반면 일반 소비자들이 평소에 주로 접하는 하이엔

드 패션 브랜드의 사진은 보다 상업적으로 해석된 이

미지가 많다. 이러한 점에 착안하여 고해상도의 패션 

화보와 광고를 게재하는 글로벌 패션 잡지 󰡔보그󰡕의 

온라인 아카이브(www.archive.vogue.com)에서 패션 

사진을 추가로 수집하였다. 보그 아카이브는 1892년
부터 매 달 미국판 보그의 이슈를 수록하고 있다. 하지

만 발행 기간 중 흑백 사진이 포함되어 있고, 컬러도 학

습에 영향을 미치기 때문에 1971년 1월 1일 이후부터 

2020년 10월 31일까지 약 50년간 게재된 컬러 사진으

로 한정하여 하이엔드 패션 브랜드의 광고와 화보, 표
지 이미지를 수집하였다. 검색결과가 없는 세 개 브랜

드(Off-White, Thom Browne, Vetements)를 제외하고 

17개의 브랜드에서 총 25,613장의 패션 사진을 수집

하였고, 이 중 전신의 착장이 잘 드러나는 10,640장의 

사진만을 선별하여 지도 학습에 사용하였다.
 

IV. 연구결과

1. 하이엔드 패션 브랜드 감성 분류를 위한 지도 

학습

패션 사진을 입력하였을 때, 분류한 11개의 패션 브

랜드 감성 중 어느 클래스에 속하는지 각 감성을 확률

의 분포로 출력하기 위해 <Fig. 1>과 같이 CNN 기반 

Input Image Fashion
Brand

Sensibility

EfficientNet-B1(backbone)
Feature Extraction (CNN) Classifier (MLP)

logit probability

softmax

feature map

globalaveragepooling

(parameters : 6,513,184) (parameters : 2,102,515)

Fig. 1. Deep learning model for classification of fashion brand sensibility. 
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딥러닝 모델 EfficientNet(Tan & Le, 2019)의 세부 구조 

B1을 사용하여 지도 학습을 수행하였다. EfficientNet
은 현재까지 알려진 모델 중 모델의 크기 대비 성능이 

가장 뛰어나고, 특히 고화질 이미지에 유연하게 대응

할 수 있는 장점을 가진 알고리즘이다. 또한 학습의 시

간 단축을 위해 대용량의 이미지 셋을 정확하게 분류

하는 알고리즘을 선정하는 이미지 인식 경진 대회(Ima-
geNet-ILSVRC) 데이터 셋에서 미리 학습이 된 모델을 

가져와서 미세 조정(fine-tuning)하였다. 본 연구에서 

11개의 패션 브랜드 감성을 분류하기 위해서 Efficient-
Net 모델의 가장 마지막 레이어에 3계층의 다층신경

망을 추가하였으며, 이미지 분류 과업에 뛰어난 성능

을 보이는 최신의 활성 함수 Swish(Ramachandran et 
al., 2017)를 사용하였다. 예측 값과 실제 값의 손실(loss)
을 최소화하기 위해 Adam의 최적화 알고리즘(King-
ma & Ba, 2015)으로 손실 함수를 최적화했으며, 모델

의 과적합(overfitting)을 방지하기 위해 학습용 데이

터와 5%의 검증용 데이터를 사용하여 교차 검증하며 

분류기의 성능을 높여 나갔다.
지도 학습을 위한 데이터의 출처와 수집 기간이 서

로 다르기 때문에, 학습에 투입되는 데이터를 달리하

여 두 가지 분류 모델을 구축했다. 먼저 R 모델은 태그

워크 내 런웨이 패션 사진만을 학습한 모델이다. 반면, 
RV 모델은 여기에 좀 더 상업적이고 소비자 접근성이 

높은 보그 아카이브의 패션 사진을 추가로 학습한 모

델이다. 최종 학습에 사용된 브랜드별, 사진 출처별 학

습 데이터의 수는 <Table 1>과 같다.
<Table 1>에서와 같이 글로벌 최대 패션 매거진인 

󰡔보그󰡕의 50년 치 데이터와 2016년 이후 태그워크에 

게시된 런웨이 전체를 모두 수집했음에도 불구하고, 
비교적 최근에 등장한 브랜드거나, 하이엔드 브랜드

의 광고에서 많이 다루지 않은 C7, C8, C9, C11 그룹의 

데이터 수가 비교적 적었다. 이러한 점을 극복하고 보

다 효과적으로 학습하기 위해서 이미지를 회전 변환

하거나 좌우 반전 변환을 활용하는 등의 데이터 증강 

기법을 적용하여 학습을 수행하였다. 하이엔드 패션 

브랜드 감성 분류를 위한 유사 코드는 <Fig. 2>와 같다.
 
2. 하이엔드 패션 브랜드 감성 분류기의 성능 평가

모델 구축 및 평가를 위해서는 전체 데이터 셋을 학

습을 위한 데이터와 모형 성능을 개선하기 위한 검증

용 데이터, 모델 적합성 검증을 위한 평가용 데이터로 

분리하여야 한다. 성능 평가의 첫 단계에서는 하이엔

드 브랜드 감성을 정확히 판별하는 지 질적으로 검증

하기 위해 특정 브랜드 감성이 잘 드러난 평가용 데이

터를 추가로 수집하여 모델의 성능을 평가하였다. 패
션 디자인 전문가에게 의뢰하여 20개의 하이엔드 패

션 브랜드의 감성을 대표할 만한 런웨이 사진을 브랜

드별 20개 이내로 선정하였고, 학습에 사용되지 않은 

377장의 평가용 데이터 셋을 구축하였다.
브랜드별 평가용 이미지는 앞 단계에서 구축한 패

Class
name High-end fashion brand Tagwalk

(n)
Vogue US

(n)
Total
(N)

C1 Gucci, Thom Browne  2,041 1,546 3,587

C2 Burberry, Louis Vuitton  1,593 1,585 3,178

C3 Christian Dior  1,490 591 2,081

C4 Chanel  1,531 2,018 3,549

C5 Hermès, Bottega Veneta  1,343 1,060 2,403

C6 Jil sander, Celine, Chloé  2,257 970 3,227

C7 Isabel Marant  655 68 723

C8 Acne Studio, Maison Margiela  816 0 816

C9 Alexander McQueen  490 323 813

C10 Balenciaga, Saint Laurent, Balmain  2,862 2,479 5,341

C11 Off-White, Vetements  636 0 636

Total  15,714 10,640 26,354

Table 1. Dataset of supervised learning for fashion brand sensibility
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션 브랜드 감성 분류기에 투입하였고, 그 결과 <Fig. 1>
처럼 각 감성군에 속할 확률과 함께 <Table 2>‒<Table 
3>의 오차행렬을 얻었다. 각 감성군에 속할 확률은 감

성별로 0~100% 사이의 값으로 도출되며, C1~C11의 속

성 값을 모두 더하면 100%가 된다. 오차행렬 표에서 행

은 딥러닝 수행 결과 예측된 값이며, 열은 지도 학습에

서 정답으로 레이블링된 값으로 브랜드가 소속된 집

단을 의미한다. 대각선은 레이블링과 예측 값이 일치

한 횟수를 의미한다. <Table 2>에서 C1로 레이블링된 

값을 C11로 잘못 예측한 경우는 4회, C5를 C8로 잘못 

예측한 경우는 2회에 해당됨을 의미한다. 오차행렬를 

바탕으로 F1-score, 정확도, 정밀도, 재현율을 계산하

여 모델의 성능을 측정하였다. 여기서 정확도(accuracy)
란 모델이 입력된 데이터에 대해 얼마나 정확하게 예

측하는지를 나타내는 정도로 전체 데이터 중 예측 값

(predicted class)과 실제 값(actual class)이 동일한 건수

이며, 정밀도(precision)는 모델의 예측이 얼마나 정확

한 지 예측 값에서 실제 값의 정답의 비율로 계산한다. 
재현율(recall)은 실제 정답 중에서 모델이 정답을 정

확히 예측한 비율이다. 즉, 정밀도나 재현율 모두 실제 

정답을 정답으로 예측한 것이지만, 정밀도는 모델의 

입장에서, 재현율은 실제 정답 데이터의 입장에서 정

답을 맞힌 것이다. 마지막으로 F1-score는 정밀도와 

재현율의 조화평균으로 계산된다. 정확도는 클래스

에 속한 데이터 수 편차에 민감한 반면, F1-score는 클

래스의 불균형에 덜 민감하다는 특징이 있다(Goutte 
& Gaussier, 2005).
학습 모델의 성능 평가 결과, R 모델은 377개 중 251

개를 맞춰 F1-score는 .74, 정확도 66.58%, 정밀도 .77, 
재현율 .73의 성능을 보였다. 특히 C9, C10의 판별 정

확도가 높았으나, C5, C4의 경우 비교적 정확도가 떨

어졌다. RV 모델에서는 377개 중 237개의 정답을 맞혔

# Classification of fashion brand sensibility
class Hilda(nn.Module):
    def __init__(self, num_classes: int, arch: str, z_dim: int):
        super(Hilda, self).__init__()
        self.swish = Swish()
        self.cnn = EfficientNet.from_pretrained(f'efficientnet-{arch}')
        self.apool = nn.AdaptiveAvgPool2d((1, 1))
        self.mlp = nn.Linear(ARCH_TO_NUM_FEATURES[arch], z_dim)
        self.clf_fc1 = nn.Linear(z_dim, int(z_dim / 2))
        self.clf_fc2 = nn.Linear(int(z_dim / 2), int(z_dim / 4))
        self.clf_fc3 = nn.Linear(int(z_dim / 4), num_classes)
    def forward(self, x: t.Tensor) -> t.Tensor:
        f = self.apool(self.cnn.extract_features(x)).flatten(start_dim=1)
        v = self.mlp(f)
        v = self.swish(self.clf_fc1(v))
        v = self.swish(self.clf_fc2(v))
        return self.clf_fc3(v)

# Supervised Learning
model = Hilda(num_classes=11, arch=MODEL_ARCH, z_dim=Z_DIM)
for epoch in range(1, EPOCH + 1):
    for X, y in train_loader:
        loss = criterion(model(X.cuda()), y.cuda())
        optim.zero_grad()
        loss.backward()
        optim.step()

Fig. 2. Pseudo code for classification of fashion brands sensibility.
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으며 F1-score .74, 정확도 62.86%, 정밀도 .74, 재현율 

.73의 성능을 보였다. 두 모델을 비교하였을 때 RV 모
델에서는 C4를 제외하고는 R 모델보다 전체적인 정

확도는 높았고 C3, C8의 정확도가 특히 높았다. 이를 

다양한 관점에서 해석해 볼 수 있다. 우선 런웨이보다 

패션 잡지나 화보가 다양한 배경과 포즈 등 학습 조건

이 다양하기 때문에 평가용 데이터와 조건이 좀 더 유

사했을 것으로 예상된다. 뿐만 아니라 런웨이 사진은 

시즌의 테마와 트렌드로 인해 디자인의 장식적 요소

에 강하게 반영될 수 있으나, 화보나 광고는 대표적인 

상업적 원천으로 소비자들에게 비교적 익숙한 전형성

이 높은 디자인으로 평가용 데이터와 더 유사했을 것

으로 추측된다.
시각 지능을 활용하여 이미지 인식의 정확도를 평가

Predicted class

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 Recall

Actual 
class

C1 20 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 .83

C2 3 17 0 2 1 1 1 1 0 15 2 .40

C3 0 0 11 0 0 0 0 0 0 0 0 1.00

C4 0 0 1 11 0 2 0 0 0 8 0 .50

C5 1 0 0 0 29 0 1 0 0 6 2 .74

C6 3 0 0 0 4 33 2 1 1 7 4 .60

C7 0 1 0 0 0 0 14 0 0 1 1 .82

C8 0 0 0 0 0 1 0 34 0 0 1 .94

C9 0 0 0 0 2 0 0 0 14 1 0 .82

C10 2 2 2 0 0 0 0 0 3 41 2 .79

C11 2 0 0 0 3 0 1 0 0 2 13 .62

Precision .65 .81 .79 .85 .74 .89 .74 .92 .78 .50 .50 .74

F1-score = .74, Accuracy = 62.86%, Precision = .74, Recall = .73

Table 3. Confusion matrix for RV model

Predicted class

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 Recall

Actual 
class

C1 23 0 1 0 0 1 1 0 0 4 4  .68 

C2 0 17 0 0 0 3 0 0 0 3 0  .74 

C3 1 1 11 0 0 0 0 0 0 1 0  .79 

C4 1 0 1 13 1 0 0 0 0 5 0  .62 

C5 0 2 0 0 29 0 4 2 0 6 7  .58 

C6 3 1 0 0 0 31 1 1 0 3 0  .78 

C7 0 0 0 0 3 0 12 0 0 0 0  .80 

C8 0 0 0 0 4 0 0 32 0 4 3  .74 

C9 1 0 0 0 0 0 0 0 18 0 0  .95 

C10 0 0 1 0 1 2 0 1 0 53 0  .91 

C11 2 0 0 0 1 0 1 1 0 3 12  .60 

Precision .74 .81  79 1.00 .74 .84 .63 .86 1.00 .65 .46  .74 

F1-score = .74, Accuracy = 66.58%, Precision = .77, Recall = .73

Table 2. Confusion matrix for R model
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하는 이미지 인식 대회의 결과 보고에 따르면, 인공지

능으로 이미지의 속성 값을 추론하는 과정에서 정답

으로 예측한 5개 후보에 정답이 포함되지 않을 확률이 

최근 2.25%까지 낮아졌다(Lee, 2018). 하지만 패션 제

품과 같이 다양한 속성의 조합으로 이루어진 이미지

의 경우, 이미지 인식의 정확도는 인간의 오류율을 넘

어서지 못하는 것으로 알려져 있다. 실제 DeepFashion
이라는 패션 데이터 셋을 이용하여 패션 이미지의 카

테고리를 예측하는 WTBI, DARN, FashionNet, Deep-
fashion 등 알고리즘의 경우에도 속성 값의 3개 후보 내 

정답률은 44.73~88.42%에 불과하다(Park et al., 2019). 
게다가 선행연구에서 언급된 오류율은 주로 객체 인

식에 대한 평가 결과로 주관적 감성을 분류하고자 시

도한 본 연구와 직접적인 비교가 어려울 것이다. 다만 

사회과학 연구에서와 같이 실험 통제가 어렵고, 개념

의 측정이 어려운 경우 40~60%의 설명력도 용인될 수 

있다(Abu-Bader, 2021)는 점에서 패션 브랜드 감성이

라는 주관적인 개념도 어느 정도 지도 학습과 분류가 

가능하다고 볼 수 있다.
 
3. 하이엔드 패션 브랜드 감성 분류기의 확장: 

매스 패션 브랜드로의 적용

패션 트렌드 전파 이론 중 하향전파(trickle-down) 이
론은 상류층은 남다른 소비를 통해서 자신과 대중의 

차이를 벌리려고 하고 대중은 상류층을 따라 함으로

써 차이를 줄이려고 한다는 것이다. McCracken(1985)
은 사회 속에서 권력을 가진 대상이 미적 전제(esthetic 
proposition)가 되기 때문에 대중의 의복은 권력을 가

진 의복에 영향을 받게 된다고 주장했다. 따라서 현대

사회 속에서 미적 전제가 될 수 있는 하이엔드 패션 브

랜드의 감성은 매스 패션 브랜드에 영향을 미칠 것이

라고 유추해볼 수 있다. 이러한 가정을 바탕으로 브랜

드 감성 분류기의 확장성을 평가해 보기 위해 국내 패

션 산업의 한 축을 이루는 매스 패션 브랜드의 패션 이

미지를 패션 브랜드 감성 분류기로 분류할 수 있을지 

실험해 보았다.
이에 여성복에 특화된 모 온라인 쇼핑몰에 의뢰하

여 2020년 12월에 판매 중인 여성복 카테고리 내 상품 

착장 사진 1,000여 장을 제공 받았고, 난수 생성기능으

로 36장의 사진을 무작위로 뽑아 평가용 데이터 셋으

로 구축하였다. 이를 비교적 모든 감성에서 고른 정확

도를 보인 패션 브랜드 감성 분류기의 RV 모델에 투입

하여 브랜드 감성 속성 값으로 변환시켰다. 분류 결과

의 정확도 평가 과정에서 매스 패션 상품은 하이엔드 

브랜드 감성 값으로 레이블링하기가 어렵다. 따라서 

패션 산업의 전문가 8명을 대상으로 인공지능이 분류

한 패션 브랜드 감성에 동의하는 정도를 5점 만점의 리

커트 척도(1점: 전혀 동의하지 않는다~5점: 아주 동의

한다)로 측정하여 정확도를 추정하였다. 응답의 순서 

효과를 차단하기 위해 사진의 배치 순서는 무작위로 

설정하였다. 응답 종료 후, 각 사진별로 전문가들의 감

성 동의 정도를 평균으로 구했고, 기계와의 비교가 용

이하도록 이를 100점으로 환산하였다.
<Table 4>에서는 인공지능과 전문가가 도출한 결

과를 브랜드 감성 속성 값을 기준으로 비교하였다. 그 

결과 인공지능이 특정 브랜드 감성으로 판별하는 정

도는 13.79~99.68%(평균 60.96%)였다. C3의 경우를 

살펴보면, 인공지능은 착장 사진에서 C3 감성 정도는 

13.79%로 낮다고 판별하였지만, 이 조차도 다른 감성

군과 비교해서 가장 높은 감성으로 판별된 것이었다. 
또한 전문가들은 이 사진이 C3 브랜드 감성군으로 분

류된 제시된 결과에 대해 72.5%로 동의한 것으로 해

석할 수 있다. 평균적 으로 전문가들은 인공지능의 판

별 결과에 55.00~84.38%(평균 68.77%) 정도 동의하는 

것으로 나타났다. 일부 전문가들의 동의 비율이 낮은 

C1, C9 감성군은 인공지능의 감성 판별 비율도 비교적 

낮았다. 따라서 해당 사진은 여러 브랜드 감성이 혼재

되어 있는 상태로 추정된다. 이상의 결과를 종합하여 

보면, 매스 패션도 하이엔드 브랜드의 감성을 학습한 

분류기를 이용하여 브랜드 감성을 판별할 수 있음을 

의미한다. 이를 통해 브랜드 감성 분류기의 확장성을 

확인할 수 있었다.
 

V. 결론및논의

빅데이터 분석 기술은 패션 제품의 생산, 유통, 판매 

등의 전통적인 비즈니스 방식에 영향을 미치고 있다. 
특히 유통과 판매 분야에서 패션 빅데이터 분석을 통

한 추천 서비스가 판매 촉진 도구로 안착되며, 텍스트 

뿐 아니라 패션 이미지까지 데이터화하기 위한 시각 

지능 연구도 활발히 진행되고 있다(Chakraborty et al., 
2020; Kiapour et al., 2014; Liu et al., 2016; Takagi et 
al., 2017). 특히 패션 산업은 패션 이미지에 담긴 기호
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와 상징으로 커뮤니케이션해 왔기 때문에, 패션 사진

을 보았을 때 객관적으로 구별 가능한 속성 외에도 패

션 감성과 같은 주관적인 속성도 인공지능이 판별할 

수 있는 수준에 다다랐는지 검증이 필요하였다. 이에 

본 연구에서는 하이엔드 패션 브랜드의 사진들은 다

양한 의미가 함축되어 패션 브랜드 감성을 유추할 수 

있을 것이라는 전제 하에 패션 브랜드 감성 분류기를 

지도 학습으로 구축하고, 분류 성능을 다각도로 평가

해 보았다.
실증 연구의 결과는 다음과 같다.
첫째, 대표 브랜드 감성군에 해당하는 하이엔드 브

랜드의 패션 사진을 런웨이와 패션 잡지에서 수집하

고, 딥러닝 기법을 활용하여 브랜드 감성군을 지도 학

습하였다. Tan and Le(2019)의 EfficientNet의 세부 구

조 중 B1을 이용하여, ImageNet-ILSVRC 데이터 셋에

서 미리 학습이 된 모델을 가져와서 미세 조정하였다. 
EfficientNet 모델의 가장 마지막 레이어에 3계층의 다

층신경망을 추가하였으며, 활성화 함수로는 Swish를 

사용하였다. 본 모델은 학습 데이터의 범위를 런웨이 

사진으로만 한정한 ‘R 모델’과 사진의 배경이나 모델

의 포즈, 메이크업 등으로 해당 브랜드의 감성을 투영

하고 있는 보그 아카이브 내 표지, 광고 사진까지 학습

한 ‘RV 모델’로 나누어 지도 학습을 수행하였다. 이러

한 과정을 거쳐 패션 사진을 투입하면 브랜드 감성별

로 속성 값의 분포를 도출해내는 패션 브랜드 감성 분

류기가 개발되었다.
둘째, 패션 브랜드 감성 분류기의 성능을 평가하기 

위해 검증용 데이터 셋을 다각도로 구축하였고, 이를 

R과 RV 모델에 투입하여 봄으로써 정확도 성능 지표

를 얻었다. 먼저 분류기의 질적 성능을 평가하기 위해 

해당 브랜드 감성을 잘 드러내고 있다고 판단되는 브

랜드 감성의 전형성이 높은 사진을 평가용 데이터 셋

으로 구축하고, R과 RV 모델의 성능을 평가해 보았다. 
그 결과 두 모델 모두 정확도 74% 수준으로 성능은 큰 

차이를 보이지 않았으나, RV 모델은 R 모델보다 모든 

클래스에서 정확도가 좀 더 높은 것을 알 수 있었다. 
RV 모델의 경우 다양한 배경이나 포즈 등 학습 조건이 

평가용 데이터와 유사해 정확도가 좀 더 높았을 수 있

다. 향후 정확도 개선의 여지는 존재하지만, 이러한 결

과를 바탕으로 인공지능이 사람을 대신하여 비교적 

정확하고 일관성 있으며 빠른 속도로 패션 브랜드 감

성을 분류할 수 있을 것으로 기대된다.
셋째, 하이엔드 브랜드의 감성이 매스 브랜드로 이

어진다는 하향전파설의 가정에 입각하여 하이엔드 브

랜드 감성을 매스 브랜드에도 적용이 가능한 지 실험

하여 보았다. 그 결과 기계(60.96%)가 판별한 결과에 

대해 전문가들도 68.77% 동의하며, 매스 패션 브랜드 

감성도 본 분류기를 통해 판별이 가능하다는 것을 확

Predicted class 
(Brand name)

Top-1 brand sensibility (%)
Predicted class 
(Brand name)

Top-1 brand sensibility (%)

Average of
machinea

Average of
expertsb

Machine
-experts

Average of
machinea

Average of
expertsb

Machine
-experts

C1
(Gucci, Thom Browne) 45.11 55.00 ‒9.89 C7

(Isabel Marant) 92.11 76.25 15.86

C2 
(Burberry, Louis Vuitton) 60.93 68.13 ‒7.20

C8
(Acne Studio, Maison 

Margiela)
21.08 84.38 ‒63.30

C3
(Christian Dior) 13.79 72.50 ‒58.71 C9

(Alexander McQueen) 22.72 55.00 ‒32.28

C4
(Chanel) 81.92 68.75 13.17

C10
(Balenciaga, Saint 
Laurent, Balmain)

91.06 61.67 29.39

C5
(Hermès, Bottega Veneta) 85.29 71.25 14.04 C11

(Off-White, Vetements) 56.88 64.38 ‒7.50

C6
(Jil Sander, Celine, Chloé) 99.68 79.17 20.51 Average 60.96 68.77 ‒7.81

a: accuracy of the predicted class by the RV model (0-100%)
b: agree ratio of the predicted class evaluated by experts (0-100%)

Table 4. Comparison of AI machine and human experts about mass fashion images
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인하였다.
본 연구는 딥러닝 기술의 발전으로 사람이 브랜드 

감성을 분류하는 대신 기계가 학습 데이터 셋의 특성

을 추론하며 빠른 시간 안에 비교적 높은 정확도로 감

성을 분류하는 모델을 개발하였다는 점에서 학문적 

의의를 지닌다. 특히 감성 분류기의 개발에 있어 컴퓨

터 공학 분야의 최신 인공지능 기술을 접목하였지만, 
감성 분류 기준의 체계화부터 학습 데이터의 구축에 

이르기까지 학습의 전체 프로세스에서 패션 도메인의 

지식이 기계로 전이된 융합 연구로서의 가치를 지닌

다. 개발된 패션 브랜드 감성 분류기는 향후 하이엔드 

패션 브랜드 감성이 매스 브랜드와 소비자로 전이되

는 현상에 대한 연구, 또는 시즌별로 어떤 패션 브랜드 

감성이 주로 트렌드로 도래하는지를 시계열적으로 확

장하는 연구, 패션 브랜드 감성의 예측력을 높이는 연

구의 기초 분석 도구가 될 것이다. 최근에는 생성적 대

립 신경망(Generative Adversarial Networks; GAN)을 

활용하여 인공지능이 해당 브랜드의 패션 사진을 충

분히 학습하고 런웨이나 패션 상품에 선보이는 딥페

이크(deep fake) 패션 디자인의 사례로 등장하고 있는

데(Ahmed, 2021; Jung, 2021; Kim, 2021; Schwab, 2018),  
특정 브랜드 감성을 기반으로 인공지능이 패션 디자인

을 생성해내는 기술에도 확장 적용될 수 있을 것이다.
또한 개발된 패션 브랜드 감성 체계는 추상적인 개

념인 감성을 기반으로 한 판별하는 도구로, 패션 빅데

이터를 활용한 추천 서비스를 포함하여 코디네이션 

서비스, 온라인 몰에서의 입점 브랜드 관리, 소비자 프

로파일링 등에 다양하게 활용될 수 있을 것이다. 추천 

서비스의 경우, 기존의 구매이력을 기반으로 한 유사 

제품 서비스 추천을 넘어서, 패션 브랜드 감성을 활용

하여 제품 감성과 소비자 감성의 일대일 개인 맞춤형 

추천을 제공함으로 패션 제품 추천이 더욱 정교해 질 

것으로 기대된다. 또한 온라인 판매자 입장에서는 소

비자 감성과 제품 감성의 연관성을 기반으로 회원 가

입 설문지를 개발함으로써 자신의 브랜드와 감성을 

공유하는 소비자를 타겟팅하고, 이들의 감성을 공략

하는 제품을 기획할 수 있을 것이다.
본 연구에서 패션 도메인 지식을 바탕으로 포괄적

인 학습용 데이터 셋을 구축하였음에도 불구하고 브

랜드 감성 확장 및 정확도 개선의 여지가 있다. 현재 수

준에서는 11가지 브랜드 감성군을 판별할 수 있지만, 
여성복 중심으로 초기 감성 클래스를 생성하다 보니 

최신의 젠더리스나 캐주얼, 스트리트 관련 감성 이미

지가 부족하다. 뿐만 아니라 시대나 크리에이티브 디

렉터에 따라 브랜드 감성이 변화하거나, 새로운 감성군

이 주목받을 수 있으므로, 이를 고려하여 지속적인 브

랜드 감성의 학습이 이루어져야 할 것이다. 또한 딥러

닝 모델은 일반적으로 학습을 위해 많은 데이터를 필

요로 하고, 데이터가 많을수록 모델의 성능이 더 좋아

지는 것으로 밝혀졌기 때문에(Cheerla & Gevaert, 2019; 
Rashid & Louis, 2019) 학습 이미지 확장 구축을 통해 

정확도가 개선되어야 할 것이다. 이와 더불어 인간과 

기계의 브랜드 감성 판별 정확도를 비교해 보았을 때, 
아직까지는 기계의 정확도가 떨어지는 구간이 일부 

확인되었다. 이는 투입된 이미지의 브랜드 감성이 뚜

렷하지 않은 경우에 더욱 발생하는 것으로 나타났으

므로, 후속연구에서는 사전 선별 작업을 통해 브랜드 

감성의 전형성이 높은 착장 사진을 지도 학습하는 전

략을 시도를 해보아야 할 것이다. 동시에 본 연구에서 

사용한 EfficientNet-B1 뿐 아니라 기타 학습 조건을 추

가로 수행해 봄으로써 패션 브랜드 감성 판별 성능 개

선에 기여해야 할 것이다.
본 연구에서는 패션 사진에 대한 시각적 학습에 효

과가 좋다고 알려진 딥러닝 방식을 적용하여 패션 브

랜드에 대한 감성을 학습하였기 때문에 기계가 판별

한 브랜드 감성에 대한 인과관계가 마치 블랙박스와 

같다. 다시 말해 어떠한 과정을 통해 결과를 도출했는

지 확인할 방법이 없다. 이에 대한 후속연구로 CNN 모
델에서 어떤 부분을 시각적으로 더 많이 인식했는지

를 밝히는 그래드 캠(Grad-CAM) 연구나 전문가 인터

뷰, 브랜드와 관련된 텍스트 빅데이터 분석 등을 다방

면으로 수행해 봄으로써 패션 도메인 관점에서 브랜드 

감성을 판별하는 결정요인을 밝혀볼 수 있을 것이다.
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