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CNN 및 SVM 기반의 개인 맞춤형 피복추천 시스템:
군(軍) 장병 중심으로

CNN and SVM-Based Personalized Clothing Recommendation System: 
Focused on Military Personnel

박건우*

Park GunWoo*

요 약 현재 軍(육군) 입대 장병은 신병훈련소에서 신체에 대한 치수 측정(자동, 수동) 및 샘플 피복을 착용해 본 후,

희망하는 치수로 피복을 지급받고 있다. 하지만, 민간 평상복보다 상대적으로 매우 세분화된 치수 체계를 적용하고

있는 軍에서는 이와 같은 치수 측정 과정에서 발생하는 측정된 치수의 낮은 정확도로 인해 지급받은 피복이 제대로

맞지 않아 피복을 교체하는 빈도가 매우 빈번히 발생하고 있다. 뿐만 아니라 서구적으로 변화된 MZ 세대의 체형변

화를 반영하지 않고, 10여 년 전(前)에 수집된 구세대 체형 데이터 기반의 치수 체계를 적용함으로써 재고량이 비효

율적으로 관리되는 문제점이 있다. 즉, 필요한 규격의 피복은 부족하고 불필요한 규격의 피복재고는 다수 발생하고

있다. 따라서, 피복 교체빈도를 감소시키고 재고관리의 효율성을 향상하기 위해 딥러닝 기반의 신체 치수 자동측정과

빅데이터 분석 및 머신러닝 기반의 “입대 장병 개인 맞춤형 피복 자동 추천 시스템”을 제안한다.

주요어 : 빅데이터 분석, 머신러닝, 서포트 벡터 머신, 딥러닝, 오픈포즈, 3D 모델링

Abstract Currently, soldiers enlisted in the military (Army) are receiving measurements (automatic, manual) of body 
parts and trying on sample clothing at boot training centers, and then receiving clothing in the desired size. Due to 
the low accuracy of the measured size during the measurement process, in the military, which uses a relatively more 
detailed sizing system than civilian casual clothes, the supplied clothes do not fit properly, so the frequency of 
changing the clothes is very frequent. In addition, there is a problem in that inventory is managed inefficiently by 
applying the measurement system based on the old generation body shape data collected more than a decade ago 
without reflecting the western-changed body type change of the MZ generation. That is, military uniforms of the 
necessary size are insufficient, and many unnecessary-sized military uniforms are in stock. Therefore, in order to 
reduce the frequency of clothing replacement and improve the efficiency of stock management, deep learning-based 
automatic measurement of body size, big data analysis, and machine learning-based “Personalized Combat Uniform 
Automatic Recommendation System for Enlisted Soldiers” is proposed.
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Ⅰ. 서 론

육군은 2011년 육군 훈련소에 3D 신체 치수 측정 장

비(Body Scanner)를 도입[그림 1(a)]하여 장병들의 체

형에 맞는 피복 호수를 자동으로 산출함으로써 피복 교

체율이 대폭 감소할 것으로 전망하였다. 하지만 3D 신

체 치수 측정 장비의 ‘측정 알고리즘’과 군에서 적용하

고 있는 ‘장병 신체 측정정보 데이터’의 정확도 문제로

인해 장비 운영이 잠정 중단되어, 현재는 [그림 1(b)]와

같이 수작업으로 신체의 일부 치수를 측정하고 샘플 피

복을 착용해 본 후, 개인이 희망하는 치수의 피복을 지

급하고 있다.

       

그림 1. 신체 치수 측정 및 옷 (군복, 민간 평상복) 치수 체계
Figure 1. Body measurement and Clothes (military uniform,
civilian casual wear) size system

민간 평상복과 달리 매우 세분화 된 ‘군복 치수 체계’

를 적용[그림 1(c), (d)]하고 있는 군에서 이와 같은 신

체 치수 측정 방법 및 피복 지급 절차는 신체 치수에

대한 정확도와 지급된 피복에 대한 만족도가 낮아, 교

체빈도가 매우 높게 발생하고 있다. 또한 입대하는 장

병들의 체형은 서구화[그림 2]되었으나 10년 전의 구체

형을 기반으로 정립된 치수 체계를 적용하고 있어, 불

필요한 치수의 전투복은 과잉 생산되고 필요한 치수의

전투복은 적게 생산되어 군에 조달됨에 따라 치수별 수

요 예측 및 효율적인 재고관리가 매우 어렵다.

그림 2. 한국인 체형변화
Figure 2. Korean body shape changes

따라서, 이와 같은 문제점을 해결하기 위해 딥러닝

기반의 입대 장병 신체 치수 자동측정과 신체 치수 정

보 데이터에 대한 빅데이터 분석 및 머신러닝 기반의

“입대 장병 개인 맞춤형 피복 자동 추천 시스템”을 제

안한다.

Ⅱ. 관련연구

1. 머신러닝(Machine Learning, ML)

ML 알고리즘은 지도학습, 비지도학습, 강화학습, 그

리고 딥러닝으로 구분된다. 지도학습은 정답이 있는 데

이터를 활용해 데이터를 학습시키는 것으로, 입력값(X

data)이 주어지면 입력값에 대한 라벨(Label, Y data)을

주어 학습시키며 대표적인 알고리즘으로는 서포트 벡

터 머신(Support Vector Machine, SVM), 마르코프 모

델, 회귀분석, 신경망 등이 있다. 지도학습에서 SVM이

란 주어진 데이터가 어느 카테고리에 속할지 판단하는

이진 선형 분류모델로 결정경계, 즉 분류를 위한 기준

선을 정의하는 모델이며 분류되지 않은 새로운 점이 나

타나면 경계의 어느 쪽에 속하는지 확인하여 분류작업

을 수행한다.

비지도학습은 지도학습과는 달리 정답 라벨이 없는

데이터를 비슷한 특징끼리 군집화하여 새로운 데이터에

관한 결과를 예측하는 방법이다. 비지도학습의 대표적

인 종류는 클러스터링(Clustering)이 있다. 강화학습은

지도, 비지도학습과는 다른 종류의 알고리즘이다. 강화

학습에서는 학습하는 시스템을 에이전트라고 부르며 환

경을 관찰해서 행동을 실행하고 보상을 받는다. 시간이

지나면서 가장 큰 보상을 얻기 위해 정책이라고 부르는

최상의 전략을 스스로 학습한다. 정책은 주어진 상황에

서 에이전트가 어떻게 행동해야 하는지를 판단한다.

딥러닝은 인공신경망을 기초로 하고 있으며, 사람의

신경망 원리와 구조를 모방하여 만든 기계학습 알고리

즘이다. 학습모델에는인공신경망(Artificial Neural Network,
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ANN), 심층신경망(Deep Neural Network, DNN), 합성

곱신경망(Convolutional Neural Network, CNN) 등이

있다. ANN은 네트워크를 형성한 인공뉴런(노드)이 학

습을 통해, 시냅스의 결합 세기를 변화시켜 문제 해결

능력을 가지는 모델로 다수의 입력 데이터를 받는 입력

층(Input), 입력층과 출력층 사이에 존재하는 은닉층

(hidden layer), 데이터의 출력을 담당하는 출력층

(Output)으로 구성되어있다. DNN은 ANN 기법의 단점

을 해결하기 위해 모델 내 은닉층을 많이 늘려서 학습

의 결과를 향상시키는 방법이다. CNN은 데이터의 ‘특

징(feature)’을 추출하여 그 특징들이 가진 ‘패턴’을 파

악하는 방법이다. 주로 이미지나 영상 데이터를 처리할

때 사용된다.

2. 오픈포즈(OpenPose)

오픈포즈는 인간 자세 예측의 한 분야로 오픈포즈의

주요 기능은 사진이나 동영상 또는 카메라 입력을 통해

서 신체 부위의 특징점(keypoints) 위치를 실시간으로 추

적하는 것이다. 특징점은 [그림 3]과 같이 어깨, 손목 등

의 몸의 관절뿐만 아니라 손과 얼굴도 포함된다[2, 3, 9].

그림 3. 오픈포즈에서 특징점 추적[1], [4]
Figure 3. Keypoints tracking in the OpenPose[1], [4]

* C = Convolution / P = Pooling / S = Confidence Map / L = Part Affinity Field

그림 4. 오픈포즈 아키텍처[1]
Figure 4. OpenPose Architecture[1]

오픈포즈는 딥러닝의 CNN을 기반으로 하며, 딥러닝

네트워크는 VGG-19[그림 4]를 사용한다. 오픈포즈의

작동구조는 두 가지 단계로 나누어진다[그림 4]. 첫 번

째 CNN에서는 입력 이미지에서 Confidence Maps를

예측한다. Confidence Maps은 신체 부위 별로 한 장씩

존재하며, 하나의 Confidence Map은 특정 신체부위의

위치정보를 담고 있다. 두번째 CNN에서는 입력 이미지

에서 Part Affinity Fields를 예측하며, 신체 부위 간 연

관성 정보를 담고 있다. Part Affinity Field는 두 신체

부위 간 연결 방향(limb orientation)과 위치(location)를

각각 2D vector와 2D pixel coordinate를 통해 표현한

다. 이와 같은 과정을 통해 관절이 연결된 정보를 기반

으로 특징점을 식별하여 인간의 자세를 예측해 낸다.

Ⅲ. 제안하는 시스템

1. 시스템 모델링

그림 5. 제안하는 시스템 모델링
Figure 5. Proposed system modeling

제안하는 시스템[그림 5]을 구현하기 위해 오픈포즈

API 활용과 AR 기술을 적용하였다[10, 11]. 딥러닝은

VGG-19 모델을 적용하였다[1, 5, 6]. 데이터 셋은

BODY-25를 적용하였으며 촬영된 신체 사진(25개 관절

점) 데이터를 기초로 학습 데이터 셋을 구축하여 활용

하였다. ML은 Contents Base Filter 방식의 SVM 알고

리즘을 적용하였으며, 빅데이터 분석 및 ML은 파이썬

(Python)을 이용하였다.
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2. 딥러닝 기반 오픈포즈 API를 활용한 신체치수 측정

스마트폰으로 사진을 촬영하여 이미지를 인식시킨

후, 딥러닝 모델과 학습데이터 셋을 통해 관절점을 정

의한다. 관절점이 정의되면 관절의 위치와 회전을 사용

하여 측정된 지점좌표를 추출하고, 추출한 값을 분석하

여 신체 치수를 산정한다. 산정된 신체 치수는 제안하

는 시스템에 입력(input)값으로 자동 반영된다[그림 6].

3. 빅데이터 분석 및 ML 기반의 피복추천

장병 체형정보 데이터와 추천되는 피복 치수와의 상

관관계 분석을 통해 피복 치수에 가장 큰 영향을 미치

는 체형정보를 식별한다. 식별된 체형정보는 SVM을

통해 신체 치수에 따른 피복 분류 시 더 큰 가중치를

부여함으로써 분류 및 추천 시스템의 정확도를 향상시

키는데 활용한다.

 ① 관절점 추출을 위해 VGG-19 모델 적용

 ② VGG-19 학습데이터로 Body-25 데이터 셋 활용, 

    머리부터 발끝까지 25개의 관절점 정의

 ③ 화면에 관절점 도시 

 ④ 관절의 위치 및 회전을 사용하여 실시간으로 측정된 

    지점의 좌표 추출

   

 ⑤ 추출된 측정 결과값 분석을 통해 신체 치수 제공

    * 추출된 관절점의 2D 평면좌표 간 거리 계산 → 

      2D 평면좌표 간 거리를 실제 길이로 변환

    * Python의 ML을 통해 패턴 분석 및 가중치 분석 

      → 추출된 실제 길이와 실제 측정한 데이터와의 

      유사도 분석 → 신체 부위(가슴・허리 둘레 등)별 치수 제공

그림 6. 오픈포즈 API 기반 신체 치수 자동측정
Figure 6. Automatic measurement of body size based on
OpenPose API

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 모바일 웹 서비스 개발

제안하는 시스템의 효과를 검증하기 위해 모바일 웹

‘군복 가상피팅 서비스’를 개발하였다. ‘군복 가상피팅

서비스’는 개인 모바일 폰에 설치하여 실험 평가 시 활

용하였다.

1) 자동 신체측정 치수에 따른 전투복 3D 가상피팅

3D SW(MAYA2020)를 사용하여 3D 모델링을 통해

피복 추천 값을 가시화하였고, 추천된 피복은 직접 모

델링 한 가상 피팅모델[그림 7]을 통해 360 회〫전해가며

착용한 모습을 확인할 수 있다. 가상 피팅모델은 ‘개인

맞춤형 가상 피복 착용’ 상태를 확인할 수 있도록 9개

체형을 모델링 하였다.

2) 인공지능과 증강현실 기술 융합

증강현실에 인공지능 기반의 ‘Facial Tracking

Algorithm’을 적용하여 얼굴의 윤곽 및 곡면을 실시간

으로 트래킹하고 그 결과를 스마트폰의 카메라 뷰를 통

해 반영하였다. 사람마다 얼굴의 크기, 이마의 넓이 등

수치가 다른 점을 식별하기 위해 트래킹 된 가상 얼굴

에서 468개의 특정 지점 간 거리를 측정하는 코드를 구

현하여 적용하였으며, 측정한 얼굴 윤곽 크기의 초정밀

정확도를 보장하기 위해 소수점 이하 8자리까지 측정값

을 반영하였다[그림 8].

2. 빅데이터 분석 및 피복추천

1) 체형정보와 피복 치수 사이의 상관관계 분석

상관관계를 분석하기 위해 국방부 공공데이터 포탈

(DATAMND.GO.KR)에서 제공하는 ‘육군 신체측정 정

보’와 현재 군에서 적용 중인 ‘피복 치수 분류표’를 사

용하였다.

[그림 9]에서 나타나듯이 체형정보 중 팔길이, 어깨

너비가 피복 치수에 가장 큰 영향을 미치는 것으로 분

석되었으며, 두 가지 요소는 SVM을 통해 신체 치수에

따른 피복 분류 시 더 큰 가중치를 부여함으로써 분류

및 추천 시스템의 정확도를 향상하는 데 활용하였다.

2) SVM 기반 맞춤형 피복추천

SVM을 활용한 분류모델 학습은 오픈포즈 API에 의해

자동으로 측정되는 신체 치수 입력값(tall, arm, heart,

shoulder, waist, butt, leg, head, foot)을 독립변수로, 피복

치수를 종속 변수로 설정하여 진행하였다. SVM을 통해

학습된 모델은 새로운 신체 치수 값이 입력되면 입력값

에적합한치수의전투복을분류하고추천해준다[그림 10].
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그림 7. 모바일 웹형상, 3D 가상피팅모델기반군복착용상태
확인
Figure 7. Developed Mobile Web shape, 3D virtual fitting
model-based military uniform wearing status check

그림 8. 얼굴 추적 및 증강현실 융합
Figure 8. Facial Tracking and Augmented Reality

그림 9. 체형정보와 피복 치수 사이의 상관관계 분석
Figure 9. Correlation Analysis Between Body Shape Information
and battle dress size

그림 10. 빅데이터 분석 및 SVM 기반 피복 사이즈 추천
Figure 10. Big data analysis and SVM-Based combat suit size
recommendation

3) 시스템 성능 평가

제안하는시스템의추천결과에대해정확률(Accuracy),

정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-Score 4개의 평가

척도를 통해 성능 평가를 진행하였다. 또한 장병 100명을

표본으로추출하여교체비율과만족도를확인하였다[7, 8].

표본추출 방법은 확률 표본추출(Probability Sampling)

방법 중 층화 표본추출법을 적용하였다. 확률 표본추출방

법은 모집단에 속한 모든 단위가 표본으로 선택받을 확

률을 동일하게 가지고 있는 경우이며, 이 과정에서 무작

위(랜덤)로 설문 대상을 추출하는 것이다. 이때, 설문 조

사대상이 되는 모집단(母集團)의 편향을 최소화하기 위

해, 층화 표본추출법(층화랜덤추출법)을 적용하였다.

검증에 필요한 피복류는 4종(전투복 상‧하의, 전투

화, 베레모)을 대상으로 평가하였으며, 검증 결과는 [표

1] 및 [그림 11]과 같다. [표 1]에 나타나듯이 제안하는

시스템의 정확률은 0.783, 재현율은 0.823, 정밀도는

0.837, F1-Score는 0.83으로, 정확률은 24.88%, 재현율과
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정밀도를 반영한 결과값인 F1-Score 측면에서는

19.77% 높은 성능을 나타내는 것을 확인할 수 있다.

표 1. 시스템 성능 평가
Table 1. System Performance Assessment
구분 Accuracy Recall Precision F1-Score

제안 시스템 0.783 0.823 0.837 0.830

기존 0.627 0.673 0.715 0.693

그래프[그림 11]에서 나타나듯이 제안하는 시스템에

의해 추천된 피복의 교체비율(평균)은 23.8% 감소하였

으며, 만족도(평균)는 37.13% 증가한 것을 확인할 수

있다. 다만, 전투화와 베레모에 대한 교체비율(만족도)

은 큰 차이를 보이지 않았으며, 확인 결과(설문) 신발이

나 모자는 직접 착용해 보는 행위만으로도 일정 수준의

정확도는 보장됨을 알 수 있었다.

그림 11. 치수 분류 정확률, 교체비율, 만족도
Figure 11. Size Classification Accuracy rate, Replacement
rate, Satisfaction

Ⅴ. 결 론

입대 장병들이 보급받은 피복류의 잦은 교체와 필요

한 피복 부족 등으로 발생하는 불만을 해소하고, 더욱

효율적인 재고관리를 위해 빅데이터 분석과 인공지능

을 적용한 맞춤형 피복 자동 추천 시스템을 제안하였

다. 제안한 시스템은 딥러닝을 통해 개인의 신체 치수

를 측정하였고, 빅데이터 분석과정과 ML을 기반으로

신체 치수에 맞는 피복을 분류하고 개인에게 추천해줌

으로써 피복 치수 분류의 정확성이 향상되었고, 그에

따른 교체비율이 감소한 것을 확인할 수 있었다.

향후에는 더 많은 모집단을 대상으로 만족도와 피복

교체 빈도수를 평가하고, 재고에 대한 소요 예측및 이를

기반으로 한 재고관리 성과 분석 등을 통해 제안하는

시스템의 효율성과 신뢰성 검증이 필요하다. 또한, MZ

세대의 체형변화에 대한 빅데이터 구축 및 분석 등을

통해 치수 체계의 개선 소요를 식별하는 등의 다양한

향후 연구 과제가 남아있다.
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