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            초록
          
        

        
          In response to the growing emphasis on digital transformation (DX) and artificial intelligence (AI) transformation (AX) within the fashion industry, this study develops an AI-based fashion image-labeling system aimed at improving the efficiency and accuracy of large-scale data processing. Given the dominance of visual information in fashion, both the systematic extraction and structuring of meaningful attributes from image data are essential for trend forecasting and demand prediction. Therefore, this study proposes a two-step labeling framework based on the YOLO object-detection algorithm. First, a 1-depth AI model was trained on approximately 20,000 fashion images from the AI Hub to detect and classify garments into broad categories, specifically “top” and “bottom.” Second, a 2-depth model was constructed using 10,000 image-text pairs from the online platform Musinsa to assign fine-grained attribute values (e.g., “blouse,” “pants”) to each detected item. The experimental results demonstrated a labeling success rate of 96.29%, indicating the strong potential of the system for high-performance, automated labeling at scale. This study contributes to the development of scalable fashion data-annotation methods, offering practical implications for online retailers aiming at efficient visual data structuring. It also lays a foundation for more accurate and real-time AI-driven fashion trend analytics, thereby supporting both academic research and industry innovation.
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      1. 서 론
      빠르게 성장하는 글로벌 패션 시장 속에서 디지털 전환(Digital transformation; DX)과 인공지능 전환(Artificial intelligence transformation; AX)은 패션 산업의 핵심 트렌드로 자리매김하고 있다(Choi et al., 2025). 특히 온라인 패션 커머스의 급속한 확산은 오프라인 중심의 리테일러들로 하여금 온라인 유통 채널로의 확장을 촉진시키며, 패션 산업의 전반적인 디지털 전환을 가속화하고 있다. 이와 같은 패션 산업의 디지털화는 온라인상에서 방대한 규모의 패션 데이터를 생성하고 있으며, 이는 새로운 산업적 기회를 창출하는 기반이 되고 있다. 패션 산업에서는 그 중에서도 이미지 데이터가 핵심적인 역할을 하며, 시각적 정보를 풍부하게 담고 있다는 점에서 중요성이 더욱 강조된다. 이에 따라 패션 이미지의 디지털화와 디지털화된 이미지 데이터를 효율적으로 관리하고 활용하는 문제는 온라인 리테일러들에게 중요한 과제로 부상하고 있다(Bertola & Teunissen, 2018). 패션 이미지의 효율적인 활용을 위해서는, 비정형 이미지 데이터로부터 유의미한 정보를 추출하여 텍스트 형태로 변환하는 데이터 라벨링(labeling) 과정이 필수적이다. 이러한 정보에는 제품의 아이템 종류, 실루엣, 컬러 등과 같은 속성이 포함된다. 디지털화된 이미지 데이터는 머신 러닝과 같은 인공지능 기반의 빅데이터 분석을 통해 트렌드 예측이나 소비자 수요 예측 등 다양한 방식으로 활용될 수 있으며, 이에 따라 그 중요성은 점차 증대되고 있다(Bharati, 2021). 이처럼 데이터의 효과적인 사용은 패션 산업의 다양한 서비스 품질을 향상시킬뿐만 아니라 패션 산업의 디지털 전환을 통한 혁신을 위한 중요한 자원으로 사용될 것으로 기대되고 있다(Choi et al., 2024; Kim & Lee, 2018).

      패션 이미지 데이터를 AI 모델에 효과적으로 활용하기 위해서는, 해당 이미지에 포함된 시각 정보를 텍스트 형태로 구조화하고, 이를 AI 학습에 적합한 방식으로 가공하는 과정이 필수적이다. 비정형 데이터인 패션 이미지를 별도의 텍스트 데이터 없이 그대로 AI 모델에 활용할 경우 비지도 학습 방식에 의존하게 된다. 그러나 이러한 방식은 AI 모델이 이미지 내에서 무엇을 식별해야 하는지 또는 어떤 특성을 학습해야 하는지에 대한 명확한 가이드라인이 부족하여 분석의 정확도가 저하되는 한계가 있다. 따라서 비정형 패션 이미지 데이터를 AI 모델의 학습에 활용하기 위해서는, 이미지 데이터에 대한 텍스트 정보를 기반으로, 이미지 데이터로부터 유의미한 특성을 사전에 추출하고 이를 학습시키는 과정이 필수적이다(Lim et al., 2024). 구체적으로, 패션 이미지에서 등장하는 아이템을 식별하고 이를 텍스트 형태로 라벨링하는 작업이 선행되어야 하는 것이다. 라벨링은 비정형 데이터인 패션 이미지에서 아이템의 위치를 정확히 추출한 뒤, 해당 아이템의 구체적 속성값(value)을 태깅(tagging)하는 작업이다. 이처럼 라벨링 과정을 거친 이미지 데이터는 ‘텍스트’ 형태의 데이터로 분석에 바로 사용할 수 있을 뿐만 아니라, AI 모델 학습의 기반이 되는 학습 데이터로도 활용되어 보다 고도화된 분석을 가능하게 한다(Choi, 2023; Gu et al., 2020; Klostermann et al., 2018; Lim et al., 2024). 라벨링 과정을 통해 패션 이미지의 구체적이고 명확한 분석이 가능하며, 이는 패션 산업의 데이터 기반 혁신을 촉진하는 데 기여할 것으로 기대된다.

      하지만, 패션 분야에서 패션 이미지 라벨링 작업을 자동화해주는 정확도 높은 시스템은 많지 않은 상황이다. 이러한 이유로 정확도 높은 라벨링 작업은 결국엔 수작업을 거치고 있으며, 결과적으로 대량의 이미지에 대한 라벨링 작업은 상당한 시간과 인력을 요구한다(Fredriksson, 2023; Mots'oehli, 2024; Tan et al., 2024). 최근 일부 연구에서는 YOLO(You Only Look Once)와 같은 객체 탐지 모델을 활용하여 패션 이미지 라벨링을 시도하였으나 텍스트와 이미지를 1:1로 매칭하는 방식으로 라벨링을 수행하였으나, 계층적 속성 구조를 반영하지 못하며, 이미 구축된 라벨링 데이터셋에 존재하는 속성값만을 학습하고 라벨링할 수 있다는 제약을 지닌다(Lim et al., 2023). 이러한 방식은 새로운 데이터나 미지의 속성값에 대한 자동 라벨 생성이 어렵다는 한계점을 가지고 있다. 또한 Park et al.(2024)은 YOLO 기반으로 의류 객체를 17개 카테고리(e.g., 블레이저, 코트, 카디건 등)로 분류하는 연구를 수행하였으나, 이는 단일 수준의 카테고리 분류에 머물러 있으며, 이미지 속 의류 제품에 대해 ‘상의—블라우스’와 같은 계층적 라벨링 구조를 구현하지 못한다는 한계가 있다. 즉, 기존 연구들은 주로 사전에 구축된 라벨을 예측하거나 단일 수준의 범주만을 분류하는 방식에 머물러 있으며, 기존 데이터셋 없이도 이미지–텍스트 정보를 기반으로 새로운 라벨을 자동 생성할 수 있는 계층적 라벨링 시스템에 관한 연구는 극히 드문 상황이다.

      한편, 정확도가 낮거나 일관성이 부족한 라벨링은 데이터 분석의 정확도와 AI 모델 학습에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 예를 들어, Shi et al.(2021)의 연구에서는 AI 모델을 활용하여 패션 이미지 약 10,000여 장에서 패션 속성을 추출하여 트렌드 분석을 진행하였다. 하지만, 학습을 위해 사용된 데이터(패션 속성값이 라벨링 된 이미지 데이터)에 60% 이상의 오류가 존재하여 분석 결과의 신뢰성이 떨어진다는 한계점을 가지고 있다. 뿐만 아니라 Zhao et al.(2024)의 연구에서도 패션 데이터 라벨링을 위한 알고리즘 구축하여 트렌드 컬러, 패션 아이템, 스타일 속성값 추출하여 패션 트렌드를 분석하였다. 하지만, 라벨링된 속성값의 범위가 일관성이 없다는 한계점이 존재하였다. 비록, 옴니어스 태거 API와 같이 라벨링을 도와주는 서비스가 존재하지만, 세부적인 카테고리 설정과 데이터 항목 당 드는 비용, 그리고 패션 아이템 특유의 다양성과 복잡성으로 인해 접근성에 한계가 있다. 이처럼 패션 분야에서 AI에 기반하여 정확도 높은 데이터 분석을 하기 위해서는 고성능의 데이터 라벨링 모델이 필요한 상황이다.

      따라서, 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 객체 탐지의 대표적인 모델 중 하나인 YOLO를 활용하여 이미지 속 패션 아이템을 정확하게 식별하여 그 속성값을 계층적으로 라벨링 하는 과정을 자동화하고 개선하는 것을 목표로 한다. 더 나아가, 의류 속성값이 사전에 학습된 상태가 아니더라도, 패션 리테일 플랫폼에서 제공되는 텍스트 기반 속성 정보를 활용하여 새로운 라벨을 자동 생성할 수 있는 알고리즘을 제안함으로써, 기존 라벨링 데이터셋에 대한 의존도를 줄이고 보다 확장 가능한 라벨링 방식을 제안하고자 한다. 본 연구에서 개발한 패션 이미지 라벨링 시스템은 이미지 속 상의 및 하의의 위치를 이미지의 크기, 배경 이미지에 상관 없이 높은 정확도로 식별할 수 있으며, 이렇게 식별한 패션 아이템의 속성값을 자동으로 라벨링 할 수 있는 알고리즘을 개발하고자 한다. 특히 본 연구에서는 패션 제품 이외의 다른 객체(e.g., 배경, 장애물 등)가 라벨링의 정확도를 떨어뜨리지 못하도록 학습시켰다. 나아가 본 연구에서는 온라인 패션 플랫폼에서 리테일러들이 직접 업로드하는 패션 이미지와 상품명(텍스트 데이터)을 동시에 학습시켜, 다양한 종류의 패션 아이템과 그 속성값을 라벨링 할 수 있도록 하였다.

    

    

  
    
      2. 이론적배경
      
        2.1. 패션 산업의 디지털 전환과 데이터의 중요성
        기술의 비약적인 발전은 산업 현장에 디지털 전환을 본격적으로 촉진시키는 변화를 가져왔다. 디지털 전환 (DX)은 기업이 보유한 정보를 디지털화하여 혁신적이고 새로운 비즈니스 모델을 구축하고, 이를 제품 생산 방식과 서비스 체계 전반에 적용함으로써 기업의 운영 방식을 근본적으로 변화시키려는 활동으로 정의할 수 있다(Kim et al., 2022). 더 나아가 국내에서는 AI 전환 (AX)이 산업 전반의 핵심 키워드로 부상하고 있다(Park, 2025). 이는 단순한 디지털화 수준을 넘어, 인공지능 기술을 중심으로 한 기업 구조와 전략의 재편을 의미한다(Kwon, 2024). 최근 생성형 AI의 보편화로 인해 다양한 산업 분야에서 AI를 적극적으로 도입·활용하려는 움직임이 확산되고 있으며, 이와 같은 흐름 속에서 ‘데이터’의 중요성이 더욱 부각되고 있다. 이는 양질의 데이터가 있어야만 정확하고 신뢰할 수 있는 AI 모델을 구축할 수 있고, 이를 기반으로 예측 모델을 개발하거나 미래 트렌드 분석 및 전략적 의사결정이 가능하기 때문이다(Clunix, 2024).

        DX와 AX는 다양한 산업군에서 기술적 혁신을 이끌고 있으며, 패션 산업도 큰 변화를 겪고 있다. 이에 패션 분야에서도 데이터의 중요성이 커지면서 기존의 데이터를 디지털화하고, 디지털화된 방대한 양의 데이터를 분석하는 기술이 이제 기업의 성패를 가르는 중대한 가치로 떠오르고 있다(Kim et al., 2022; Seo, 2018). 특히, 패션 산업에 최적화된 기술의 발전은 디자인, 생산, 유통, 마케팅 전반에 걸쳐 혁신을 주도하고 있다(Bertola & Teunissen, 2018). 실제로, CES 2025(소비자 가전 전시회)에서 처음으로 패션 테크 분야가 신설되는 등, 전세계적으로 패션 분야에서 AI 기반 혁신이 빠르게 추진되고 있는 실정이다(Kim, 2025). 뿐만 아니라, AI와 데이터 분석 기술을 기반으로 한 패션 테크 기업들이 빠르게 증가하고 있으며, 이들은 이미지 인식, 수요 예측, 개인화 추천 등 다양한 데이터 기반 서비스를 통해 기존 패션 산업의 혁신을 촉진시키고 있으며, 보다 나아가 ‘데이터’가 패션 산업 경쟁력을 결정짓는 핵심 자원으로 작용하고 있음을 보여주는 것이기도 하다. 구체적으로, 패션 데이터를 효과적으로 활용하면 온라인 리테일 데이터나 소셜미디어 데이터를 기반으로 패션 트렌드를 보다 정밀하게 예측할 수 있으며, 이는 수요 예측 및 재고 관리와도 밀접하게 연관된다(Rudniy et al., 2024). 특히 패션 산업은 시각 중심의 산업으로, 이미지 데이터가 제품 인식과 소비자 의사결정에 중요한 영향을 미친다(Choi et al., 2024). 이에 따라 최근에는 이미지 기반 인공지능 기술—예를 들어, 컴퓨터 비전을 활용한 스타일 분류, 색상 분석, 상품 유사도 판별, 착용 이미지 기반 추천 시스템 등—이 활발히 적용되고 있다(Cheng et al., 2021). 이러한 기술은 소비자 경험을 향상시키는 동시에, 브랜드의 기획 및 마케팅 전략 수립에도 기여하고 있다. 나아가, PLM(Product Lifecycle Management) 시스템과 연동되거나 단독으로 활용되는 디지털 솔루션들은 디자인에서부터 생산, 유통, 소비자 응대에 이르기까지 전반적인 업무 프로세스를 디지털화하며, 패션 산업 내 DX 및 AX를 실현하는 중요한 수단이 되고 있다(neXt generation MerchanDising [XMD], 2024).

      

      
        2.2. 패션 분야에서의 빅데이터 분석
        AI에 기반한 방법론과 데이터에 기반한 의사 결정은 산업뿐만 아니라 학계에서도 주목하고 있다. 특히 텍스트 마이닝, 이미지 마이닝과 같이 데이터 분석 기술을 포함하는 빅데이터 분석은 기존의 연구에서 사용했던 설문 척도나 질문지법에서의 측정 제약을 벗어나 컴퓨터 프로그램을 통해 비정형 데이터 속의 정보를 정량화 시킬 수 있다는 장점을 가지고 있어 학계에서 많은 관심을 기울이고 있다(Moon & Kamakura, 2017). 이러한 흐름은 패션 분야의 연구자들과 컴퓨터 공학(computer science) 분야의 연구자들과의 융합 연구를 이끌었으며, 국내외 연구자들은 빅데이터를 활용한 다양한 패션 분야의 연구를 진행하였다(Getman et al., 2021; Hogn et al., 2016; Shi et al., 2021; Zhao et al., 2024). 특히 패션 분야에서 이미지 데이터는 색상, 형태 등의 정보를 포함하고 있기 때문에 텍스트 데이터보다 풍부한 정보를 제공할 수 있다는 장점을 가지고 있다(Dai et al., 2022). 이에 많은 연구자들은 비정형 이미지 데이터 속에서 텍스트 및 다양한 정보를 추출하여 분석하는 텍스트 마이닝 및 이미지 마이닝 기술과 같은 빅데이터 분석에 큰 관심을 가지게 되었다.

        패션 이미지에서 보다 많은 정보를 추출하여 분석하기 위해서는 패션 이미지를 라벨링하는 과정이 선행되어야 한다. 라벨링은 각 이미지에 명확한 속성값 (e.g., 아이템 종류, 색상, 소재 등)을 부여함으로써, 데이터의 구조화된 해석을 가능하게 하며, 지도학습 기반의 AI 분석을 통해 보다 정밀하고 신뢰도 높은 결과를 도출할 수 있게 한다. 반면, 비지도학습을 통한 이미지 분석은 명시적인 정답 (ground truth)이 없는 상태에서 패턴을 스스로 탐색하기 때문에, 복잡하고 세분화된 패션 속성 정보를 정확하게 추출하는 데 한계가 있다(Song et al., 2023). 하지만 아직까지 패션 이미지에서 패션 아이템과 관련한 속성값을 높은 정확도로 추출할 수 있는 알고리즘이 많지 않은 상황이다. 이에 일부 연구자들은 직접 패션 이미지를 의류 속성값에 기반한 텍스트 데이터로 변환하는 AI 알고리즘을 구축하기도 하였다. 예를 들어, Getman et al.(2021)은 야구 모자의 유무를 라벨링하여 야구 모자를 추출해낼 수 있는 알고리즘을 직접 구축하여 약 20년 동안 특정 아이템(야구 모자)의 출현 빈도를 도출하였다. 뿐만 아니라 Shi et al.(2022)와 Zhao et al.(2024)의 연구에서도 학습 데이터를 사용하여 패션 아이템의 속성값을 추출할 수 있는 알고리즘을 구축하였고, 이를 기반으로 아이템, 스타일 속성값을 추출하였다.

        하지만 이러한 알고리즘을 학습시키기 위해서는 패션 분야 전문가들이 직접 태깅한 데이터 셋(data set)이 사전에 준비되어야 하며, 학습에 사용되어야 한다는 어려움이 존재한다(Gu et al., 2020; Klostermann et al., 2018). 패션 속성값이 태깅된 대용량의 패션 데이터셋이 무료로 배포되기도 하여, 일부 연구자들은 이를 사용하지만, 일관된 분류체계를 가지고 있지 않고 데이터 셋의 50% 이상에 오류가 포함되어 있다는 한계점이 존재한다(Shi et al., 2021). 이와 같이 데이터 셋에 내포된 오류는 패션 이미지 분석에서 신뢰도 높은 AI 모델을 개발하기 위한 주요 장애 요소로 작용하고 있다. 따라서, 패션 분야에서 AI에 기반하여 정확도 높은 데이터 분석을 하기 위해서는 고성능의 데이터 라벨링 모델이 필수적이다.

      

      
        2.3. 패션 이미지 데이터 라벨링 (labeling)
        데이터 라벨링은 AI 모델 학습을 위해 원시 데이터(raw data)를 텍스트 형태의 메타 데이터로 변환하는 과정으로, 라벨링을 통해 AI가 학습할 수 있는 형태로 구조화하는 것을 의미한다(Cheng et al., 2021; Lee, 2022). AI 모델 학습용 데이터는 크게 텍스트, 이미지, 비디오, 오디오로 나눌 수 있다. 이러한 데이터를 AI 모델이 인식할 수 있도록 가공하는 작업이 데이터 라벨링인 것이다. 특히 패션 산업에서도 이미지 데이터를 활용한 AI 모델 개발이 증가하면서, 패션 이미지의 정밀한 라벨링 기술이 중요한 이슈로 떠오르고 있다(Choi et al., 2024). 그러나 패션 이미지 라벨링 기법에 대한 연구는 아직 부족한 실정이다. 데이터 라벨링 기술이 AI 모델 구축의 핵심 역할을 한다는 중요성에도 불구하고, 패션 이미지의 정확도 높은 라벨링 기법에 대해서는 많은 연구가 이루어지지 않은 상황이다.

        패션 이미지 데이터의 라벨링은 비정형 데이터에서 객체를 인식한 후, 해당 객체의 속성값을 다중으로 라벨링하는 과정으로 이루어진다. 즉, 하나의 패션 아이템이 여러 개의 속성값을 가질 수 있으며, 이를 통해 이미지 데이터에서 의미 있는 정보를 추출할 수 있다. 예를 들어, ‘청바지’라는 패션 아이템은 패션 제품 중 ‘하의’에 해당하며, 동시에 ‘블루,’ ‘스트레이트 핏’ 등 다양한 속성값을 동시에 가질 수 있다. 그렇기 때문에, 이를 체계적으로 라벨링하는 것이 중요하다(Gu et al., 2020; Klostermann et al., 2018). 이처럼 라벨링 과정을 거친 이미지 데이터는 구조화된 데이터로 분석에 바로 사용할 수 있을 뿐만 아니라, AI 모델 학습의 기반이 되는 학습 데이터로도 활용되어 보다 고도화된 분석을 가능하게 한다(Lim et al., 2024).

        일반적으로, 패션 이미지 데이터를 효과적으로 라벨링하기 위해서는 기본적으로 객체 탐지(object detection)와 영역 구분(segmentation) 기술이 필요하다(Vijayaraj et al., 2024). 객체 탐지 기술은 패션 이미지 내에서 특정 패션 아이템을 식별하고, 해당 아이템이 존재하는 위치를 경계 상자(bounding box)로 표시하는 기술이다. 반면, 영역 구분 기술은 객체의 단순한 위치 탐지에서 나아가, 패션 아이템의 정확한 윤곽을 픽셀 단위로 구분하는 기술을 의미한다. 즉, 패션 이미지에서 특정 아이템을 탐지한 뒤, 그 윤곽을 정밀하게 분할하고, 이후 각 객체에 대해 속성값(e.g., 카테고리, 색상, 소재 등)을 부여하는 과정을 거쳐 라벨링이 이루어진다.

        이러한 AI 기반 라벨링 모델을 구축하기 위해서는 사전에 라벨링이 완료된 대량의 고품질 데이터셋이 반드시 필요하다(Bernhardt et al., 2022). 즉, AI에 기반하여 새로운 이미지에 대해 자동으로 라벨을 부여할 수 있으려면, 먼저 사람이 직접 다양한 이미지에 속성값을 부여해둔 학습용 데이터 셋이 선행되어야 하는 것이다. 예를 들어, Lim et al.(2023)의 연구에서는 YOLO 모델을 사용해 1:1 라벨링 시스템을 구축하는 연구를 진행하였으나, 이미 구축된 라벨링 데이터셋에 존재하는 속성값만을 학습하고 라벨링할 수 있다(Lim et al., 2023). 하지만 정확도 높은 데이터 셋을 구축하는 것은 상당한 인력과 시간을 요구하기 때문에, 현재 대부분의 패션 이미지 라벨링 시스템은 이미지 데이터만을 단독으로 활용하여 모델을 학습시키는 데 집중해왔다. 이로 인해 이미지의 시각적 정보만으로는 구별이 어려운 유사 아이템이나 복합적인 스타일 요소를 정밀하게 분류하는 데 한계가 존재한다. 또한, 현재 대부분의 라벨링 시스템은 정해진 속성 체계에 기반하여 작동되기 때문에, 기존에 정의되지 않았던 새로운 패션 아이템의 속성이나 특징을 유연하게 추가하거나 반영하는 데 어려움이 따른다. 예를 들어, 새로운 실루엣이나 신소재, 혹은 최근 유행하는 스타일 요소 등이 등장하더라도, 기존 AI 모델에서는 해당 속성값이 존재하지 않기 때문에 즉각적으로 이를 반영하기 어렵다. Park et al. (2024) 의류 객체를 17개 카테고리로 분류하는 연구를 수행하였으나, 학습이 이루어지지 않은 속성값은 분류가 불가하다는 제약을 가지고 있다. 이처럼 기존 패션 라벨링 시스템은 정확한 자동 라벨링을 위해 대규모의 사전 라벨링 데이터셋에 강하게 의존하며, 이에 따라 사전에 정의되거나 학습되지 않은 속성값에 대해서는 라벨링 자체가 불가능하다는 구조적 한계를 지닌다. 또한 하나의 의류 제품은 상위 범주(e.g., 상의, 하의)부터 하위 세부 속성(e.g., 블라우스, 셔츠, 조거팬츠 등)에 이르기까지 계층적으로 구성되어 있음에도, 이를 자동으로 반영하여 라벨링할 수 있는 계층적 라벨링 시스템에 관한 연구는 부족한 실정이다. 따라서 사용자가 원하는 방식으로 새로운 속성값을 자유롭게 추가·수정하면서도, 이미지와 텍스트 정보를 기반으로 유연하게 확장 가능한 라벨링 시스템을 구축할 필요성이 제기되고 있다.

      

    

    

  
    
      3. 연구 방법
      
        3.1. 연구 문제 도출
        실제 패션 데이터는 텍스트 정보와 함께 제공되는 경우가 많으며, 온라인 패션 리테일 플랫폼에서도 패션 이미지는 설명 텍스트와 함께 제공되는 것이 일반적이다. 이에 본 연구에서는 패션 이미지 라벨링 시스템 구축 과정에서 텍스트 데이터를 함께 학습하도록 설계함으로써, 기존 라벨링 시스템이 대량의 학습 데이터를 필요로 하는 한계를 보완하는 것을 목표로 한다. 본 연구는 다양한 패션 속성 가운데 ‘아이템’ 범주 중에서도 특히 ‘상의’와 ‘하의’에 초점을 맞추어 진행되었다. 이는 패션 이미지에서 가장 기본적이고 등장 빈도가 높은 핵심 카테고리이기 때문이다. 이에 따른 연구 문제는 다음과 같다.

        
          	연구문제 1: 패션아이템에대한자동라벨링시스템을구축한다.


          	연구문제 2: 본 연구에서 개발한 자동 라벨링 시스템의 유효성을 검증한다.


        

      

      
        3.2. 연구 절차
        패션 이미지 내 객체를 정확히 탐지하고 정밀하게 분류하기 위해서는, 우선적으로 속성값(attribute value)의 정의와 범주를 명확히 설정할 필요가 있다. 이는 학습 과정에서 속성 간 혼동을 최소화하고 분류 정확도를 향상시키는 핵심 전처리 단계이다. 또한 속성값을 계층적 수준(level)으로 구분하여(e.g., 상위 레벨의 ‘상의’와 하위 레벨의 ‘티셔츠’) 라벨링할 경우, 데이터의 체계적인 구조화를 통해 관리 및 확장 가능성을 높일 수 있다. 이러한 계층적 라벨 구조는 추천 시스템 고도화, 패션 트렌드 분석, 수요 예측 등 다양한 응용 연구에서 데이터의 재사용성과 해석 가능성을 향상시키는 기반이 된다(Choi et al., 2023). 따라서 본 연구에서는 먼저 패션 제품을 상위 레벨로서 ‘상의’와 ‘하의’로 구분하여 학습시키고, 이후 각 범주에 포함되는 세부 속성값을 단계적으로 학습시키는 방식으로 AI 라벨링 모델을 구축하였다.

        본 연구는 AI에 기반한 패션 이미지 데이터 라벨링 모델을 구축하기 위해 다음 네 가지의 절차를 거쳤다. 첫 번째 단계에서, AI-hub와 무신사 플랫폼에서 다량의 패션 이미지를 수집한다. 두 번째 단계에서는 AI-hub에서 수집한 이미지를 활용하여, 아이템 속성값 분류 기준 중 가장 상위 레벨에 해당하는 ‘상의’와 ‘하의’를 탐지하고 분류하는 기본 AI 모델 (1-depth AI 모델)을 구축한다. 세 번째 단계에서는 무신사에서 수집한 이미지와 함께 제공된 텍스트 속성값 정보를, AI 모델을 통해 추출한 경계 상자 정보와 정밀하게 연결(mapping)하는 2-depth AI 모델을 구축한다. 마지막으로, 학습된 모델의 유효성을 실증적으로 검증한다. 각 단계에서의 데이터 처리 및 모델 구축 과정에 대한 구체적인 내용은 이후 절에서 자세히 설명하였다. 본 연구에서 제안하는 시스템은 Python으로 이루어졌으며, 접근성과 편의성을 고려하여 Fast API를 사용한 백엔드 API 서버 구축과 Svelte를 활용한 웹 기반 플랫폼을 통해 실험을 진행하였다. 또한 HP Z1 G9 4E883AV 워크스테이션 (Intel Corei9-12900 프로세서)을 사용하여 로컬 환경에서 시행되었다.

      

    

    

  
    
      4. 연구 결과
      
        4.1. 데이터 수집
        먼저 상의와 하의 두 개의 속성값으로 라벨링하는 AI 모델을 구축하기 위해 약 40,000장의 패션 이미지 데이터를 수집하였다. 먼저, 국내 인공지능 학습용 데이터를 제공하는 플랫폼인 AI-Hub에서 제공하는 약 20,000장의 패션 이미지로, 해당 이미지는 ‘상의’, ‘하의’ 정보가 반영된 학습 데이터로, ‘상의’와 ‘하의’에 해당하는 속성값을 라벨링하는 AI 시스템을 학습시키기에 적합하였다.

        이어서 한국 최대 규모의 온라인 패션 플랫폼인 무신사(www.musinsa.com)를 이미지 수집 채널로 선정하여 ‘상의’와 ‘하의’ 카테고리 내의 이미지와 텍스트 데이터 약 20,000 세트를 수집하였다 (수집 기간: 2023년 6월-2024년 5월). 무신사는 국내 최대 규모의 패션 플랫폼으로 방대한 양의 데이터를 보유하고 있을뿐만 아니라, 데이터는 다양한 촬영 각도와 자연스러운 착용 컷이 포함되어 있어 모델의 실제 서비스 환경 적합성을 강화하는 데 기여하였다. 또한 실제 산업에서 사용하는 이미지 데이터이기 때문에, 유효성을 검증함에 있어서도 적합하다 판단하였다. AI-hub 데이터와 무신사에서 수집한 10,000의 데이터를 학습 데이터로 사용하였으며, 무신사에서 수집한 나머지 10,000의 데이터는 유효성 검증을 위해 사용하였다. 본 연구에서 사용한 패션 플랫폼 기반 이미지–텍스트 데이터의 예시는 Fig. 1에 제시하였다.

        
          
          

          Fig. 1.  
				
          

          
            Examples of image and text data provided by fashion platforms. www.musinsa.com
          
          

          

        

      

      
        4.2. 기본 AI 라벨링 모델 구축: 1-depth AI 모델
        패션 이미지 내 객체를 탐지하고 정밀하게 분류하기 위해서는 속성값의 정의와 범주가 명확하게 정립되어야 한다. 이는 AI 모델의 학습 과정에서 속성 간 혼동을 최소화하고, 분류의 정확도를 높이기 위한 핵심적인 전처리 단계이기 때문이다. 나아가, 속성값을 레벨별로 구분하여 라벨링함으로써 데이터의 계층적 구조를 확보할 수 있으며, 이를 통해 보다 체계적이고 유연하게 데이터를 관리하고 활용할 수 있다. 이러한 구조는 고도화된 추천 시스템 개발, 트렌드 분석, 수요 예측 등 다양한 응용 분야에서 데이터의 재사용성과 해석 가능성을 높이는 데 기여할 수 있기 때문에, 명확한 분류 기준의 설정은 필수적이라 할 수 있다(Choi et al., 2023).

        본 연구는 보다 체계적인 라벨링 모델을 구축하기 위해, 먼저 ‘상의’와 ‘하의’에 해당하는 속성값을 정확하게 라벨링하는 기본 AI 모델을 구축하였다. 본 연구에서는 이를 1-depth AI 모델이라 명칭하였다. 1-depth AI 모델은 입력값으로 대량의 패션 이미지를 받으며, 상의와 하의를 탐지한 이후, 탐지된 상의와 하의의 경계 상자를 출력한다. 이때, 출력된 경계 상자들 중에서 상의와 하의 두 개의 패션 아이템 중 하나라도 탐지되지 않은 경우, 상의와 하의가 아님에도 잘못 탐지된 객체가 존재하는 경우, 그리고 하나의 객체에 여러 개의 경계 상자가 존재하는 경우가 발생할 수 있다. 이를 방지하기 위해 본 연구에서는 전처리 과정을 거쳤다.

        본 연구에서는, 경계 상자가 가지고 있는 요소 중 하나인 신뢰도 점수(confidence score)를 사용하여 전처리를 하였다. 기본 객체 탐지 모델을 통해 출력된 각각의 경계 상자는 고유한 신뢰도 점수를 가지며, 이는 각 경계 상자가 객체를 얼마나 정확하게 탐지하였는지를 보여주는 수치이며, 신뢰도 점수는 0에서 1 사이의 값을 가진다. 이러한 신뢰도 점수의 성질을 이용하여, 상의와 하의 각각의 경계 상자들 중에서 가장 높은 신뢰도 점수를 가지는 경계 상자를 선별한다. 이를 통해, 잘못 탐지된 객체의 경계 상자를 제거하고, 하나의 객체에 존재하는 여러 개의 경계 박스 중 가장 정확한 경계 상자를 추출하게 된다 (Fig. 2). 최종적으로 추출된 경계 상자의 신뢰도가 0.5 이하일 경우, 이미지 속에서 정확한 경계 상자를 추출하지 못했다고 간주하였다. 이와 같은 전처리 과정을 거친 패션 이미지는 최종적으로 상의와 하의에 정확하게 해당되는 경계 박스만을 포함하게 된다. 즉, 해당 패션 이미지에서 탐지된 상의와 하의는 사용자가 원하는 카테고리를 부여하여 새로운 속성값으로 라벨링될 준비를 마치게 된다.

        
          
          

          Fig. 2.  
				
          

          
            Preprocessing example based on confidence scores (drawn by authors).
          
          

          

        

      

      
        4.3. 속성값 매칭을 통한 2단계 AI 모델 구축: 2-depth AI 모델
        1-depth AI와 경계 상자를 통해 패션 이미지 속 ‘상의’와 ‘하의’를 정확하게 탐지하고 분류할 수 있도록 하였다. 이어지는 2단계 AI 모델은 이미지와 텍스트 데이터 약 10,000세트를 활용하여, 탐지된 ‘상의’와 ‘하의’에 대해보다 세부적인 속성값을 매핑하도록 알고리즘을 학습시켰다. 텍스트 데이터는 Jang et al.(2022)에서 제시한 패션 속성과 속성값에 대한 데이터들을 기반으로, 아이템 속성값에 해당하는 단어들이 자동으로 매핑되도록 설계하였다. 즉, 앞서 수집한 데이터 세트로부터 ‘상의’와 ‘하의’보다 더 세분화된 레벨의 아이템 속성값 정보를 불러오도록 알고리즘을 구축한 것이다. 이를 바탕으로, 텍스트에 포함된 패션 아이템 속성값과 경계 상자를 연결한다. 매칭 과정을 보다 구체적으로 설명하면 다음과 같다. 탐지된 경계 상자의 상위 속성값이 ‘상의’인 경우, 시스템은 이를 상의로 인식하고, 텍스트 데이터에서 ‘상의’에 해당하는 하위 속성값(e.g., 블라우스)을 불러와, 탐지된 ‘상의’ 이미지와 매핑한다. 이를 통해, 각 경계 상자가 어떤 패션 아이템에 해당하는지를 명확하게 식별할 수 있다. 본 연구에서 제안하는 패션 이미지 라벨링 AI 모델은 Fig. 3에 제시하였다.

        
          
          

          Fig. 3.  
				
          

          
            Schematic diagram of the proposed AI-based fashion image labeling model (drawn by authors).
          
          

          

        

        이러한 방식은 단순히 단일 수준의 라벨링에 그치지 않고, ‘상의’– ‘블라우스’와 같이 계층적 구조에 기반한 다중 레벨 라벨링을 자동으로 수행할 수 있다는 점에서 의의가 있다. 뿐만 아니라, 이와 같은 계층적 라벨링은 데이터의 구조적 일관성과 활용도를 높인다. 나아가, 이처럼 매핑된 데이터는 단순 출력 결과에 그치지 않고, 다시 AI 모델의 학습 데이터로 활용되어, 특정 아이템(e.g. ‘블라우스’)에 대한 이미지-텍스트 간 연관성이 보다 정밀하게 학습된다. 이 과정을 통해 2-depth 모델은 세분화된 패션 아이템에 대한 식별 역량을 지속적으로 고도화할 수 있으며, 학습의 반복을 통해 정확도 또한 향상된다. 결과적으로, 본 시스템은 데이터의 체계적 구조화는 물론, 라벨링–재학습–정밀화로 이어지는 순환 구조를 통해 AI 기반 패션 데이터 처리의 효율성과 정밀도를 동시에 확보할 수 있다.

      

      
        4.4. 유효성 검증
        본 연구에서 개발한 패션 이미지 데이터 라벨링 시스템의 성능을 평가하기 위해, 앞서 수집한 10,000장의 패션 이미지 및 텍스트 데이터를 대상으로 유효성 검증을 진행하였다. 그 결과, 제안된 시스템은 총 9,629장의 이미지에서 라벨링을 성공적으로 수행하였으며, 이는 96.29%의 성공률에 해당한다. 보다 구체적으로, 라벨링 시스템의 Precision은 96.84%, Recall은 95.92%로 나타나 전반적으로 안정적인 분류 성능을 확인하였다. 또한, 이미지 1장당 평균 처리 시간은 약 0.15초로 측정되었으며, 전체 10,000장의 이미지를 처리하는 데에는 약 25분이 소요되었다. 이러한 결과는 대규모 이미지 데이터를 처리하는 데 있어 본 시스템의 자동화 수준과 실용성을 입증하는 것이다.

        추가적으로, 라벨링에 실패한 사례 371장을 분석한 결과, 이 중 185장의 경우 이미지 내에서 상의와 하의를 탐지한 경계 상자의 신뢰도 값이 임계값인 0.5 미만으로 나타난 것이 주요 원인이었다. 객체 탐지 모델에서는 일반적으로 신뢰도 0.5를 기준으로 성능을 평가하는데(Hsu & Lin, 2020), 지나치게 낮은 신뢰도는 과탐지(false positives)의 문제를, 지나치게 높은 신뢰도는 누락 탐지(false negatives)의 문제를 불러일으키기 때문이다. 예를 들어, 모델 포즈가 지나치게 역동적이거나 신체가 크게 기울어진 이미지에서는 상의와 하의의 경계가 불명확하게 촬영되어 신뢰도 값이 0.5 미만으로 산출되었다. 또한, 상의와 하의가 여러 겹으로 착용된 레이어드 스타일(e.g., 자켓–후드집업–이너를 동시에 착용)에서는 모델이 어느 부분을 ‘상의’로 판단해야 하는지 명확한 기준을 적용하기 어려워 신뢰도가 낮게 산출되기도 하였다.

        한편, 나머지 186장의 이미지에서는 상의 또는 하의가 전혀 탐지되지 않아 라벨링이 불가능했다. 이러한 실패는 본 연구가 ‘상의’와 ‘하의’만을 대상으로 AI 모델을 학습시켰기 때문에, 상하의가 명확히 구분되지 않는 이미지에서는 탐지가 어려웠던 것으로 해석된다. 예를 들어, 가방이나 신체의 일부가 상의나 하의를 가리는 경우(e.g., 크로스백이 하의를 절반 가림), 혹은 손·팔이 상의를 넓게 가리는 포즈에서는 탐지 박스가 불완전하게 생성되어 라벨링이 실패하였다. 또한, 레이어드 스타일링으로 인해 상의가 하의를 가리는 경우 (e.g., 원피스와 청바지를 함께 매치하는 경우), 하의의 영역을 탐지하지 못하는 것으로 확인되었다.

      

    

    

  
    
      5. 결론 및 시사점
      패션 산업 역시 전 산업에서 이루어지고 있는 DX 및 AX 흐름에 맞추어 기술 기반의 혁신이 일어나고 있다. 이러한 전환 과정에서 데이터의 중요성이 점차 강조되고 있으며, 이는 패션 분야에서도 예외가 아니다. 이에 본 연구는 패션 이미지 데이터를 보다 효율적으로 활용하고 산업 현장에 적용할 수 있도록, 패션 이미지의 ‘데이터 라벨링’ 과정에 주목하였고, AI에 기반한 효율적인 데이터 라벨링 모델을 개발하였다. 특히, 본 연구는 온라인상에 존재하는 방대한 양의 패션 데이터가 이미지와 텍스트 형태로 함께 제공된다는 점에 착안하여, 이를 활용한 AI 라벨링 시스템을 설계하였다. 객체 탐지 기술인 YOLO를 활용해 상의·하의 등 주요 아이템을 정밀하게 탐지하고, 해당 객체에 텍스트 기반 속성값을 자동으로 연결함으로써, 기존 라벨링 방식의 한계—높은 수작업 의존도, 낮은 확장성—를 극복하고자 하였다. 연구 결과, 본 연구에서 개발한 AI 기반 패션 이미지 라벨링 시스템은 기존 방식 대비 높은 정확성과 일관성을 유지하면서도, 라벨링에 소요되는 시간과 비용을 효과적으로 절감할 수 있는 것으로 나타났다. 이를 통해 본 연구는 패션 산업 뿐만 아니라 패션 테크 및 빅데이터 분석을 시행하는 연구자들에게도 실질적인 활용 가능성을 제시하며, 데이터 기반 패션 산업 혁신에 기여할 수 있는 기반을 마련하였다. 본 연구의 보다 구체적인 학문적, 실무적 시사점은 다음과 같다.

      
        5.1. 학문적 시사점
        첫째, 본 연구는 패션 이미지 데이터 라벨링 시스템을 개발하기 위해 패션 분야의 연구자와 컴퓨터 공학 분야의 연구자가 협업하여, 보다 패션 분야에 최적화된 AI 기반 라벨링 시스템을 구축하였다는 점에서 학문적 의의를 가진다. 기존 패션 빅데이터 연구에서는 패션 이미지를 활용한 다양한 분석 방법을 제안하였으나, 데이터 라벨링의 정확성과 효율성이 낮아 연구 결과의 신뢰도를 저하시킨다는 한계가 있었다. 그럼에도 불구하고, 패션 분야에서 체계적인 라벨링 시스템을 구축하려는 연구 시도는 매우 제한적이었다. 이에 본 연구에서는 패션 연구 및 산업에서 활용할 수 있는 AI 기반 패션 라벨링 시스템을 제안하고, 이를 실증적으로 검증하였다. 특히, 본 연구는 체계적이고 일관된 계층 구조에 기반한 라벨링 시스템을 제안하고 있으며, 이는 향후 패션 데이터 분석 연구의 정밀도를 향상시키는 데 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 나아가, 본 연구에서 개발한 AI 기반 패션 이미지 라벨링 시스템은 높은 정확도를 보였으며, 반복 학습을 통해 더욱 향상된 성능을 기대할 수 있음을 확인하였다. 특히, 본 연구는 기존의 단순한 객체 탐지 및 분류 시스템과 달리, 속성별 태깅의 정확성을 높이고 일관성을 유지하는 방법론을 제시하였다는 점에서 차별성을 가진다. 비록 본 연구는 상의와 하의라는 기본 의류 카테고리에 국한된 탐지 실험이지만, 딥러닝 기반 자동 라벨링 방법론을 패션 이미지 분석에 체계적으로 적용할 수 있음을 실증적으로 보여주었다는 점에서 학문적 의의를 갖는다. 특히 기존 패션 연구에서 주로 수작업에 의존하던 이미지 라벨링 과정을 정량화하고 자동화할 수 있는 기초적 절차와 평가 프레임워크를 제시하였다는 의의를 가진다.

        둘째, 본 연구는 패션 분야에서 객체 탐지 모델 YOLO의 적용 가능성을 검토하고, 이를 활용하여 패션 아이템의 속성을 보다 정교하게 인식하고 태깅하는 방법을 제시하였다. 기존 연구에서 사용된 패션 이미지 라벨링 방법은 주로 수작업이나 사전 정의된 태그 세트를 기반으로 수행되어, 새로운 아이템이나 트렌드 변화를 반영하는 데 한계가 있었다. 반면, 본 연구는 이미지와 텍스트 데이터를 함께 활용하여 YOLO 기반 라벨링 시스템의 효율성과 적응성을 높이고자 하였으며, 이는 패션 산업의 급변하는 트렌드에 실시간으로 대응할 수 있는 데이터 구축 방식으로서 의의를 가진다. 특히, 본 연구에서 제안한 AI 기반 라벨링 방법론은 지속적인 학습을 통해 새로운 패션 아이템과 신조어가 등장하는 환경에서도 유연하게 적용될 수 있으며, 이는 패션 데이터 분석의 지속 가능성을 확보하는 데 기여할 수 있을 것으로 보인다. 또한, 향후 AI 기반 패션 데이터 분석 연구에서 보다 정교한 데이터 전처리 기법을 개발하는 데 중요한 기초 자료로 활용될 수 있을 것이다.

      

      
        5.2. 실무적 시사점
        본 연구의 실무적 시사점은 다음과 같다. 첫째, 본 연구에서 제안한 AI 기반 패션 이미지 라벨링 시스템은 온라인 패션 리테일러 및 플랫폼이 대량의 패션 이미지 데이터를 보다 효율적으로 관리하고 활용하는 데 기여할 수 있다. 패션 기업과 브랜드가 성공적으로 DX와 AX를 실현하기 위해서는 보유한 자사 데이터를 체계적으로 관리하는 것이 필수적이다(Kim et al., 2022). 이에 따라 본 연구의 라벨링 시스템은 제품 데이터를 자동으로 정리하고, 이를 기반으로 소비자 관리 및 검색·추천 시스템의 정확도를 높이는 데 도움을 줄 수 있다. 나아가, 해당 시스템은 패션 산업 내 데이터 구축 및 관리 프로세스의 자동화를 통해 운영 효율성과 비용 절감이라는 두 가지 측면에서 실질적인 효과를 제공할 수 있다. 기존에는 패션 이미지 데이터를 정제하고 속성값을 부여하는 데 많은 인력과 시간이 투입되었으나, 본 연구에서 제안한 AI 라벨링 시스템은 반복적이고 수작업 중심의 라벨링 과정을 자동화함으로써 인적 자원 소모를 최소화하고 전체 업무의 생산성을 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.

        둘째, 패션 이미지 라벨링은 트렌드 분석 및 수요 예측 모델 구축의 핵심 기반으로 작용할 수 있으며, 이를 통해 보다 정교하고 실효성 높은 예측이 가능해질 것으로 기대된다. 실제로 Choi et al.(2024)의 연구에서도, 방대한 이미지 데이터를 라벨링하여 분석할 경우 트렌드를 보다 효과적으로 예측할 수 있음을 확인한 바 있다. 그러나 기존 연구들은 대규모 데이터를 높은 정확도로 라벨링하는 데 있어 높은 인력 의존도와 처리 시간의 한계를 내포하고 있었다. 이에 반해, 본 연구는 라벨링 자동화를 통해 이러한 한계를 극복하고, 효율적이고 신뢰도 높은 데이터 구축이 가능함을 보여주었다. 결과적으로, 본 연구에서 제안한 AI 기반 패션 라벨링 시스템은 트렌드 분석 및 예측을 위한 데이터 기반을 효과적으로 마련함과 동시에, 패션 산업 내 데이터 관리의 효율성을 극대화할 수 있는 실질적인 방안을 제시하였다. 이는 궁극적으로 패션 기업의 운영 및 전략 수립 과정에서 유용하게 활용될 수 있을 것이다. 특히, 본 연구에서 제안하는 알고리즘은 패션 플랫폼에서 사용하는 비정형 이미지 데이터를 기반으로 유효성을 검증하였고, 높은 성능을 확인하였기 때문에, 인플루언서 이미지, 스트리트 패션 이미지, 사용자 업로드 이미지 등 실제 패션 산업에서 생산되고 사용되는 다양한 비정형 이미지에도 적용 가능성이 높다. 이러한 점에서 본 연구는 산업현장에서의 자동 라벨링 효율을 높이는 동시에, 패션 데이터 기반 서비스를 고도화할 수 있는 기반 기술로서 의미를 갖는다.

        마지막으로, 본 연구에서 제안한 라벨링 시스템은 고객 경험 향상 및 개인화 마케팅 전략 수립에도 실질적인 기여를 할 수 있다는 시사점을 가진다. 패션 이미지에 자동으로 부여된 정교한 속성값은 소비자 행동 데이터를 보다 세밀하게 분석할 수 있는 기반이 되며, 이를 통해 소비자에게 맞춤형 제품을 추천하거나 개인의 취향에 부합하는 콘텐츠 큐레이션이 가능해진다. 예를 들어, 특정 소비자가 자주 검색하거나 구매하는 상품의 속성(e.g.,: ‘아우터’ 중 ‘롱코트’)을 자동으로 파악함으로써, 유사한 제품을 추천하거나 관련 마케팅 메시지를 효과적으로 구성할 수 있다. 이는 고객 만족도 및 재구매율을 높이는 데 기여하며, AI 기반 마케팅 자동화 시스템과 연계될 경우 브랜드의 디지털 경쟁력을 강화하는 수단으로 작용할 수 있다. 나아가, 본 연구의 라벨링 모델이 확보한 높은 정확도는 단순한 이미지 유사성 기반 추천을 넘어, 보다 정교한 속성 기반 패션 추천 시스템 구축으로 확장될 수 있다. 기존 패션 플랫폼의 추천 알고리즘은 주로 ‘시각적 유사도’에 의존하였기 때문에, 예를 들어 크롭티 제품이 입력된 경우 동일한 실루엣의 상의만 제시하는 데 그쳤다. 그러나 본 연구에서와 같이 상의·하의의 속성값을 구조화된 데이터로 축적할 수 있다면, 특정 아이템이 어떤 하의와 자주 스타일링 되는지, 어떤 코디 조합이 소비자 선호와 연결되는지를 학습한 추천 시스템이 가능해진다. 즉, ‘크롭티’라는 속성이 탐지된 이미지는 단순히 유사한 크롭티를 추천하는 것을 넘어, 소비자 구매 기반 데이터 또는 코디 빈도 데이터를 결합하여 ‘카고팬츠’, ‘와이드 데님’ 등 함께 스타일링 되는 아이템을 함께 제시하는 방식으로 확장될 수 있다. 비록 본 연구에서는 ‘아이템’ 속성에 한정하여 시스템을 설계했지만, 향후 이를 ‘스타일’, ‘디테일’, ‘소재’와 같은 다른 패션 속성으로 확장하여 학습할 경우, 소비자의 구매 이력을 기반으로 개인의 스타일 성향을 보다 정밀하게 파악할 수 있을 것이다. 이는 고객 맞춤형 추천의 정교함을 한층 높여, 보다 고도화된 개인화 서비스를 제공할 수 있는 기반이 될 것으로 기대된다.

      

      
        5.3. 한계점 및 추후 연구
        본 연구는 위와 같은 학문적·실무적 시사점을 제공함에도 불구하고 몇 가지 한계를 지닌다. 첫째, 본 연구는 AI 기반 패션이미지 라벨링 모델을 구축하는 초기 단계로, 1-depth AI의 정확도를 높이기 위해 학습 데이터를 ‘상의’와 ‘하의’로 제한하여 진행하였다. 이는 AI 모델의 활용 범위를 좁히는 한계로 작용할 수 있다. 따라서 추후 연구에서는 ‘풀바디’까지 포함하여 학습 데이터를 확장함으로써 보다 다양한 패션 이미지에 대한 인식 정확도를 향상시킬 필요가 있다. 둘째, 패션 속성에는 ‘실루엣’, ‘스타일’, ‘컬러’ 등 다양한 요소가 존재하지만, 본 연구는 ‘아이템’ 속성에만 초점을 맞추어 라벨링 시스템을 설계하였다는 한계가 있다. 특히, 시스템의 안정성 확보를 위해 ‘상의’와 ‘하의’에 초점을 맞추어 진행하였는데, 향후 연구에서는 이러한 한계점을 보완하여, 아이템의 카테고리를 확장하고, 보다 다양한 속성을 포괄적으로 반영한 멀티라벨 (1:N) 라벨링 체계를 구축할 필요가 있다. 다양한 속성이 동시에 반영된 정교한 라벨링 데이터셋을 구축하게 된다면, 이는 패션 이미지의 활용 가능성을 한층 확장시킬 수 있으며, 학술적 분석은 물론 실무적 응용 측면에서도 중요한 의의를 지닐 것이다. 마지막으로, 본 연구는 AI 기반 패션 라벨링 시스템의 개념을 제안하고 그 유효성을 검증하였으나, 실제 산업 환경에서의 적용 가능성은 검토하지 못하였다. 따라서 향후 연구에서는 온라인 패션 리테일러와 협업하여 본 연구의 라벨링 시스템이 실무에서 어떻게 활용될 수 있는지를 보다 구체적으로 분석할 필요가 있다. 특히 실제 소비자들의 패션 이미지들을 추가적인 학습 자료로 활용하여 다양한 체형의 모델에서도 안정적으로 작동하는지 확인할 필요가 있다.
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