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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 패션 아이템을 상황에 따라 적절하게 매칭할 수 있는 인공지능 시스템을 구현하기 위해서 fashion-MNIST를 기반으로 10가지 패션 아이템으로 레이블링한 후 합성곱 신경망 기반의 딥러닝 모델을 설계하였다. 설계된 딥러닝 모델을 기반으로 45,000개 패션 이미지를 훈련 데이터셋으로 사용하고, 15,000개 패션 이미지를 검증 데이터셋으로 사용하여 총 15에폭으로 딥러닝을 실행하였다. 딥러닝 실행 결과, 패션 아이템 분류의 정확도 평가에서 훈련 데이터 학습 정확도 96%, 검증 데이터 학습 정확도 94%가 출력되었다. 본 논문에서는 구현된 인공지능 패션 아이템 분류 시스템을 기반으로 7가지 유형의 패션 매칭을 제공할 수 있는 데이터셋을 구축하였으며, 구축된 데이터셋은 향후 개인의 다양한 패션 욕구를 충족시켜줄 수 있는 인공지능 패션 매칭 서비스의 기반이 될 것이라 기대한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this paper, in order to implement an artificial intelligence system that can appropriately match fashion items according to the situation, a deep learning model based on convolutional neural network was designed after labeling with 10 fashion items based on fashion-MNIST. Based on the designed deep learning model, 45,000 fashion images were used as a training dataset, and 15,000 fashion images were used as a verification dataset, and deep learning was performed with a total of 15 epochs. As a result of the deep learning execution, the training data learning accuracy 96% and the verification data learning accuracy 94% were output in the accuracy evaluation of fashion item classification. In this paper, we constructed a dataset that can provide 7 types of fashion matching based on the implemented artificial intelligence fashion item classification system. The established dataset is expected to become the basis of an artificial intelligence fashion matching service that can satisfy various fashion needs of individuals in the future.
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      Ⅰ. 서 론 
      이미지 인식 기술이 발전함에 따라 패션에도 인공지능(AI; artificial intelligence)을 이용한 다양한 서비스가 도입되고 있다. 영국의 패션 브랜드 버버리는 인공지능과 빅데이터 기술을 이용하여 마케팅과 선호도 조사, 모조품 구별 등에 활용하고 있다. 전자상거래 쇼핑몰 아마존은 인공지능 기술을 이용하여 옷을 디자인하고 온라인으로 옷을 입어보고 구매할 수 있는 서비스를 소개하였다. 뿐만 아니라 패션 기업들은 소셜 네트워크 서비스(SNS; social network service)에 업로드되고 있는 인플루언서(influencer)들의 패션 이미지를 분석하여 패션 트렌드 파악에 사용하고 있다. 인공지능 기술이 도입된 패션 쇼핑몰에서는 소비자 행동과 니즈를 반영하여 개인에게 맞는 패션 제품 추천 서비스를 제공하고, 판매 제품의 전반적인 수요 예측과 마케팅 및 전략적 의사 결정에 도움을 받고 있다. 따라서 인공지능 기술이 도입된 패션 쇼핑몰을 이용하는 소비자는 패션 쇼핑몰에서 구매하려고 하는 제품과 비슷한 제품을 추천받거나 매칭(matching)할 수 있는 제품을 소개받을 수 있게 되었다[1]. 이처럼 패션 산업에 활용되고 있는 인공지능 기술은 빅데이터를 기반으로 하는 데이터 과학(data science), 머신 러닝(machine learning), 딥 러닝(deep learning)과 같은 기술이 발전하였기에 가능한 일이 되었다[2].

      현재 다양한 산업 분야에 활용되고 있는 인공지능 기술은 매우 빠르게 발전하고 있으며 LeNet-5 개발에 사용된 얀 르쿤(Yann LeCun)의 합성곱 신경망(CNN; convolutional neural network)[3]은 이미지 분류는 물론 자율주행 자동차, 의료 영상 분석 등에 유용하게 응용되고 있다. 손글씨 숫자 이미지 데이터에 해당하는 MNIST(modified national institute of standards and technology database)[3]를 벤치마킹하여 다양한 이미지 데이터셋이 등장하고 있으며 패션 분야에서는 잘란도(zalando)에서 패션 데이터셋 fashion-MNIST[4]를 2017년도에 발표했다. 최근 이를 기반으로 CNN 알고리즘을 활용하여 패션 아이템들을 분류할 수 있도록 딥러닝을 설계하고 실행할 수 있는 연구가 소개되었다[5], [6], [7].

      사람들은 인공지능 기능이 탑재된 쇼핑몰에서 제공되는 다양한 서비스를 이용하여 자신의 개성을 표현하고 장소와 목적에 맞는 패션을 완성할 수 있는 패션 아이템(items)들을 구매하고 있다. 하지만 구매한 패션 아이템들을 활용할 장소 및 목적에 변화가 생길 경우, 구매한 패션 아이템들을 다시 적절하게 매칭하기 위해 시간과 노력을 소비해야 하는 문제는 여전히 존재하고 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 감각적인 색상 배색으로 손쉽게 의상을 코디네이션할 수 있도록 보색 대비의 스마트 의상 코디네이션에 관한 서비스가 소개되기도 하였다[8].

      본 논문에서는 패션 아이템을 환경에 따라 적절하게 매칭할 수 있는 인공지능 서비스를 설계하기 위해서 fashion-MNIST를 기반으로 티셔츠/탑(T-shirt/top), 바지(Trouser), 풀오버(Pullover), 드레스(Dress), 코트(Coat), 샌들(Sandal), 셔츠(Shirt), 스니커즈(Sneaker), 가방(Bag), 앵클 부츠(Ankle boot)에 해당하는 10가지 패션 아이템으로 구분하여 레이블링한 후 딥러닝으로 학습을 실행할 수 있는 시스템을 구축한다. 10가지 종류 중 하나로 분류가 가능해진 패션 아이템들을 7가지 패션 매칭 요소로 결합할 수 있는 데이터셋을 구성하여 향후 인공지능 패션 아이템 매칭 서비스를 위한 프레임워크를 설계한다. 본 연구에서 제안된 7가지 패션 매칭 요소는 티셔츠/탑(T-shirt/top)와 바지(Trouser) 매칭, 풀오버(Pullover)와 바지(Trouser) 매칭, 코트(Coat)와 바지(Trouser) 매칭, 셔츠(Shirt)와 바지(Trouser) 매칭, 드레스(Dress)와 샌들(Sandal) 매칭, 바지(Trouser)와 스니커즈(Sneaker) 매칭, 바지(Trouser)와 앵클 부츠(Ankle boot) 매칭으로 설계된다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 패션 분야에 활용되고 있는 딥러닝 알고리즘을 살펴보고 3장에서는 10가지 패션 아이템으로 구분하여 레이블링한 후 딥러닝으로 학습을 실행할 수 있는 시스템을 구축하기 위해서 패션 데이터셋 fashion-MNIST를 분석하고, 분석된 fashion-MNIST를 기반으로 7가지 패션 매칭 요소로 결합할 수 있는 데이터셋을 설계한다. 4장에서는 fashion-MNIST를 기반으로 10가지 패션 아이템으로 분류할 수 있는 CNN 패션 딥러닝 구현 모델을 설계하여 실행하고 테스트 및 평가한다. 이어서 5장에서는 결론 및 향후 연구 방향에 관해 서술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구 
      패션 디자인 분야는 디자이너의 역량 및 인지도에 따라서 소비자들의 반응에 영향을 줄 수 있는 분야이다. 패션 디자이너의 고유 영역이었던 디자인 분야에 생성적 적대 신경망(GAN; generative adversarial network)[9] 및 NST(neural style transfer)[10] 등의 딥러닝 기반의 생성 모델이 나오면서 훈련 데이터에 존재하지 않았던 새로운 패션 이미지를 자연스럽게 생성하는 일이 가능해졌다. 2-1절에서는 생성적 적대 신경망 GAN을 이용한 패션 디자인 원리에 대해 살펴보고 2-2절에서는 본 연구에서 활용하고자 하는 합성곱 신경망 CNN에 관해 설명한다.

      
        2-1 GAN을 이용한 패션 디자인 원리 
        생성적 적대 신경망은 서로 대립하는 두 개의 신경망에 의해 생성되는 알고리즘으로 GAN이라고 축약되어 사용되고 있으며 이안 굿펠로우(Ian Goodfellow)에 의해 제안되었다[9]. ‘Adversarial’이란 단어의 의미처럼 ‘적대적’이라는 의미를 포함하고 있으며 대립하는 적대적 관계에 해당하는 두 부분의 신경망으로 구성된다. 즉, 이미지를 생성하는 부분에 해당하는 생성자(generator)와 생성된 이미지를 평가하는 판별자(discriminator)가 있다. 이안 굿펠로우는 GAN의 생성자와 판별자의 역할을 지폐위조범과 경찰로 비유하였다. 지폐위조범에 해당하는 생성자는 경찰을 최대한 열심히 속여서 위조지폐를 만들려고 하고, 판별자에 해당하는 경찰은 위조된 지폐와 실제지폐를 감별해내는 역할을 하는 것으로 비유하여 설명하였다.

        GAN은 위조지폐범에 해당하는 생성자와 경찰에 해당하는 판별자를 경쟁적으로 학습시킨다. 생성자의 목적은 그럴듯한 가짜(fake) 데이터를 만들어서 판별자를 속이는 것이며, 판별자의 목적은 생성자가 만든 가짜 데이터와 실제 데이터를 구분하는 것이다. 이처럼 생성자와 판별자 모두를 함께 학습시키면서 실제와 위조된 상태를 구분할 수 없는 위조 상태를 만들어내는 생성자를 얻는 것이 목표이다.

        아래의 그림 1은 생성자가 z를 받아서 실제 데이터와 비슷한 데이터를 만들어내도록 학습하고, 판별자는 실제 데이터와 생성자가 생성한 가짜 데이터를 판별하도록 학습하는 것을 표현하고 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Flowchart of GAN
          
          

          

        

        딥러닝 구현을 위해서는 생성하고자 하는 목표에 해당하는 샘플 데이터가 필요하며 생성자는 샘플 데이터의 분포를 보고 그럴듯한 새로운 데이터를 생성한다. 판별자는 생성자가 생성한 데이터가 실제 데이터인지 생성된 가짜 데이터인지를 판별하도록 한다. 이처럼 생성자는 속이는 모델에 해당하고 판별자는 속지 않기 위한 모델로 비유할 수 있으며 이 둘은 한 쌍이 되어서 정교한 학습이 이루어진다. 결국, 마지막에는 생성자의 성능이 올라가서 판별자가 0.5로 예측 할 수밖에 없게 하는 것이 가장 이상적인 상태가 된다.

        위 그림 2 에서 초록색 실선은 생성자가 만들어내는 가짜 데이터의 분포이고, 파란색 점선은 판별자가 실제 데이터와 가짜 데이터를 판별하는 선에 해당한다. 그리고 검정색 점들은 실제 데이터들의 분포를 나타내고 있다[9]. GAN 알고리즘은 식 (1)과 같이 간단하게 정리할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Visualization of distribution and discrimination of data generated by GAN
          
          

          

        

        식 (1)에서 D는 전체적인 식의 값을 크게 만드는 방향으로 파라미터를 학습시킨다. 그러므로 D(x)는 크게 만들어야 좋고, D(G(z))는 작게 만들어야 좋다. 또한, G(z)는 D(G(z))를 최소화하려고 하므로 최대화되는 D(x)의 x와 같아지려고 노력한다. 위의 식 (1)을 이용한 GAN 딥러닝으로 새로운 이미지를 생성할 수 있게 되었다.
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        스케치에 채색하거나, 흑백 사진을 컬러로 만들거나, 낮 사진을 밤 사진으로 바꾸고 싶을 때처럼 상황에 따라 이미지를 처음부터 생성하기보다는 이미 존재하는 이미지를 변형하고 싶은 경우도 있다. cGAN(conditional GAN)은 이를 가능하게 해주는 모델이다. GAN의 생성자가 랜덤 벡터를 입력으로 받는 것에 비해 cGAN의 생성자는 변형할 이미지를 입력으로 받는다. 그 뒤 생성자는 입력 이미지에 맞는 변형된 이미지를 출력한다.

        가령 스케치 사진을 받은 생성자는 그 스케치에 맞는 색상을 채색한 후 채색된 이미지를 출력하는 것이다. 판별자는 스케치와 채색된 이미지를 확인하고 채색된 이미지가 스케치에 어울리는지 판별한다. 판별자를 속이기 위해서 생성자는 실제와 같은 채색을 하면서 스케치에 적합한 이미지를 만들어야 한다. cGAN의 핵심은 주어진 이미지를 새로운 이미지로 변형하는 수많은 문제를 하나의 간단한 네트워크 구조로 해결했다는 점이다. 이렇게 한 영역의 이미지를 다른 영역의 이미지로 변형할 때 cGAN이 유용하게 쓰일 수 있으며 패션 디자인을 완성할 때도 사용할 수 있게 되었다[11].

        그림 3과 같이 cGAN을 이용하여 패션 디자인 아이템에 해당하는 스케치 이미지를 기반으로 자동으로 에지를 추출하여 채색을 입히는 딥러닝을 수행하여 인간 디자이너의 디자인 결과물인지, 인공지능 디자이너의 결과물인지 구별하기 힘든 패션 디자인을 완성할 수 있다[12].

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Fashion design colored by deep learning
          
          

          

        

      

      
        2-2 CNN을 이용한 패션 아이템 분류
        CNN 알고리즘은 1998년 LeNet-5를 발표하면서 필터링 기법을 인공신경망에 적용함으로써 이미지를 더욱 효과적으로 처리하기 위해 소개되었다[3].

        CNN은 입력된 이미지로부터 이미지의 고유한 특징 맵(feature map)을 만들어 신경망에 연결하여 이미지가 어떤 레이블에 속하는지를 분류한다.

        즉, CNN은 특징 추출 신경망과 분류 신경망을 직렬로 연결한 구조로 구성된다.

        이미지의 특징 맵을 얻기 위해서 수평 에지 필터와 합성곱 연산을 하면 수평 에지가 강조된 특징 맵을 얻게 되고, 수직 에지 필터와 합성곱 연산을 하면 수직 에지가 강조된 특징 맵을 얻게 된다. 특징을 추출하는 필터 행렬의 값은 학습을 통해 결정되고, 합성곱을 통해 얻은 특징 맵은 활성화 함수(activation function)를 거쳐 출력된다. 이이서 서브샘플링(subsampling) 또는 풀링(pooling)의 과정을 통해 활성화된 특징 맵들의 크기를 줄일 수 있다.

        이 특징 맵들에 다시 합성곱, 활성화 함수, 서브샘플링을 수행해서 지역적인 특징 맵으로부터 점차적으로 전역적인 특징 맵을 만들어간다. 이 과정을 여러 번 반복하여 얻어진 최종 특징 맵은 FC Layer (fully connected layer) 신경망에 입력되어 레이블링 된 상태에 맞는 분류를 할 수 있게 된다.

        그림 4는 CNN 네트워크 안에서 합성곱, 활성화 함수, 서브샘플링 과정을 반복함으로 저차원적인 특징 맵으로 시작해서 고차원적인 특징을 도출해나간 후 최종 특징 맵으로 훈련 가능한 분류기를 만들 수 있음을 보여준다[13].

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Visualization of CNN feature maps 
          
          

          

        

        사람의 시각 인지 과정을 모방해서 신경망에 추가한 CNN은 컴퓨터 비전 분야의 대표적인 딥러닝 알고리즘으로 정착되었고, CNN의 구조를 변경하여 R-CNN[14] , Fast R-CNN[15] 등의 방식으로 CNN 기반의 딥러닝 알고리즘은 발전하고 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 패션 아이템 매칭을 위한 데이터셋 설계
      
        3-1 패션 데이터셋 분석
        본 연구에서는 패션 데이터셋 fashion-MNIST[4]를 활용하여 10가지 종류로 패션 아이템을 분류할 수 있도록 딥러닝 모델을 설계하고 실행한다. 본 연구에서 사용되는 fashion-MNIST는 60,000개의 훈련 데이터셋과 10,000개의 테스트 데이터셋으로 총 70,000개의 데이터셋 이미지로 구성되어 있다. 제공되는 이미지는 너비와 높이가 28x28 (총 784) 픽셀로 구성되어 있으며 0 ~ 255 사이의 밝기에 해당하는 값이 들어있다. 아래의 그림 5는 fashion-MNIST의 생성 과정을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            The creation process of fashion-MNIST
          
          

          

        

        위의 그림 5에서 fashion-MNIST의 생성 과정은 다음과 같이 7 단계로 구성된다.

        
          	- 1 단계 : 입력된 이미지를 PNG 이미지로 변환한다. 


          	- 2 단계 : 이미지의 가장자리를 트리밍(trimming) 처리한다.


          	- 3 단계 : 이미지 픽셀을 서브샘플링(subsampling)하여 이미지에서 가장 긴 가장자리 크기를 28픽셀로 조정한다.


          	- 4 단계 : 가우시안 연산자를 사용하여 이미지의 윤곽선이 선명하게 보이도록 한다.


          	- 5 단계 : 가장 짧은 가장자리를 28픽셀로 확장하고 이미지를 중앙에 배치한다. 


          	- 6 단계 : 색상을 보색으로 반전한다.


          	- 7 단계 : 이미지를 8비트 그레이스케일 픽셀로 변환한다.


        

      

      
        3-2 딥러닝으로 분류된 패션 아이템 매칭을 위한 데이터셋 설계
        패션 데이터셋 fashion-MNIST를 대상으로 아래의 그림 6과 같이 티셔츠/탑(T-shirt/top), 바지(Trouser), 풀오버(Pullover), 드레스(Dress), 코트(Coat), 샌들(Sandal), 셔츠(Shirt), 스니커즈(Sneaker), 가방(Bag), 앵클 부츠(Ankle boot)에 해당하는 총 10개의 패션 아이템로 분류할 수 있도록 레이블링한다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Visualization of labeling in Fashion-MNIST
          
          

          

        

        본 연구에서는 패션 데이터셋 fashion-MNIST를 기반으로 딥러닝을 수행한 후 분류된 10가지 종류의 패션 아이템을 기반으로 일상에서 활용할 수 있는 패션 매칭 서비스를 완성하기 위해서 다음과 같이 A ~ G까지 7가지 유형의 패션 아이템 매칭을 위한 데이터셋을 설계한다.

        
A : 티셔츠/탑(T-shirt/top)와 바지(Trouser) 매칭
B : 풀오버(Pullover)와 바지(Trouser) 매칭
C : 코트(Coat)와 바지(Trouser) 매칭
D : 셔츠(Shirt)와 바지(Trouser) 매칭
E : 드레스(Dress)와 샌들(Sandal) 매칭
F : 바지(Trouser)와 스니커즈(Sneaker) 매칭
G : 바지(Trouser)와 앵클 부츠(Ankle boot) 매칭

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 패션 아이템 매칭 데이터셋 구축
      
        4-1 CNN 기반의 패션 아이템 분류를 위한 딥러닝 모델
        본 연구에서는 패션 이미지 데이터셋 fashion-MNIST를 기반으로 10개의 패션 아이템으로 레이블링하여 분류하는 딥러닝 모델을 tensorflow 2.0기반의 koras를 이용하여 설계하여 실행하였다. fashion-MNIST의 이미지 데이터 값이 0 부터 255 사이의 정수이므로 0 부터 1 사이의 범위로 정규화(normalization)하여 신경망에 입력하였다. CNN을 이용한 딥러닝 과정은 그림 7과 같이 특징 추출 신경망과 분류 신경망을 직렬로 연결한 형태로 구성하였다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Flowchart of deep learning process using CNN
          
          

          

        

        그림 7에서 특징 추출 신경망의 경우, 컨볼루션 레이어(Convolution Layer)와 풀링 레이어(Pooling Layer)를 반복시켜 이미지의 특징에 해당하는 에지를 추출할 수 있도록 하고, 분류 신경망의 첫 번째 계층인 플래튼 레이어(Flatten Layer)에서는 28 x 28 픽셀의 2차원 배열 이미지를 784 픽셀의 1차원 배열로 변환한다. 그리고 fashion-MNIST에서 10개의 패션 아이템 중 하나로 인식시키는 학습을 위해서 덴스 레이어(Dense Layer)와 과적합 방지를 위한 드롭아웃 레이어(Dropout Layer)를 이용하여 딥러닝 모델을 구성한다.

        본 연구에서는 딥러닝 실행 시 과적합을 방지하기 위해서 구성된 딥러닝 모델을 이용하여 fashion-MNIST 훈련 데이터셋 60,000개 중에서 75%에 해당하는 45,000개를 훈련(training) 데이터셋으로, 나머지 25%에 해당하는 15,000개를 검증(validation) 데이터셋으로 재구성하여 총 15회의 에폭(epoch)으로 딥러닝 모델을 학습시켰으며 소스 코드는 아래와 같다.

        
# 특징 추출을 위한 모델링
cnn_model = Sequential()
cnn_model.add(Conv2D(filters=32, kernel_size=(3, 3), input_shape=(28,28,1), activation='relu', padding='same'))
cnn_model.add(BatchNormalization())
cnn_model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
cnn_model.add(Dropout(0.2))

        
cnn_model.add(Conv2D(filters=64, kernel_size=(3, 3), input_shape=(28,28,1), activation='relu', padding='same'))
cnn_model.add(BatchNormalization())
cnn_model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
cnn_model.add(Dropout(0.2))

        
# 분류를 위한 모델링
cnn_model.add(Flatten())
cnn_model.add(Dense(units=128, activation='relu'))
cnn_model.add(Dropout(0.2))
cnn_model.add(Dense(units=10, activation='softmax'))

        
# 딥러닝 모델 컴파일
METRICS = [ 'accuracy', keras.metrics.Precision(name='precision'), keras.metrics.Recall(name='recall')]
cnn_model.compile(loss ='sparse_categorical_crossentropy', optimizer='adam' ,metrics=['accuracy'])

        
# 딥러닝 모델 학습
epochs = 15
batch_size = 32
history = cnn_model.fit(X_train, y_train, epochs=epochs, verbose=1, validation_data=(X_validate, y_validate))

      

      
        4-2 CNN 기반의 패션 아이템 분류를 위한 딥러닝 실행 결과
        본 연구에서 설계한 CNN을 이용하여 10가지 패션 아이템 분류를 위한 딥러닝 모델을 실행한 결과 그림 8 과 같은 결과가 출력되었다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Prediction situation after running deep learning 
          
          

          

        

        그림 8의 x축은 지도 학습(supervised learning)에서 레이블링으로 사용된 값을 의미하고, y축은 딥러닝 수행 결과 예측된 값을 의미한다. 그림 8 에서 0으로 레이블링된 값을 6으로 잘못 예측한 경우는 77회, 2로 레이블링된 값을 6으로 잘못 예측한 경우는 47회에 해당함을 의미한다. 대각선 패턴은 레이블링된 값과 예측된 값이 일치한 횟수를 의미한다.

        본 연구에서 설계한 CNN을 이용하여 10가지 패션 아이템 분류를 위한 딥러닝 모델을 실행한 결과, 표 1의 검증 데이터셋의 정확도(val_accuracy)를 통해서 알 수 있듯이 과적합을 방지하면서 적절하게 학습이 수행되었음이 확인되었다. 15번째 에폭(epoch)을 실행한 결과 훈련 데이터셋은 손실(loss) 0.1165, 정확도(accuracy) 0.9572를 산출하였고, 검증 데이터셋은 손실(loss) 0.2227, 정확도(accuracy) 0.9364로 나타났다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Loss and accuracy after deep learning execution using CNN based on the training dataset and validation dataset
          
          

        

        
          
            
              	Epoch
              	loss
              	accuracy
              	val_loss
              	val_accuracy
            

          
          
            	1
            	0.4840
            	0.8281
            	0.3383
            	0.8816
          

          
            	2
            	0.3231
            	0.8810 
            	0.2882
            	0.9004
          

          
            	3
            	0.2844
            	0.8960
            	0.3990
            	0.8683
          

          
            	4
            	0.2547
            	0.9058
            	0.2510
            	0.9089
          

          
            	5
            	0.2297
            	0.9147 
            	0.2535
            	0.9096
          

          
            	6
            	0.2129
            	0.9216
            	0.2385
            	0.9184
          

          
            	7
            	0.1968
            	0.9270
            	0.2353
            	0.9249
          

          
            	8
            	0.1830
            	0.9320
            	0.2276
            	0.9258
          

          
            	9
            	0.1664
            	0.9383
            	0.2420 
            	0.9249
          

          
            	10
            	0.1546
            	0.9422
            	0.2271
            	0.9287
          

          
            	11
            	0.1484
            	0.9429
            	0.2177
            	0.9335
          

          
            	12
            	0.1388
            	0.9489
            	0.2256
            	0.9300
          

          
            	13
            	0.1330
            	0.9502
            	0.2362
            	0.9320
          

          
            	14
            	0.1229
            	0.9532
            	0.2361
            	0.9264
          

          
            	15
            	0.1165
            	0.9572
            	0.2227
            	0.9364
          

        

        

        위의 표 1을 대상으로 손실 및 정확도를 그래프로 시각화하면 그림 9와 같다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Loss and accuracy after executing deep learning 
          
          

          

        

        기존 연구 [16]에서 제시한 학습률 최적화 알고리즘을 사용할 경우 92.87% 정확도를 출력했던 것에 비하여 본 연구에서 설계한 특징 추출 및 분류를 위한 CNN 딥러닝 모델을 기반으로 딥러닝을 수행한 결과 2.85%가 향상된 95.72%까지 정확도를 획득할 수 있었다.

      

      
        4-3 패션 아이템 매칭 데이터셋 구축
        본 연구에서는 딥러닝 기반의 CNN을 이용하여 훈련 데이터셋 학습 정확도 0.9572, 검증 데이터셋 학습 정확도 0.9364를 가진 패션 아이템을 10가지로 분류하여 인식할 수 있는 시스템을 구현하였다. 구현된 패션 아이템 분류를 위한 딥러닝 시스템을 기반으로 학습에 사용하지 않은 fashion-MNIST의 테스트 데이터셋 10,000개를 사용하여 랜덤으로 데이터를 선택하여 3-2절에서 설계한 7가지 유형의 패션 아이템 매칭을 위한 데이터셋 구축을 그림 10과 같이 구축하였다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Dataset framework for combining fashion items
          
          

          

        

        패션 매칭 데이터셋 구축은 python에서 제공하는 리스트(list) 형식의 데이터 타입을 이용하였다. 패션 매칭을 위해서 A 유형의 경우, 티셔츠/탑(T-shirt/top)를 선택하면 매칭된 카테고리에 해당하는 바지(Trouser) 리스트에 등록된 이미지들이 보이도록 구축되었다. 반면에 바지(Trouser)를 선택하면 티셔츠/탑(T-shirt/top) 리스트에 등록된 이미지가 보이도록 구축되었다. G 유형의 경우, 바지(Trouser)를 선택하면 앵클 부츠(Ankle boot) 리스트에 등록된 이미지가 보이도록 구축되었고, 앵클 부츠(Ankle boot)를 선택하면 바지(Trouser) 리스트에 등록된 이미지가 보이도록 구축되었다.

        그림 11은 테스트 데이터셋 10,000개를 이용하여 패션 아이템 10가지 종류로 분류한 결과 중 일부를 보여주고 있다. 실제 클래스(True Class)는 테스트 데이터셋에서 10가지 종류로 레이블링 된 패션 아이템 번호를 의미하고, 예측 클래스,(Prediction Class)는 딥러닝으로 학습된 시스템에서 예측한 패션 아이템 번호를 의미한다.
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            Classified image with 10 fashion item types
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 fashion-MNIST를 이용하여 티셔츠/탑(T-shirt/top), 바지(Trouser), 풀오버(Pullover), 드레스(Dress), 코트(Coat), 샌들(Sandal), 셔츠(Shirt), 스니커즈(Sneaker), 가방(Bag), 앵클 부츠(Ankle boot)에 해당하는 10가지 패션 아이템을 레이블로 셋팅하여 CNN을 이용한 딥러닝 모델을 설계하고 지도 학습을 실행하였다. 그 결과 패션 이미지를 입력하면 10가지 종류 중 하나의 패션 아이템으로 자동 분류되는 인공지능 시스템이 구축되었다. 이렇게 구축된 인공지능 시스템을 통해서 10가지 종류 중 하나로 분류가 가능해진 패션 아이템들을 7가지 패션 매칭 요소로 결합할 수 있는 데이터셋을 구성하여 향후 인공지능 패션 아이템 매칭 서비스 제공을 위한 기반을 마련하였다. 본 연구에서 제안된 7가지 패션 매칭 요소는 티셔츠/탑(T-shirt/top)와 바지(Trouser) 매칭, 풀오버(Pullover)와 바지(Trouser) 매칭, 코트(Coat)와 바지(Trouser) 매칭, 셔츠(Shirt)와 바지(Trouser) 매칭, 드레스(Dress)와 샌들(Sandal) 매칭, 바지(Trouser)와 스니커즈(Sneaker) 매칭, 바지(Trouser)와 앵클 부츠(Ankle boot) 매칭으로 구성되었다.

      현재 본 연구는 패션 매칭을 위한 데이터셋을 10개의 카테고리로 분류하고, 분류된 결과에 따라 다시 상의와 하의로 결합할 수 있도록 7가지 패션 매칭 요소로 재분류하는 것으로 마무리되었다. 향후 장소와 목적에 맞는 다양한 패션 매칭 서비스를 제공하기 위해서 색상, 계절, 재질, 트랜드, 브랜드명 등의 여러 가지 요소들을 포함하여 개선된 패션 매칭 딥러닝을 수행하여 개인의 다양한 패션 욕구를 충족시켜줄 수 있는 인공지능 패션 매칭 서비스가 될 수 있도록 연구를 확장할 계획이다.
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