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요  약

최근 들어 인공지능이 활발하게 연구됨에 따라 이를 활용한 서비스 및 시스템이 여러 분야에서 제안되고 

있다. 패션 또한 그 분야 중 하나로 패션 아이템 분류, 검출 등을 활용한 서비스가 개발되고 있다. 본 연구에

서 다루고 있는 패션 스타일 분류 문제의 경우, 데이터 수집 과정에서 스타일의 유행에 의한 클래스 불균형 

문제가 발생한다. 데이터 수가 적은 클래스에 대해서 낮은 분류 성능을 유발하는 클래스 불균형 문제에 대처

하기 위하여 본 연구에서는 VAE(Variational AutoEncoder)를 활용한다. 패션 이미지로부터 학습된 VAE 잠재 

변수의 확률 분포를 통해, 제안 모델은 데이터 수가 적은 클래스에 대해서는 더 많은 잠재 변수를 샘플링한다.
한 이미지를 표현하는 다양한 잠재 변수로부터 분류기가 학습되기 때문에 데이터 오버샘플링으로 학습할 때 

발생하는 과적합을 피할 수 있다. 실험 결과, 제안 모델은 데이터 오버샘플링을 통해 학습된 모델과 비교 시 

패션 스타일 분류 성능을 향상시키는 것을 확인할 수 있었다.

Abstract

As artificial intelligence is actively researched in recent years, services and systems utilizing it have been proposed 
in various fields. In the fashion domain, which is one of those fields, services that employ fashion item classification 
method or detection method are introduced. In the case of fashion style classification addressed in this study, a class 
imbalance problem occurs due to the fashion trends in the data collection process. Therefore, we adopt VAE 
(Variational AutoEncoder) to cope with the class imbalance problem that causes low classification performance for 
the classes with few data. Through the probability distribution of VAE’s latent variable, the proposed model samples 
more latent variables for the classes with few data. Since the classifier is learned from these various latent variables 
representing a single image, overfitting that occurs when learning with an oversampling method is avoided. As a 
result of experiments, the proposed model improved performances compared with the model trained with an 
oversampling method.
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Ⅰ. 서  론

최근 인공지능 연구의 발전으로 인하여 산업 각 

분야에 이를 활용한 서비스 혹은 정보 시스템이 제

안되고 있다[1]-[3]. 패션 업계 또한 그런 산업 분야

중 하나로, CNN(Convolutional Neural Network)[4] 기
반 모델을 적용함으로써 여러 문제의 성능을 올리

고 있다[5]-[10].
패션 관련 인공지능 연구는 이미지 분류, 의상 

아이템 검출, 비슷한 패션 추출, 의상의 랜드마크 

검출 등의 분야에서 이루어지고 있다. 그 중 패션 

이미지 분류 문제에 관련된 연구는 의상 종류 및 

특징 분류에 집중되어 있는데, 이미지 속에 등장하

는 옷의 모양이나 패턴 같은 외형적인 요소를 인식

하는 것이 성능 향상에 중요한 부분을 차지한다. 이
에 비해 패션 스타일에 따른 이미지 분류 문제는 

옷의 외형뿐만 아니라 인간의 인지와 밀접한 연관

이 있는 문제이다. 특히 같은 스타일을 표현하는 이

미지가 다른 패션 분류 문제 대비 훨씬 다양할 수 

있다는 점에서 문제가 더 어려워진다[5]. 학습에 사

용할 수 있는 공개 데이터셋 또한 다른 패션 문제

를 해결하기 위한 데이터셋 대비 적다.
한편, 패션 스타일 관련 이미지 데이터 수집 시 

유행하는 스타일과 그렇지 않은 스타일의 이미지 

수량 차이가 발생하는 것도 모델 학습을 어렵게 하

는 요인이다. 흔히 클래스 불균형 문제(Class 
imbalance problem)라고 명명되는 이것은 기계학습을 

어렵게 하는 요인으로, 학습 후 평가 시 수량이 부

족한 클래스에 속한 데이터는 다른 클래스 대비  

성능이 떨어지는 문제가 발생한다. 이는 패션 관련 

데이터셋에서 전반적으로 발견되는 현상으로, 데이

터 수집의 규모가 커질수록 클래스 불균형 문제는 

심해진다[6][7]. 위와 같은 문제들로 인하여 패션 스

타일 분류는 그 중요도에 비해 연구가 부족하고, 어
려운 상황이다.

이에 본 논문에서는 클래스 불균형 상황에서 패

션 스타일 분류 성능 향상을 위한 모델을 제안한다. 
제안 모델은 VAE(Variational AutoEncoder)[11]를 활

용하여 구현되었다. VAE는 잠재 변수를 샘플링 한 

후, 이를 출력 값으로 변환시키는 네트워크 구조를 

가진다. 노이즈를 사용하여 샘플링을 하기 때문에 

같은 입력으로부터 다양한 잠재 변수를 생성하는 

것이 가능하다. 따라서 학습 이미지 수가 부족한 클

래스에 대해서는 더 많은 잠재 변수를 만들어 이를 

바탕으로 분류기를 학습시키는 것이 가능하다.
본 논문의 기여도를 나열하면 다음과 같다. 첫째, 

VAE를 활용하여 클래스 불균형 상황에서 패션 스

타일을 학습하는 분류 모델을 제안하였다. 둘째, 공
개 데이터셋을 통해 제안 모델이 성능을 향상시켰

음을 보였다. 특히 학습 이미지 수가 적었던 클래

스에서 정확도가 크게 개선되었음을 확인할 수 있

었다. 
본 논문의 구성을 다음과 같다. 2장은 관련 연구

로 패션 스타일 관련 인공지능 연구 및 데이터셋에 

대해 기술한다. 또한 데이터 수가 많은 클래스와 데

이터 수가 적은 클래스를 동시에 사용하여 모델을 

학습시키는 GFSL(Generalized Few-Shot Learning)[12]
과 본 연구에서 활용한 방법론인 VAE 관련 연구 

동향에 대해 논한다. 3장에서는 본 논문에서 제안하

는 모델에 대해 자세하게 기술한다. 4장에서는 실험

을 위한 데이터셋 설정 및 실험 결과에 대해 설명

한다. 마지막으로 5장에서는 결론으로, 본 연구가 

가지는 의의 및 한계점에 대해 논하고 향후 연구에 

대해 기술한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 패션 스타일 데이터셋 및 인공지능 연구

Facebook, Instagram 같은 SNS(Social Network 
Service)의 발전으로 사람들은 각자의 패션 스타일

을 타인에게 적극적으로 알릴 수 있게 되었고, 이에 

대한 관심도 이전보다 크게 증가하였다. 그럼에도 

불구하고 패션 스타일 분류 문제에 대한 인공지능

에 연구는 서론에서 언급한 문제들로 인하여 제한

적이었다.
Takagi[8]는 14개의 클래스로 이루어진 패션 스타

일 데이터셋을 공개하면서 CNN 기반 backbone 네
트워크를 활용한 스타일 분류 성능을 제시하였다. 
이때 [13]을 활용한 시각화 자료를 함께 제시함으로

써 모델의 설명력을 표현하였다.
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Miyamoto[9]는 웹사이트에서 수집한 이미지 및 

클래스를 바탕으로 WEARSTYLE이라는 데이터셋을 

제안하였다. 또한 이미지에서 사람을 제외한 배경을 

삭제함으로써 스타일 분류 성능을 향상시킬 수 있

음을 보였다.
Kiapour[10]는 5개의 클래스로 구성된 데이터셋 

Hipster Wars를 제안하였다. 각 이미지 별로 얼마나 

해당 스타일을 잘 표현했는지 순위가 매겨져 있는 

것이 다른 데이터셋과의 차이점이라 할 수 있으며 

머신러닝 기법을 사용하여 각 클래스별 성능을 평

가하였다.
위와 같은 패션 스타일 관련 인공지능 연구들은 

데이터셋을 제시하면서 기준 모델의 성능을 제시하

는 수준에 그쳤기 때문에 모델이 고도화되지 못했

다. 또한 대규모의 패션 스타일 데이터를 수집하면

서 발생할 수 있는 클래스 불균형 문제를 고려하지 

않고, 소규모의 클래스 균형 데이터셋만으로 모델 

평가를 진행했기 때문에 실제 산업으로의 응용에 

한계가 있다.

2.2 GFSL

FSL(Few-Shot Learning)이 적은 수의 데이터, 레
이블 쌍만 가지고 모델을 학습시키는 것을 의미한

다면, GFSL은 FSL를 확장한 개념으로 데이터가 많

이 존재하는 클래스와 적은 클래스를 모두 활용하

는 모델 학습 방법이다[12]. GFSL 상황에서의 성능

을 측정하기 위하여 [12]의 저자들은 평가 척도로 

데이터가 많은 클래스의 정확도와 적은 클래스의 

정확도 사이의 조화평균을 사용하였다. 그들은 이미

지와 레이블 모달리티를 모델 입력 값으로 함께 사

용하여 VAE 기반 제안 모델을 학습시켰고, 제안 

모델이 이미지 분류 성능을 향상시켰음을 보였다.
Huang[14]은 [12]의 모델을 기반으로 클래스 내부 

잠재 변수들의 분산을 줄일 수 있는 모델을 제안하

였다. 저자들은 [12]의 손실함수에 K-means 군집화 

알고리즘을 활용한 식을 추가함으로써 클래스 내부 

잠재 변수들의 분산을 줄였고, 이를 바탕으로 기존 

모델 대비 질적으로 뛰어난 잠재 공간을 학습시킬 

수 있었다고 주장하였다. 또한 향상된 성능을 통해 

이를 입증하였다. 
Ye[15]는 데이터가 많은 클래스로 학습시킨 분류

기와 데이터가 적은 클래스로 학습시킨 분류기를 

합성하여 최종적으로 GFSL 분류를 수행하는 

framework를 제안하였으며, 비교 모델 대비 우수한 

성능을 기록하였다.
Xian[16]은 이미지 도메인에서 수행되던 GFSL 문

제를 비디오 분류 문제로 확장하였다. 시간 정보를 

학습하기 위하여 spatiotemporal CNN와 3D CNN을 

발전시켰으며, 제안 모델이 정확도와 검색 성능 측

면에서 모두 기준 모델 대비 우수한 성능을 보임을 

입증하였다.

2.3 VAE

VAE[11]는 encoder와 decoder 구조를 가진 신경망

이다. Encoder를 통해서 입력 값으로부터 잠재 변수 

확률 분포의 모수를 추정하여 추정된 모수로부터 

잠재 변수를 샘플링하고 이를 decoder에 투입하여 

입력 값을 복원하는 구조를 가지고 있다. 이 때, 확
률 분포로는 일반적으로 정규분포를 가정하여 손실

함수에 포함되어 있는 쿨백-라이블러 발산(Kullback- 
Leibler divergence)를 통해 잠재 변수 확률 분포를 

정규 분포에 가깝게 근사하게 된다. 이를 종합한 손

실함수는 다음과 같다.

ℒ   log  ║     
                                            (1)

입력을  , 잠재 변수를 라고 할 때 식 (1) 우변

의 첫 번째 항은 입력 값의 복원 손실(Reconstruction 
error)을 의미한다. 파라미터 를 갖는 encoder로부

터  의 확률 분포  를 만들고, 이로부터 

를 샘플링하여 파라미터  를 갖는 decoder를 통해 

를 복원하여 손실을 계산하게 된다. 이 때, 역전

파를 통한 학습이 가능하도록 샘플링 시 

reparameterization trick을 사용하게 된다. 식 (1) 우변

의 두 번째 항은 쿨백-라이블러 발산을 의미하는 

부분으로, 잠재 변수의 확률 분포를 정규 분포에 가

깝게 근사하는 식이다.
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[11]의 저자들은 MNIST와 Frey Face 데이터셋으

로 VAE를 학습시켰으며, 매니폴드의 시각화를 통

해 제안한 VAE 모델이 입력 값의 정보를 잘 학습

하였음을 보였다. 이후 VAE를 활용한 많은 연구들

이 등장하였는데, 그 중 대표적인 것이 conditional 
VAE[17]와 adversarial autoencoder[18]이다. [17]의 저

자들은 지도학습이 가능하도록 기존 VAE의 구조의 

encoder와 decoder에 정답 레이블을 추가하였다. [18]
에서의 VAE는 GAN의 generator로서 역할을 수행한

다. 즉, VAE에서 샘플링된 잠재 변수가 거짓 잠재 

변수가 되어 실제 데이터의 분포로부터 얻어진 참 

잠재 변수와 함께 discriminator의 입력으로 사용되

는 구조이다. 이를 통해 저자들은 VAE의 사전확률 

분포가 표준정규분포 같은 간단한 확률 분포여야하

는 단점을 극복하고자 했다.
한편, [12]의 저자들은 사용 모달리티 별로 VAE

를 학습시켰다. 이 때, 모달리티 별 잠재 변수 확률 

분포들이 서로 가까워지도록 하는 손실 함수를 추

가하여 각각의 VAE에서 만들어지는 잠재 변수에 

다른 모달리티의 정보가 포함되도록 유도하였다. 또
한 VAE가 잠재 변수를 샘플링할 수 있다는 장점을 

활용하여 GFSL에서 데이터 수가 적은 클래스의 잠

재 변수를 데이터 수가 많은 클래스의 잠재 변수보

다 많이 샘플링 하여 분류기를 학습시켰을 때 성능

이 향상됨을 보였다.

Ⅲ. VAE 잠재 변수를 활용한 패션 스타일 

분류 모델

그림 1에서 설명되어 있는 것처럼, 제안 모델은 

3단계에 걸친 모델 학습 구조를 가진다. 3단계 학습 

구조는 그림 1의 (a)처럼 backbone 네트워크를 학습

하는 사전 학습 단계와 그림 1의 (b)와 같이 

backbone 네트워크에서 이미지의 특징을 추출한 벡

터를 바탕으로 VAE를 학습하는 단계, 마지막으로 

그림 1의 (c)처럼 VAE의 잠재 벡터와 backbone의 

이미지 특징 벡터를 합친 벡터로 분류 레이어를 학

습하는 단계로 이루어진다. 테스트 상황에서는 그림 

1의 (c)에서 제시된 모델을 거쳐 생성된 출력 값을 

바탕으로 스타일을 분류하게 된다. 이어 나오는 3.1, 
3.2, 3.3을 통해 각각의 단계에 대해서 자세히 설명

한다.

3.1 Backbone 네트워크 학습

우선, backbone 네트워크는 저수준에서 이미지의 

보편적인 특징을 추출할 수 있도록 ImageNet[19]으
로 사전 학습된다. 그 후, 패션 스타일 데이터셋으

로 미세조정(Fine-tuning)되어, 고수준에서 패션 스타

일 분류 문제에 특화된 정보를 추출할 수 있도록 

한다. 
이미지 분류를 위해 흔히 사용되는 여러 

backbone 네트워크 중, [8]에서 최고 성능을 기록한 

ResNet-50[20] 구조를 채택하여 학습을 진행한다. 다
섯 번째 convolution block을 거쳐서 나온 7×7×2048
의 feature를 global average pooling을 사용하여 2048
차원의 벡터 를 변환하고, 이를 fully-connected 레
이어에 통과시켜 클래스 개수만큼 출력 값을 만든

다. 그렇게 만들어진 출력 값과 스타일 클래스 정답

으로부터 cross entropy 함수를 통해 손실 값을 계산

하고, 이를 역전파하여 backbone 네트워크를 학습시

킨다.

3.2 VAE 학습

VAE의 입력 값으로는 3.1에서 학습된 backbone
의 이미지 feature 가 사용된다. 손실 함수로는 식 

(1)의 쿨백-라이블러 발산 항에   가중치를 곱한 함

수를 사용하여 잠재 변수가 이미지 복원 정보를 최

대한 보존할 수 있도록 한다[21]. 이를 수식으로 표

현하면 다음과 같다.

ℒ   log   ║     
                                            (2)

본 연구에서는 로 128차원의 벡터를 사용하며, 
backbone 네트워크 파라미터들은 손실에 의해서 갱

신되지 않도록 고정시켜 학습의 안정성을 높인다.
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(a) Pre-training phase

(b) Training VAE

(c) Training classification layer
그림 1. VAE 잠재 변수를 활용한 패션 스타일 분류 모델 구조

Fig. 1. Model structure of fashion style classification using VAE latent variables

3.3 최종 분류기 학습

최종 분류기 학습을 위해서 3.1에서 학습된 

backbone과 3.2에서 학습된 VAE의 encoder를 사용한

다. 손실을 계산하기 위해 VAE의 encoder로부터 샘

플링되는 를 backbone의 이미지 feature 와 결합

하여 fully-connected 레이어에 통과시켜 각 클래스에 

대한 logit을 만들어낸다. 3.1과 같이 cross entropy를 

통해 logit과 클래스 정답 사이의 손실을 계산하였

으며 이를 역전파하여 네트워크를 학습한다. 이 때, 
backbone과 VAE의 encoder의 파라미터들은 손실에 

의해서 갱신되지 않도록 고정시킨다.

Ⅳ. 실  험

4.1 FashionStyle14 데이터셋

제안 모델의 학습과 평가를 위해서 [8]에서 제안

된 공개 데이터셋, FashionStyle14을 사용하였다. 
FashionStyle14는 총 14개의 클래스, 13,126장의 이미

지로 구성되어 있다. [8]에서 제공하는 학습, 모델 

평가, 테스트 데이터셋 구성이 있으나 파일이 손상

되거나 중복된 경우가 많아 사용할 수 있는 파일들

을 대상으로 데이터셋을 재구성하였다. 각 클래스 

별 이미지 수는 표 1에 나타나 있다.
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표 1. FashionStyle14 데이터셋 통계
Table 1. Statistics of FashionStyle14 dataset

Phase
Class

Training Validation Test Total

conservative 535 45 312 892

dressy 501 43 292 836

ethnic 508 43 296 847

fairy 565 48 330 943

feminine 474 41 276 791

gal 558 47 325 930

girlish 656 56 382 1,094

kireime-casual 623 53 363 1,039

lolita 625 53 364 1,042

mode 628 54 366 1,048

natural 505 43 294 842

retro 499 42 291 832

rock 483 41 282 806

street 610 52 355 1,017

Total 7,770 661 4,528 12,959

GFSL 문제 상황에서 실험을 진행하기 위하여 

[12] 및 [22]의 방법과 유사하게 학습용 데이터셋과 

모델 평가용 데이터셋의 일부 클래스를 샘플링하였

다. 구체적으로, 무작위 5개의 클래스를 선정, 그 클

래스는 작은 수()의 데이터로만 구성되도록 샘플

링하였다. 결과적으로, 많은 수의 이미지 데이터로 

구성된 9개의 majority 클래스와 작은 수의 이미지 

데이터로 구성된 5개의 minority 클래스를 합해서 

학습용 데이터셋과 모델 평가용 데이터셋을 재구성

하였다. 이러한 과정은 그림 2에 도식화되어 있다.

4.2 모델 학습

제안 모델의 backbone으로는 [8]에서 최고 성능을 

기록한 ResNet-50 모델이 사용되었다. ResNet-50은 

ImageNet으로 사전 학습되었으며, 재구성된 GFSL 
문제용 FashionStyle14 데이터셋으로 미세 조정(Fine- 
tuning) 되었다. ImageNet으로 사전 학습된 모델은 

Pytorch의 torchvision library에서 획득하였으며, 미세 

조정은 50 epoch 동안 확률적 경사하강법을 통한 

학습으로 진행되었다. VAE 학습은 Adam[23] 최적

화 알고리즘을 사용하여 100 epoch 동안 진행되었

으며, 식 (2)의 는 90 epoch까지 매 epoch 
× 의 비율로 증가하도록 스케쥴링 되었다. 
마지막으로 최종 분류기 학습은 10 epoch 동안 확

률적 경사하강법을 통한 학습으로 진행되었다.

그림 2. GFSL 문제를 위한 데이터셋 구성
Fig. 2. Dataset configuration for GFSL
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4.3 성능 평가

의 차이에 따른 성능 변화 추이를 확인하기 

위하여, 네 개의 다른  (5, 10, 30, 50)를 사용하여 

학습 및 평가 데이터셋을 샘플링하였다. 비교 모델

로는 backbone을 미세조정한 모델과 오버샘플링을 

통하여 backbone을 미세조정한 모델을 사용하였다. 
오버샘플링은 minority 클래스에 속하는 데이터를 

학습에 더 많이 투입하는 방법으로, 클래스 불균형 

상황을 극복하기 위해 널리 사용되는 방법이다. 제
안 모델의 분류기 학습 또한 VAE를 활용한 

minority 클래스 오버샘플링을 통해 이루어졌다. 
VAE를 통한 샘플링은 확률 분포에 의한 샘플링이

기 때문에 매 번 다른 값이 샘플링된다는 점에서 

위의 비교 모델 오버샘플링과는 다른 특징이 있다.
그림 3은   인 데이터셋과   인 데이

터셋으로 학습한 VAE의 손실 값 그래프이다. 학습

이 진행됨에 따라 학습 및 모델 평가용 데이터셋에

서 손실 값이 지속적으로 낮아지는 것을 확인할 수 

있다. 그림 4는   인 데이터셋과   인 

데이터셋에서 학습된 최종 분류기의 cross entropy 
손실 값 그래프로, 학습이 진행되면서 손실 값이 하

강하여 수렴하고 있는 것을 알 수 있다.
모델 성능 평가를 위한 지표로는 [12]에서 사용

한 지표인 majority 클래스에 속하는 데이터들의 정

확도와 minority 클래스에 속하는 데이터들의 정확

도 사이의 조화 평균()이 채택되었다. 산술 평

균과는 달리, 두 정확도 사이의 곱셈을 통해 평균이 

계산되기 때문에 값이 작은 minority 클래스의 정확

도 비중이 커진다는 장점이 있다. 전체 데이터셋에 

대한 정확도() 또한 함께 측정하여 전반적인 분

류기 성능도 같이 검증하였다. 테스트 데이터셋으로 

성능을 측정할 모델은 매 epoch 학습 후 모델 평가 

데이터셋으로부터 측정된 정확도() 지표를 통해 

선택되었다.
성능 측정 결과는 표 2에 기록되어있다. 전체 테

스트 데이터셋의 정확도를 측정한 지표에서, 제안 

모델은 비교 모델 대비 우수한 성능을 나타내었다. 
이는 minority 클래스에 대한 정확도가 비교 모델보

다 뛰어나기 때문이다.

그림 3. VAE 학습 단계 별 손실 값 그래프
Fig. 3. Learning curves of the VAE loss function

그림 4. 최종 분류기 학습 단계 별 손실 값 그래프
Fig. 4. Learning curves of the classifier’s loss function

표 2. 제안 모델과 비교 모델의 성능 평가 (%)
Table 2. Performance evaluation of the models (%)

           

       

ResNet-50 0.00 53.75 3.44 52.76 31.66 60.09 58.54 65.66
ResNet-50 (Oversampling×30) 4.74 54.42 12.83 54.53 29.07 59.28 58.44 65.50
ResNet-50 (Oversampling×50) 4.01 54.28 11.89 54.00 28.61 59.28 59.78 66.43
Proposed model (VAE sampling×30) 3.64 54.06 31.34 58.52 51.42 65.33 66.01 68.20
Proposed model (VAE sampling×50) 6.18 54.59 37.24 60.00 51.28 65.35 66.39 68.38
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 VAE 학습을 통해 얻어진 잠재 변수의 확률 분

포가 이미지의 정보를 잘 내포하고 있어서, 이로부

터 샘플링된 잠재 변수가 minority 클래스에 대해서 

데이터 증강(Data augmentation) 효과를 가져온 것으

로 파악된다. 이는 오버샘플링 방식과의 비교에서 

잘 나타나는데, 적은 수의 이미지가 매번 같은 

feature를 만들어 minority 클래스에 대해서 과적합되

기 쉬운 오버샘플링 방식과 달리 VAE로부터 얻어

진 잠재 변수는 같은 이미지라도 매번 다른 feature
를 만들기 때문에 모델이 과적합되지 않는다.

한편, VAE 잠재 변수로 인한 성능 향상 효과는 

    또는   일 때 가장 컸다.   일 

때는 minority 클래스의 데이터 수가 너무 적어서 

VAE의 잠재 변수가 유의미한 정보를 포함하지 못

하였고,     일 때는 비교 모델도 minority 클래

스에 대해서 학습이 가능할 만큼의 데이터 수량이 

확보되어 제안 모델과의 편차가 줄어든 것으로 해

석되어진다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 VAE를 활용하여 클래스 불균형 

상황에서 패션 스타일 분류 성능을 향상시키는 모

델 학습법에 대해 다루었다. 상황 설정을 위하여 

GFSL 문제를 도입하였으며, 학습을 위한 데이터셋

을 생성하기 위해 패션 스타일 관련 공개 데이터셋

인 FashionStyle14을 재구성하였다. 실험 결과, 제안 

모델이 비교 모델 대비 정확도와 전반적 분류기 성

능 측면에서 더 나은 결과를 보이는 것을 확인할 

수 있었다. 특히, 제안 모델은 오버샘플링 방식과의 

비교에서 minority 클래스 정확도의 비중을 높인 

  지표를 네 가지 데이터셋(     )에 

대해 각각 평균적으로 0.54%, 21.93%, 22.41%, 
7.09% 개선시켰다.

클래스 불균형 상황에서 성능을 더욱 향상시키기 

위하여 다른 기존 이미지 처리 관련 연구를 패션 

스타일 분류 문제로 확장시켜 보는 것은 본 연구의 

향후과제라고 할 수 있다. 특히, 제안 모델은 이미

지만 사용하여 VAE를 학습시켰으나 [12]에서처럼 

다양한 모달리티를 활용하여 VAE 잠재 변수의 확

률 분포에 더 많은 정보가 포함되도록 한다면, 성능

은 더욱 개선될 것이다.
FashionStyle14가 아닌 다른 데이터셋으로 제안 

모델을 검증해보는 것도 의미가 있을 것이다. 
FashionStyle14는 일본에서 제작되었기 때문에 국내 

및 다른 국가의 패션 스타일과는 차이가 있는 부분

이 있다. 따라서 패션 스타일 관련 이미지를 새로 

수집하여 모델을 학습시키고, 성능을 측정해보는 것 

또한 국내외 패션 산업에서의 활용 가능성 측면에

서 의미가 있을 것이다.
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