
1. 서론

패션 산업은 변화 주기가 짧고 소비 트렌드 변화

에 민감하여, 정확한 수요 예측이 재고 및 매출 관

리에 직접적인 영향을 미친다. 그러나 신제품의 경

우 판매 이력이 거의 없거나 부족하여, 전통적인 시

계열 기반 방식만으로 수요 변화를 예측하기에는 한

계가 있다.

기존 연구에서는 이미지·텍스트·시계열 데이터를

함께 활용하거나 어텐션 기반 융합 모델을 제안하는

시도가 있었으나, 캡션의 도메인 적합성이 성능에

미치는 영향을 세밀하게 분석한 사례는 드물다. 또

한 정적 데이터(제품 속성)와 동적 데이터(판매 흐

름)를 결합해 성능을 향상시키는 구조를 실증적으로

검증한 연구 역시 한정적이다. 이에 본 연구는 contr

astive learning(유사도 학습)을 통한 이미지-텍스트

의미 정렬과 Cross-Attention 융합 구조를 결합한

멀티모달 수요 예측 모델(CrossAttnRNN)을 설계하

였다. BLIP 모델로 생성한 의류 도메인 특화 캡션을

다양한 텍스트 임베더와 결합하고, 이를 유사 제품

군의 시계열 판매 데이터와 함께 학습하여 성능을

개선하였다. 또한, 캡션의 도메인 적합성 여부가 예

측 성능에 미치는 영향을 정량적으로 비교·분석하

여, 모델 구조뿐만 아니라, 도메인에 최적화된 데이

터 활용 전략이 예측 성능 향상에 중요한 변수임을

실험을 통해 확인하였다.

2. 관련 연구

최근 신제품 수요 예측 분야에서는 딥러닝 기반의

정적·동적 정보 통합 모델에 대한 연구가 점차 확대

되고 있으며, 일부 연구에서는 이미지, 텍스트, 시계

열 등 멀티모달 데이터를 통합하려는 시도도 나타나

고 있다. [1] Ekambaram 등은 이미지, 텍스트, 시계

열 데이터를 계층적 어텐션 메커니즘으로 통합하여

신제품 판매 예측 정확도를 향상시켰다. [2] Wu 등

은 Dual‑Forecaster 모델을 통해 시계열 판매량과
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요 약
신제품 의류 수요 예측은 과거 판매 이력이 없어 예측 난이도가 높은 문제다. 본 연구는 제품 이미
지, 의류 도메인 특화 BLIP 캡션, 시계열 판매 데이터를 결합한 Cross-Attention 기반 멀티모달 모델
(CrossAttnRNN)을 제안한다. 각 모달리티는 CNN(이미지), BERT(캡션), GRU(시계열) 인코더로 임
베딩되며, 이미지·텍스트는 Cross-Attention과 contrastive loss(임베딩 유사도 학습)로 의미 정렬 후
융합된다. 특히 캡션의 도메인 적합성이 예측 성능에 미치는 영향을 정량적으로 분석한 결과, 의류
도메인 특화 BLIP 캡션과 범용 BERT 조합이 MAE 0.94, WAPE 84.72%로 최적 성능을 기록하며
전통적 시계열 모델보다 우수했다. 실험 결과, 캡션의 품질과 도메인 적합성이 모델 성능의 핵심 요
인임을 확인하였으며, 정적·동적 정보를 융합한 Cross-Attention 기반 모델이 패션 신제품 수요 예측
에 효과적임을 확인하였다.
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제품 설명 텍스트 간 의미 정렬을 위해 contrastive

loss 기반 멀티모달 구조를 제안하였으며, 이는 시계

열 예측 정확도를 향상시켰다. [3] Lei 등은 어텐션

기반의 다중 예측 모델 융합 프레임워크를 통해 시

계열 변동성과 제품 특성 간의 상관관계를 효과적으

로 학습할 수 있음을 보였다.

패션 도메인에 특화된 연구로는 [4] Chae와 Kim

이 머신러닝 기반 예측 모델을 통해 의류 아우터 제

품의 계절성을 반영할 경우 기존 ARIMA 모델 대비

예측 오차(RMSE)를 23% 개선할 수 있음을 실증하

였다. 또한 [5]와 같이 적대적 학습(adversarial learn

ing) 기법을 도입하여 신제품과 기존 제품 간 특징

공유와 도메인 불변 표현 학습을 통해 데이터 부족

문제를 극복하였다.

최근에는 크로스 어텐션(cross-attention) 메커니

즘을 활용한 멀티모달 융합 연구도 주목받고 있다.

[6] 송인권 등은 Cross‑Attention 기반의 GTM‑T

ransformer를 활용하여 이미지와 시계열 데이터를

융합하는 의류 제품 수요 예측 모델을 제안하였으

며, 패션 도메인에서도 멀티모달 융합 구조의 가능

성을 제시하였다. [7] Li와 Liu는 연합 학습(federate

d learning) 기반의 멀티모달 수요 예측 모델을 제안

하여 데이터 프라이버시를 보장하면서도 높은 예측

정확도를 달성하였다.

이와 같이 선행 연구들은 멀티모달 데이터의 통합,

어텐션 메커니즘, 도메인 특화 모델링 등 다양한 접

근법의 효과를 입증하였으나, 패션 신제품 수요 예

측에서 정적 데이터(이미지, 텍스트)와 동적 데이터

(판매 시계열)를 통합적으로 활용하는 연구는 상대

적으로 부족하다. 이러한 한계를 극복하기 위해, 의

류 신제품 수요 예측에 특화된 크로스 어텐션 기반

멀티모달 융합 모델을 제안한다.

3. 제안 모델

본 논문에서 제안하는 의류 신제품 수요 예측 모

델은 이미지, 이미지로부터 생성된 텍스트 캡션, 그

리고 시계열 판매 데이터 세 가지 입력을 통합적으

로 활용한다. 모델 아키텍처는 모달리티별 인코딩

단계, 이미지-텍스트 융합 단계, 그리고 수요 예측

디코더 단계로 구성된다.

3.1. 모달리티별 인코딩

이미지 인코딩: 의류 제품 이미지는 사전 학습된

CNN 기반 인코더(ImageEncoder)를 통해 고정 차원

의 벡터로 임베딩된다. ResNet 기반 CNN 인코더를

fine-tuning하여 도메인 특화 학습을 수행하였으며,

최종적으로 이미지는 embedding_dim 차원의 벡터로

표현하였다.

텍스트(캡션) 인코딩: 각 제품 이미지로부터 BLIP

모델이 생성한 캡션은 사전 학습된 BERT 모델을

이용해 임베딩된다. 이때 문장 전체 의미를 대표하

는 [CLS] 토큰 출력을 선형 투영(caption_proj)하여

이미지 임베딩 차원과 일치시킨다. 또한 BLIP 기반

도메인 특화 캡션과 범용 캡션 모두를 실험에 활용

하여, 캡션의 도메인 적합성이 예측 성능에 미치는

영향을 비교·분석하였다.

시계열 인코딩: 과거 유사 제품의 주별 판매량은

GRU 기반 시계열 인코더(ts_embedder)를 통해 처

리하였다. GRU는 순차적 입력의 시간적 패턴을 효

과적으로 학습할 수 있어, 시계열 판매 데이터의 변

동성을 모델링하는 데 적합하다.

이미지 임베딩과 캡션 임베딩 간의 의미적 유사성

을 정렬하고 멀티모달 표현의 품질을 향상시키기 위

해, 학습 과정에서 contrastive loss(유사도 학습)를

함께 사용한다. 이는 이미지와 텍스트 쌍의 임베딩

거리를 최소화하고 비매칭 쌍의 거리를 최대화함으

로써 Cross-Attention 이전의 표현 정렬을 유도한

다.

3.2. Cross-Attention 기반 이미지-텍스트 융합

추출된 이미지 임베딩과 캡션 임베딩은 Cross-Att

ention 메커니즘을 통해 의미적으로 융합된다. 이 과

정의 핵심 목표는 시각적 정보(이미지)와 언어적 정

보(캡션) 간의 상호 보완적인 관계를 학습하는 것이

다. 캡션 임베딩을 **쿼리(Query)**로, 이미지 임베

딩을 키(Key) 및 **값(Value)**로 설정한 Multihea

d Attention 구조를 적용한다. 이를 통해 텍스트의

각 의미 단위가 이미지의 어떤 시각적 특징과 관련

되는지를 어텐션 가중치를 통해 학습할 수 있도록

유도한다. 다중 어텐션(Multihead Attention)은 여러

개의 어텐션 헤드를 병렬적으로 활용함으로써, 이미

지와 텍스트 간의 의미적 연관성을 다양한 관점에서

포착할 수 있는 장점을 제공한다.

어텐션 연산의 결과로 생성된 attn_output은 원본

이미지 임베딩과 결합(concatenate)되어, 선형 계층(f

usion_proj)을 통해 최종적인 이미지-캡션 통합 표

현으로 변환된다. 구체적으로, 캡션 임베딩(caption_
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emb)이 쿼리로 사용되고, 이미지 임베딩(img_encodi

ng)이 키 및 값으로 사용되며, 이 연산을 수행하는

모듈은 코드에서 image_text_attn (Multihead Attent

ion)으로 구현되어 있다.

본 연구에서는 캡션이 이미지로부터 생성된 2차적

정보라는 점에서, 이를 다시 이미지와 결합하는 방

식의 정당성을 검토하였다. 본 모델은 이미지 임베

딩과 캡션 임베딩이 동일한 원천을 갖더라도 BLIP

이 생성한 캡션은 이미지의 전체적인 맥락과 핵심

속성을 언어적 기호로 요약 및 추상화한 정보이며,

CNN 인코더가 추출한 시각적 특징은 저수준(low-l

evel) 텍스처부터 고수준(high-level) 객체까지의 시

각적 계층 정보를 담고 있다. 따라서 Cross-Attenti

on은 언어적으로 요약된 핵심 속성(쿼리)을 바탕으

로, 원본 이미지의 어떤 시각적 증거(키, 값)가 그

속성을 뒷받침하는지를 명시적으로 학습하는 과정이

며, 이는 단순 정보 중복이 아닌 상호 보완적인 의

미 강화(semantic enrichment) 효과를 가진다.

3.3. 수요 예측

융합된 이미지-텍스트 표현은 Additive Attention

을 통해 GRU 기반 시계열 임베딩과 결합되어 최종

예측 모듈에 입력된다. 본 모델의 예측기는 선형 계

층과 ReLU 활성화 함수, 드롭아웃(Dropout)으로 이

루어진 MLP 구조로 설계되었으며, 이 통합된 특징

벡터를 바탕으로 미래의 수요량을 회귀 방식으로 산

출한다. 학습 손실은 MAE(0.6)·MSE(0.4)의 가중 합

에 SMAPE(0.01)를 소량 가중하여 절대/제곱/상대

오차의 균형을 도모하였다. 또한, 캡션 사용 시 이미

지-텍스트 임베딩 정렬 강화를 위해 contrastive los

s(λ=0.04)를 추가하였다. 해당 예측 모듈은 코드상에

서 decoder 모듈로 구현되어 있다. 그림 1에 제안

모델의 구조를 제시하였다.

(그림 1) 예측 모델 구조

4. 실험 및 결과

4.1. 데이터셋 및 실험 환경

실험에는 실제 이탈리아 여성 의류 브랜드 쇼핑몰

의 제품 이미지, BLIP 모델을 활용한 도메인 특화

이미지 캡션, 그리고 제품군의 2016년부터 2019년까

지의 주별 과거 시계열 판매 데이터를 활용하여 제

안 모델의 수요 예측 성능을 평가하였다. 이미지 캡

션은 다음 두 가지 유형으로 비교 실험을 수행하였

다:

(1) 범용 캡션 생성 모델이 생성한 일반 캡션

(2) 의류 도메인에 특화된 BLIP 모델이 생성한 캡션

성능 평가는 MAE, MSE, WAPE(%) 등의 수요 예

측 지표를 기준으로 이루어졌다.

4.2. 실험 결과 및 분석

실험 결과, 제안하는 Cross-Attention 기반 멀티모

달 수요 예측 모델은 단일 모달리티(이미지 또는 텍

스트만 사용) 모델이나 단순 결합 방식보다 전반적

으로 우수한 성능을 보였다.

<표 1> 의류 신제품 수요 예측 성능 비교

전통적인 시계열 모델(Naïve, DES)과 비교할 때,

이미지와 시계열 데이터를 함께 활용한 모델

(Cross-Attn (이미지))은 MAE 0.97로 상대적으로

낮은 오차를 기록하였다. 여기에 이미지 캡션을 통

합한 모델들은 대부분 더 낮은 오차를 보였으며, 본

실험 조건에서는 ‘의류 특화 BLIP 기반 캡션 + 범용

BERT’ 조합이 MAE 0.94, WAPE 84.72%로 가장

낮은 예측 오차를 기록하였다. 또한, 성능 비교에 더

해 캡션의 도메인 적합성이 수요 예측 성능에 미치

는 영향을 정량적으로 분석하였다. 비교 결과, 범용

BLIP 캡션 생성 모델보다 의류 도메인 특화 BLIP

모델이 생성한 캡션을 활용했을 때 대부분의 경우

오차가 더 낮았다. 이러한 결과는 두 가지 요인으로

모델 유형 모델 상세 MAE MSE WAPE(%)

전통적 시계열 모델

Naïve 1.31 3.14 101.93

DES (Double Exponential Smoothing) 1.74 6.51 156.73

베이스라인 모델 Cross-Attention (이미지 Only) 0.97 2.16 87.34

제안 모델 (이미지+캡션)

의류 특화 BLIP Caption + 패션 BERT 0.95 2.24 85.85

범용 BLIP Caption + 범용 BERT 0.96 2.26 86.57

범용 BLIP Caption + 패션 BERT 0.97 2.23 87.59

의류 특화 BLIP Caption + 범용 BERT
(최적 모델)

0.94 2.15 84.72
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해석될 수 있다. 첫째, BLIP 모델이 생성한 캡션 자

체가 의류 도메인 특성을 충분히 반영하고 있어, 범

용 BERT 임베딩과 결합 시 불필요한 특화 효과보

다는 보완적 효과가 두드러졌을 가능성이 있다. 둘

째, 도메인 특화 BERT의 경우 BLIP 캡션과 학습된

도메인 정보가 중첩되면서 표현 다양성이 제한될 수

있으며, 이로 인해 일반 BERT 대비 성능 개선 효

과가 크지 않았던 것으로 해석된다. 한편, 캡션 임베

딩 모델의 차이를 비교한 실험에서는 BLIP 캡션에

대해 일반 BERT 임베딩(MAE 0.94)이 패션 도메인

특화 BERT(MAE 0.95)보다 소폭 우수한 결과를 보

였다. 이는 BLIP 모델 자체가 도메인에 특화되어 있

어, 임베딩 과정에서의 추가적인 특화 효과가 제한

적이었을 것으로 해석된다. 이 결과는 캡션 자체의

품질과 도메인 적합성이 임베딩 방식보다 더 중요한

변수로 작용할 수 있음을 보여주었다.

<표 2> Contrastive loss 효과 비교

적용 여부 MAE MSE WAPE (%)

적용 전 0.942 2.150 84.72

적용 후 0.938 2.138 84.25

성능 변화 (향상) -0.004 -0.012 -0.47%p

표 2의 ablation 결과에서, contrastive loss를 적

용한 결과 MAE가 0.942에서 0.938로(−0.004), MSE

가 2.150에서 2.138로(−0.012), WAPE가 84.72%에서

84.25%로(−0.47%p) 감소하며 일관된 성능 향상이

관찰되었다. 이는 이미지-텍스트 임베딩 간 의미적

근접성을 강화함으로써 Cross-Attention 기반 멀티

모달 융합 과정의 정렬 안정성이 높아진 결과로 해

석된다. 개선 폭은 크지 않지만, 동일한 학습 조건에

서 재현되어 모델의 예측 안정성 향상에 유의미하게

기여한 것으로 판단된다.

5. 결론

본 논문에서는 제품 이미지, 캡션, 판매 시계열 데

이터를 결합한 Cross-Attention 기반 멀티모달 수요

예측 모델을 제시하였다. 각 모달리티별 인코더로

추출한 특징을 contrastive loss와 Cross-Attention

으로 정렬·융합한 후, 시계열 디코더와 통합하여 미

래 수요를 회귀 방식으로 예측하였다.

실험 결과, BLIP 기반 의류 특화 캡션과 범용 BE

RT 조합이 가장 낮은 MAE와 WAPE를 기록하였

다. 이는 기존 시계열 모델이나 단일 모달리티 모델

보다 일관되게 우수한 성능을 보였으며, 캡션의 도

메인 적합성과 정적·동적 정보의 통합이 성능 향상

에 핵심적인 요인으로 작용했음을 보여주었다.

향후 연구에서는 다양한 어텐션 변형 구조, contras

tive 학습 전략 고도화, 모델 해석 가능성 제고, 다

른 도메인(전자제품, 식품, 가구 등)에서의 적용 검

증, 그리고 실시간 예측 시스템 개발을 통해 모델의

실용성과 확장성을 높이고자 한다.
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