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요   약 

 글로벌 무역 거래가 증가하고 기술 개발로 거래되는 상품도 다양화·복잡화되는 상황에서 수많은 물품

들을 분류할 수 있는 기준이 바로 국제통일상품명부호체계(이하 ‘HS’) 이다. HS란 물품을 분류하는 국

제적인 기준으로 모든 교역물품은 국제 협약에 따라 5,387개(6자리 소호 기준)의 품목번호 중 하나로 

‘분류’된다. 본 연구에서는 상품에 대한 텍스트와 실제 모습을 담은 이미지를 활용한 품목 분류기를 소

개한다. 결과를 바탕으로 텍스트와 이미지 데이터가 품목 분류에 어떤 영향을 미치는지 분석하고 향후 

연구를 위한 방향성을 제시한다. 

1. 서론 

WCO(세계관세기구) 통계에 따르면 ’20년 기준 전 세

계의 수출입신고 건수는 5억여 건에 달한다. 특히 코로

나19로 비대면 해외 직구가 활성화됨에 따라 같은 해 

우리나라의 전자상거래물품 수출입 건수(목록통관 기준)

는 6천3백만여 건에 이른다. 모든 수출입 물품은 품목 

분류 결과(HS코드)에 따라 물품의 관세율이 정해지게 

되며, 이는 물품 가격에 직접적인 영향을 미쳐 물품의 

글로벌 경쟁력을 결정하기도 한다. 관세당국은 수출입 

기업을 대상으로 정식 수출입신고 전에 품목 분류 심사

를 관세청에 의뢰할 수 있도록 하는 품목 분류 사전심

사 제도(관세법 제86조)를 운영하고 있으나, 교역물품의 

종류가 다양해지고 복합적인 기능을 지닌 물품이 늘어

남에 따라 의뢰 물품의 품목 분류 소요 기간은 ’18년 

이래 매년 증가(’18년 20.4일 → ’20년 25.9일)하고 있

다. 이에 따라, 수출입 신고의 정확도를 높이고, 업무 

효율성을 높이기 위한 품목 분류 알고리즘의 활용이 대

두되고 있으며, 상품의 텍스트 [1] 및 이미지 정보 [2]

를 활용한 품목 분류기의 개발이 진행되고 있다. 본 논

문에서는 품목 분류 국내 사례 데이터를 기반으로, 상품

의 텍스트와 이미지 정보를 함께 활용하였을 때, 품목 

분류 알고리즘이 어떠한 성능을 보이는지 분석하고, 향

후 연구를 위한 방향성을 제시한다. 

 

2. 품목 분류 국내 사례 데이터 

HS코드는 첫 두 자리는 류, 네 자리는 호, 여섯 자리

는 소호라고 불리며 여섯 자리까지는 전 세계가 공통된 

분류 체계를 따른다. 본 연구에서는 관세법령정보포털에

서 제공하는 품목 분류 사례 데이터 중 84, 85, 90류에 

해당하는 14,800 건의 데이터를 활용하였다. 84류는 기

계류, 85류는 전자기기, 90류는 광학∙정밀 의료기기를 포

함하며, 항목 간의 경계가 모호하여 고도화된 품목 분류 

알고리즘을 필요로 한다. 각 사례 데이터에는 물품 설명

과 물품 이미지, 그리고 결정된 HS코드 등이 기록되어 

있으며, 물품 설명은 “구리합금의 선을 직조하여 만든 

클로스에 링 형태의 프레임을 결합한 여과망”과 같은 

전문적인 단어들을 포함한다. 84, 85, 90류를 통틀어 호

는 163개, 소호는 925개로 이루어져 있으며, 그림 1에

서 볼 수 있듯이 각 호에 대한 데이터는 불균일한 분포

를 따른다. 빈도 상위 10개의 호가 전체 데이터의 약 

35%를 차지하며, 반대로 하위 10개의 호는 1~2개의 

사례만 존재한다. 

 

표 1. 품목 분류 국내 사례 데이터 통계 

 호 개수 소호 개수 데이터 개수 

84류 85 516 5,403 

85류 46 265 6,834 

90류 32 144 2,563 

 
그림 1. 호에 따른 이미지 데이터 개수 분포  
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3. 모델 설명 

품목 분류기는 물품 설명과 이미지를 입력받으며, 텍

스트 처리에는 한국어 언어 모델 KoELECTRA를, 이미

지 처리에는 Resnet50을 이용하였다. 물품 설명에 해당

하는 텍스트와 이미지로 각각 파인튜닝된 모델을 함께 

사용하여 최종 모델의 학습을 진행하였다. 

 

 

그림 2. 이미지와 텍스트를 입력 받는 모델의 개요 

 

3.1. 텍스트 처리 모델 

KoELECTRA를 파인튜닝하여 모델이 물품 설명을 입

력받아 알맞은 HS코드로 분류할 수 있도록 학습했다. 

각 품목에 대한 확률 𝑝𝑝𝑟𝑒𝑑 를 받고, 정답 HS코드와 크

로스 엔트로피 손실을 계산하여 학습한다. 

 

𝑙𝑜𝑠𝑠 =  𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑝𝑝𝑟𝑒𝑑 , 𝑦𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟) 

 

최종적인 HS코드로는 가장 높은 확률을 가지는 품목

을 선택한다. 

 

𝑐𝑝𝑟𝑒𝑑 =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥(𝑝𝑝𝑟𝑒𝑑) 

 

3.2. 이미지 처리 모델 

이미지 증식을 위해서 랜덤하게 수평 뒤집기와 회전, 

밝기 및 대조, 채도, 색조의 변화를 사용했으며, 마지막

에 패딩을 더해 비율을 유지했다. Resnet50을 이용해 

벡터를 생성하고 텍스트 처리 모델과 동일한 방법으로 

학습하여 파인튜닝했다. 

 

3.3. 분류 값 예측 

물품 설명과 사진을 모두 이용해 분류를 진행한다. 텍

스트 처리 모델에서 계산된 임베딩 𝑒𝑡𝑒𝑥𝑡과 이미지 처리 

모델에서 계산된 𝑒𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒 를 이용해 최종 HS코드를 예측

하기 위해 두 가지 방법을 이용했다. 첫번째 방법은 두 

벡터를 결합하는 방법이다. 𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟함수와 활성화 함수를 

통해 class 크기만큼의 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 벡터를 생성한다. 

 

𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟 (𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑒𝑡𝑒𝑥𝑡 , 𝑒𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒))) 

 

두번째로는 𝑒𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒 에 가중치 𝑤를 부여하고 가중합으

로 더하여 벡터를 만든다. 

 

𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝑒𝑡𝑒𝑥𝑡 + 𝑤 ∗ 𝑒𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒)) 

마찬가지로 크로스 엔트로피 손실 함수를 이용하여 

모델을 학습시켰다. 최종 HS코드를 결정할 때는 가장 

큰 값을 가지는 class를 선택한다. 학습에 대한 정확도

와 손실값이 수렴할 때까지 학습시킨 후, 검증 데이터의 

정확도가 높은 모델을 선정하여 테스트 데이터로 모델

의 정확도를 측정했다. 

 

3.6. CLIP 모델 

이 연구에서는 텍스트와 이미지 형태의 데이터를 함

께 사용해 분류 문제를 해결하고자 했다. 여기서 활용된 

데이터셋과 일반적인 데이터셋의 특성을 비교하기 위해 

멀티모달 모델인 CLIP[3]을 활용해 분류 정확도를 확인

해 보았다. CLIP은 해당하는 이미지와 문장 간의 임베딩 

유사도를 최소화하는 대조 학습을 이용하여 학습되었으

며, 방대한 양의 이미지와 텍스트를 통해 사전 학습되어 

추가적인 파인튜닝 과정 없이도 새로운 문제를 해결할 

수 있는 제로-샷 학습이 가능하다. 

 

4. 실험 및 고찰 

모델의 정확도 

테스트 데이터에 대한 호와 소호의 정확도는 표 2와 

같다. 각각 텍스트 처리 모델, 이미지 처리 모델, 그리

고 이 두 모델을 이용한 결합 모델, 가중합 모델에 대한 

결과이다. 

 

표 2. 사전 학습 모델을 사용해 학습한 모델의 정확도 

 호 정확도 소호 정확도 

텍스트 처리 모델 0.704 0.614 

이미지 처리 모델 0.303 0.257 

결합 모델 0.692 0.425 

가중합 모델 0.738 0.558 

 

소호 분류의 경우 물품 설명만을 사용한 모델의 성능

이 가장 높았지만, 호 분류 문제에서는 물품 설명과 이

미지를 모두 사용한 가중합 모델이 가장 높은 정확도를 

보여 텍스트와 이미지 데이터를 함께 사용했을 때의 효

용성을 확인할 수 있었다. 

 

사례 연구-데이터 비교 

텍스트와 이미지 형태의 데이터가 분류 모델의 성능

에 미치는 영향에 차이가 있음을 확인한 만큼, 몇 가지 

사례를 통해 이러한 결과의 원인을 분석해 보았다. 그림 

3은 같은 HS 코드로 분류된 최신 사례 3건에 대한 물

품 설명과 이미지를 보여준다. 텍스트의 경우 ‘부분품’, 

‘ATM’, ‘인쇄물’, ‘부속품’과 같이 분류에 핵심적인 정보

가 되는 단어를 공통점으로 포함하고 있는 반면, 이미지

는 사람이 보더라도 유사성을 찾기 힘들 정도로 다양한 

형태를 보인다. 이러한 이미지 데이터의 특성을 고려하

면 하나의 6자리 HS 코드 당 평균 사례 건수 10건은 

2022년 한국컴퓨터종합학술대회 논문집

2073



품목 학습에 충분하지 않은 양임을 알 수 있다. 

 

그림 3. HS 코드 8473.40 - 인쇄기, ATM 등의 부분품에 

해당하는 품목들의 물품 설명 및 이미지 

 

사례 연구-CLIP 모델 이용 

학습에 사용할 수 있는 데이터의 양이 충분히 많지 

않더라도 ImageNet과 같은 일반적인 데이터셋과 유사

한 특성을 가진다면 사전 학습된 모델을 이용해 적은 

양의 데이터로도 높은 성능을 기대할 수 있다. 관세 데

이터의 보편성을 확인하기 위해 CLIP 모델을 활용해 관

세법령정보포털에서 제공하는 HS 해설서로부터 선정된 

후보 텍스트 중 주어진 물품 이미지를 설명하는 텍스트

를 예측하는 문제를 시험해 보았다. 사전 학습된 모델과 

관세 데이터를 이용해 파인튜닝된 모델을 활용해 실험

했다. 

그림 4에서 주어진 이미지는 문장 6번에 해당하는 품

목이지만 CLIP 모델은 5번 문장에 가장 높은 점수를 주

었고 정답 문장에는 오히려 가장 낮은 점수를 부여했다. 

품목 이미지와 물품 설명이 짝 지어지도록 한차례 파인

-튜닝한 결과, CLIP 모델은 여섯 문장에 대해 거의 같

은 점수를 부여함으로써 이미지와 텍스트의 관련 정보

를 전혀 학습하지 못하는 모습을 보여주었다. 이를 통해 

관세 물품 사례 데이터는 일반적인 분류 문제에 활용되

는 데이터와는 매우 다른 특성을 가짐을 알 수 있었다. 

 

5. 결론  

서로 다른 네 가지 모델을 이용해 분류 작업을 진행

했고, 관세청 데이터셋의 이미지는 모습이 다양하고 일

반적인 이미지와는 다른 특성을 가지고 있음을 확인했

다. 호 분류와 같은 상위 분류에서는 해당 이미지 데이

터를 이용해 유의미한 결과를 얻을 수 있었다. 향후 학

습에 사용할 수 있는 많은 양의 데이터와 물체 감지 알

고리즘을 활용하여 이미지의 특성을 효과적으로 검출하

고 이미지의 활용성을 높여 이미지의 특성을 효과적으

로 검출하고 이미지의 활용성을 높이는 것을 제안한다. 

 

 
그림 4. 물품 이미지가 주어졌을 때 각 후보 문장에 

CLIP 모델이 부여한 예측 점수 

 

사사문구 

이 연구는 기초과학연구원[IBS-R029-C2, IBS-R029-

Y4]과 관세청의 지원을 받았음. 

 

참 고 문 헌 

[1] Luppes, Jeffrey, Arjen P. de Vries, and Faegheh 

Hasibi. "Classifying short text for the harmonized 

system with convolutional neural networks." Radboud 

University (2019). 

[2] 이동주, 최근호, and 김건우. "HS 코드 분류를 위한 

CNN 기반의 추천 모델 개발." 경영과 정보연구 39.3 

(2020): 1-16. 

[3] Radford, Alec, et al. "Learning transferable visual 

models from natural language supervision." 

International Conference on Machine Learning. PMLR, 

2021. 

2022년 한국컴퓨터종합학술대회 논문집

2074


	텍스트와 이미지 데이터를 활용한 관세 품목 분류 모델 분석

