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This paper introduces a novel methodology for constructing technology-design trees based on text analysis to 
support the discovery of technology opportunities. The methodology employs KeyBERT(Keyword extraction 
with Bidirectional Encoder Representations from Transformers) model to extract meaningful keywords from 
patents and design rights documents, thus facilitating the analysis of semantic similarities and categorization into 
similar technological and design groups. Further, it utilizes Cooperative Patent Classification (CPC) and 
Locarno Classification (LOC) to build technology trees and design trees, respectively, through the analysis of 
technical and product similarities. Additionally, the methodology employs structural similarity index mapping 
(SSIM) on patent and design right drawings to validate the constructed trees. The approach is distinguished by 
its minimal reliance on expert intervention, enhancing the efficiency and scalability of technology opportunity 
discovery processes.
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1. 서  론

기술기회는 잠재적으로 새롭고 유망한 기술 동향을 식별하는 

것으로, 이러한 발견은 기술 개발을 계획하는 조직의 의사결

정을 지원한다(Rodriguez et al., 2016). 특히 특허와 같은 기술

문서의 분석을 통해 기술기회를 발굴하기 위한 다양한 연구들

이 발전적으로 이루어져 왔다. Cozzens et al.(2010)와 Trappey 
et al.(2011)은 특정 기술 분야에 관한 기술 트렌드 파악을 시도

하였고, Lee et al.(2009)과 Kim et al.(2011)은 네트워크 분석모

델을 활용하여 기술지식의 파급효과를 파악하고 기회를 발굴

하였다. Lee et al.(2009)과 Yoon and Kim(2012)은 다변량 자료 

분석모델을 활용하여 특허 맵을 구축하고 공백 영역, 이상치, 
군집 등을 파악함으로써 공백 기술과 특이 기술의 기회를 탐

색한 바 있다. 하지만 이들 연구는 주로 기술분류코드나 특허 

간 인용관계 등 정형화된 서지정보만을 활용하고 있어, 이를 

통해 도출해 낸 기술기회의 의미가 구체적이지 못하고 포괄적

이라는 한계가 있다. 이에 Choi et al.(2011), Feng et al.(2019) 
그리고 Lee et al.(2021)은 개별 특허가 내포하고 있는 기술적 

의미를 반영할 수 있도록 텍스트마이닝을 활용한 연구를 수행

하였다. 그러나 이들 연구도 특허가 내포한 텍스트 정보를 이

용해서 그룹화하고 있어, 세부 요소기술의 계층적 구조는 반

영하지 못하는 한계가 있다(Seo, 2022). 또한 유망한 기술 아이
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템을 발굴해 내더라도 연구개발 주체의 역량과 적합성이 결여

된 경우, 발굴된 기술기회의 적용 가능성은 매우 낮아질 수밖

에 없다(Choi et al., 2019). 이에 Kim and Shin(2013)은 내부적

으로 보유한 특허를 기술역량으로 일반화하고 기술기회와 매

칭하는 기준으로 활용하였고, Yoon et al.(2015)은 제품과 기술 

간 고정된 형태의 시나리오를 가정한 연구를 수행한 바 있다. 
그러나 이들 연구도 실질적인 보유역량을 활용한 기술기회 탐

색 과정은 지원하지 못한다. 다시 말해서, 특허 기반의 분석만

으로는 실제 비즈니스가 이루어지는 제품과 서비스 수준

(product and service-levels)은 고려하지 못하는 한계가 있다

(Yoon and Kim, 2024).
한편, 최근에는 기술 개발의 고도화로 기업들의 기술 수준

이 평준화되면서 기술 중심 개발보다 먼저 디자인 중심 개발

을 선행하는 경향이 있다(Chen and Chen, 2007). 즉, 디자인권 

분석을 통해 디자인 중심의 기술동향을 살펴볼 수 있다(Chen, 
2009). 더욱이 디자인권에 대한 소송 규모가 점차 확대되고 있

고, 이는 기업의 수익과 시장 진출 상황과 직결된다는 점에서 

그 가치가 인정되는 바(Jeong et al., 2019). 이처럼 기술적이면

서도 합법적인 산업재산권(industrial property)의 분석을 통해 

경쟁자의 연구개발을 이해하고, 기업의 시장 기회를 파악할 

수 있다(Huang et al., 2008). 그러나 특허와 디자인권을 동시에 

분석한 연구가 거의 없고, 일부 디자인권을 활용한 연구는 디

자인 출원 동향과 같은 거시적인 관점에서의 전략 지원에 국

한되어 있다(Song et al., 2023).
이에 본 연구에서는 연구개발 주체의 보유역량(기술/제품)

에 기반한 기술기회 발굴을 지원하기 위해, 특허와 디자인권

의 텍스트 분석을 기반으로 기술-디자인 트리를 구축하는 방

법을 제안한다. 이를 위해서 먼저, 특허와 디자인권으로부터 

KeyBERT(Keyword Extraction with Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers) 모델을 이용하여 문맥을 고

려한 주요 키워드를 추출하여 의미론적 유사도(semantic sim-
ilarity)를 분석한다. 이를 통해 각 특허와 디자인권을 유사한 

기술군과 디자인군으로 유형화한다. 다음으로, 각 기술군에 

대하여서 선진특허분류(Cooperative Patent Classification, 이하 

CPC)를 활용한 기술적 유사도(technical similarity) 분석을 통

해 기술 트리(technology tree)를 구축하고, 각 디자인군의 로카

르노 분류(Locarno Classification, 이하 LOC)를 이용하여 제품

적 유사도(product similarity) 분석을 통하여 디자인 트리

(design tree)를 구축한다. 즉, 기술 트리란 수집된 각 특허를 기

술적 의미와 기술 분류(technology class)를 모두 일치시킨 후에 

특허가 내포한 요구기능(demand function)을 계층적으로 구조

화한 것이다. 마찬가지로 디자인 트리는 수집된 각 디자인권

에 대하여서 디자인 컨셉과 제품 분류(product class)가 일치하

도록 한 후에 디자인권이 내포한 제품 디자인 니즈(needs)를 

계층적으로 구조화한 것이다. 마지막으로, 각 특허와 디자인

권의 도면 정보를 활용하여 구축된 트리를 검증한다. 이러한 

기술-디자인 트리의 구축은 거시적으로 특허와 디자인권의 동

향을 비교하고, 미시적으로는 연구개발 주체가 기술-디자인 

관점을 모두 고려하여 개발전략 수립을 지원하는 데 목적이 

있다(Song et al., 2023).
본 연구는 학술적 관점에서 특허-디자인권 융합 분석을 통

한 기술기회 발굴 초기 연구라는 점에 의의가 있다. 특허 데이

터의 요구기능과 디자인권 데이터에 있는 제품 디자인 니즈에 

관한 정보를 계층적으로 구조화하고, 이들 간의 관계를 분석

함으로써 기술-시장의 양면적 통찰력을 제공할 수 있다. 이는 

다양한 산업재산권을 연계한 후속 연구의 모범 사례가 될 것

으로 기대한다. 또한 실무적 관점에서는 인적, 물적 자원이 부

족한 기술기반 기업과 중소벤처기업들의 콜드 스타트를 적시

에 효율적으로 지원할 것으로 사료된다.
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 제2장에서는 기술-디자인 

트리에 기반한 잠재적 기술기회 발굴 연구를 고찰하고, 제3장
에서는 제안 방법론을 설명한다. 제4장에서는 제안 방법론의 

실시 예를 보이고, 제5장에서는 본 연구를 정리한다.

2. 관련 연구

본 장에서는 이론적 관점에서 기술-디자인 트리를 기반으로 

한 기술기회 발굴 연구를 대관하고, 방법론적 관점에서 키워

드 추출을 활용한 특허분석 연구를 세찰함으로써 본 논문의 

연구범위를 명확히 한다.

2.1 기술-디자인 트리 기반 잠재적 기술기회 발굴

기업의 잠재적 기술기회를 조기에 발굴할 수 있도록 지원하

는 것은 해당 기업의 연구개발 기획역량을 강화하고, 연구개

발 결과물의 사업화 성과를 제고하는 데 있어 매우 중요하다

(Seo, 2021). 더불어 최근에는 정보화 기술이 발전함에 따라 정

량적 데이터 분석을 기반으로 하는 기술기회 발굴 연구가 활

발하게 진행되고 있다(Lee et al., 2021). 특허는 기술혁신과 연

구개발의 동향에 대한 정량적 대리변수로 널리 활용되고 있으

며, 이러한 특허 데이터의 분석을 통해 자동화된 기술기회 발

굴 방법론에 대한 연구가 다양한 관점에서 수행되고 있다(Park 
and Yoon, 2017).

Song et al.(2023)은 미국의 발명 특허(utility patent)와 디자인 

특허(design patent)를 융합 분석하여 기술과 디자인 간의 유사

성을 토대로 기술기회 발굴을 지원하기 위한 방법론을 제안하

였다. 이를 위해서 먼저, 수집된 디자인 특허로부터 도메인 분

야를 나타내는 field keyword와 디자인 목적의 대상을 나타내

는 target object keyword를 추출하여 <Table 1>과 같이 디자인 

특허 트리를 도출한다. 이때 field keyword와 target object key-
word는 사전에 정의된 키워드 사전에 의해 정성적으로 그룹화

하여 정의된다. 다음으로 수집된 발명 특허 간의 키워드와 

CPC의 코사인 유사도를 통해 군집 분석을 수행하고 <Table 2>
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Table 1. Design Patent Tree Structure(Song et al., 2023)
Field keyword Target object keyword

Automobile

Display system
Surface configuration

Dashboard constructure
⋮

Commercial & Working vehicle
Surface configuration

Steering wheel
⋮ ⋮

Table 2. Characteristics of Each Utility Patent Group(Song et al., 2023)
Cluster name CPC Main keyword (based on TF-IDF)

Dashboard support
connection strucutre

B62D25/145
(Dashboard crossbeam ccomponents)

B60H1/242
(Front structure of air filter)

air condition system, dashboard support, arrangement 
structure, layout structure, cross member, duct structure, 

dash cover, support lip

Display control system

B60K37/06
(Dashboard control knob)

G02B27/0101
(HUD: optical feature)

head-up display, vision system, image display, opening 
cover, display unit, image projection, virtual image, virtual 

control

⋮ ⋮ ⋮

Table 3. Result of Similarity Analysis between Utility Patent-tree and Design Patent-tree(Song et al., 2023)

Utility patent tree
Applicant ratio Similarity

Design patent tree
Applicant ratio

OEM Others Measure
Standardizationva

lue
OEM Others

Dashboard support
connection structure

41% 59%
High 0.7789 Automobile – Center fascia 75% 25%

Low 0.0000
Commercial & working vehicle

Surface configuration
0% 100%

Display control 
system

50% 50%
High 0.7945 Automobile – Center fascia 75% 25%

Low 0.0000
Commercial & working vehicle

Surface configuration
0% 100%

Airbag module 36% 64%
High 1.0000 Automobile – Steering wheel 60% 40%

Low 0.0000
Commercial & working vehicle

Surface configuration
0% 100%

Device holder 19% 81%
High 0.5882 Automobile – Center fascia 75% 25%

Low 0.0000
Commercial & working vehicle

Surface configuration
0% 100%

Safety devices around
dashboard

36% 64%
High 0.8758 Automobile – Center fascia 75% 25%

Low 0.0000
Commercial & working vehicle

Surface configuration
0% 100%

와 같은 발명 특허 트리를 도출한다. 여기서 도출된 각 군집은 

대표 키워드와 CPC를 참조하여 정성적으로 군집명을 정의한

다. 마지막으로, <Table 3>과 같이 각 트리 간 코사인 유사도 

분석을 통해 기술 개발-제품 디자인 영역을 융합하여 개발 전

략을 도출한다. 이와 같은 시도는 특허와 디자인권을 동시에 

분석하여 연구개발 주체의 보유역량에 기반한 미래의 유망 기

술 또는 제품을 식별한다는 점에 의의가 있다. 그러나 분석 프

로세스 내 전문가 의존도가 높거나 개입이 빈번하여 분석사례

별로 한정된 기술기회 발굴을 지원하는 한계가 있다. 구체적

으로, 디자인 특허 트리를 구축하는 과정에서 속지주의

(territorial principle)를 따르는 산업재산권의 특성상 미국의 경

우 디자인권(design right)을 특허권의 일종인 디자인 특허로 

파악한다. 따라서 디자인 특허는 미국특허법(35 U.S.C.)에 따

라 <Figure 1>의 (a)와 같이 도시된 대로를 청구하는 전형적인 

청구항(claim) 하나만 필요하고, 복수청구항은 허용되지 않는

다(Kim, 2010). 즉, 간결한 청구항을 중심으로 추출된 주요 키
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(a) Structure of a Design Patent (b) Structure of a Design Right
Figure 1. Example of Design Patents and Design Right

(a) Application No: 30-2017-0006509

(b) Application No: 30-2023-0020755
Figure 2. Examples of LOC 12-16 Applied to Both Interior and 

Exterior Design

워드가 해당 디자인 특허의 대표성을 나타내기에 충분하다고 

볼 수 있다(Song et al., 2023). 그러나 <Figure 1>의 (b)와 같이 

한국 디자인권과 같이 물품명칭, 창작내용, 창작요점 등 텍스

트 데이터가 복잡한 구조와 형태일 경우에는 디자인권의 특성

을 대표하는 주요 키워드를 추출하는 데 한계가 있다. 또한 발

명 특허의 CPC와 같은 서지정보를 활용하여 디자인 트리를 

도출하는 프로세스 보완도 필요하겠다. 둘째로, 발명 특허 트

리의 각 군집을 대표하는 주요 키워드(main keyword)를 추출

하는 과정에서 TF-IDF(term frequency-inverse document fre-
quency)를 기반으로 하고 있어, 동음이의어나 이음동의어같이 

문장의 맥락에서 변화하는 단어들의 의미를 파악하지 못한다

는 한계가 있다(Yu et al., 2012). 마지막으로, 도출된 각 트리를 

검증하는 프로세스도 필요하다. 이에 착안하여 본 연구에서는 

텍스트 데이터의 구조와 형태가 복잡한 경우에도 전문가의 개

입을 최소화하는 텍스트 분석 기반의 기술-디자인 트리 구축 

방법을 제안한다.

2.2 지능형 키워드 추출

특허분류코드와 같은 기술군 단위는 상당히 넓은 범위의 기술 

속성을 포괄하기 때문에 이를 통해 도출해 낸 기술기회의 의미가 

구체적이지 못하고 모호하다는 한계가 존재한다. 디자인분류코

드의 경우에도 마찬가지이다. 예를 들어, <Figure 2>의 (a)는 현대

자동차의 인테리어 파트인 스티어링 휠이고, (b)는 익스테리어 파

트인 자동차용 휠로 LOC가 12-16으로 동일하다. 즉, 자동차와 관

련된 신제품개발 기회를 찾기 위해서 LOC만으로는 디자인 트렌

드 영역을 살피기 어렵고, 심지어 인테리어와 익스테리어의 구분

도 어렵다는 것을 보여준다. 이에 본 절에서는 지능형 키워드 추출 

방법을 활용하여 전문가의 개입을 최소화하고, 보다 명확한 기술

적 의미와 제품 디자인 컨셉을 내포한 기술-디자인 트리를 구축할 

수 있도록 키워드 추출 방법을 살펴본다.
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Author Model

Application data Task

News Articles Patents
Keyword 
extraction

Keyphrase
extraction

Witten et al.(1999) Naive Bayes √ √

Zhang et al.(2008) CRF √ √

Li et al.(2007) TF-IDF √ √

Mihalcea and Taru(2004) TextRank √ √

Rose et al.(2012) RAKE √

Zhichao et al.(2024) KeyBERT √ √ √

Table 4. Comparison of Intelligent keyword Extraction Models

일반적으로 키워드 추출 방법은 라벨링 된 말뭉치(corpus)의 

필요 여부에 따라 지도 및 비지도 방법으로 분류된다. 지도학습 

기반의 키워드 추출 방법은 이진 분류(binary classification) 문
제로 처리된다. 즉, 머신러닝 기반의 분류기를 통해 문서 내의 

각 단어나 구문이 키워드인지를 결정한다. Witten et al.(1999)은 

Naive Bayes 알고리즘을 기반으로 간단하고 효율적인 핵심 구

문 추출 알고리즘 KEA(Keyphrase Extraction Algorithm)를 제안

하였다. Zhang et al.(2008)은 조건부 무작위성을 기반으로 문서

의 특징이 효과적으로 반영된 레이블링 필드로 키워드 추출을 

진행하여 SVM, 선형회귀모델 등 다른 기계학습 방법에 비해 

키워드 추출 성능을 향상시킨 바 있다. 그러나 지도학습 기반의 

키워드 추출 방식은 라벨링 된 말뭉치가 필요하고, 훈련 말뭉치

의 품질이 모델의 성능에 직접적인 영향을 주어, 키워드 추출 

결과에 영향을 미친다는 한계가 있다. 더욱이 라벨을 태깅하는 

과정에서의 오류나 비용, 시간 등의 문제도 있다(Hu et al., 
2018). 반면에 비지도학습 기반의 키워드 추출 방법은 사전에 

라벨링 되지 않은 말뭉치에서 키워드를 추출한다는 장점이 있

다. Li et al.(2007)은 뉴스 데이터에서 키워드를 추출하기 위한 

TF-IDF 기반의 접근 방식을 제안하여 기존 방법들보다 정확도 

측면에서 훨씬 뛰어난 성능을 보였다. Mihalcea and Taru(2004)
는 PageRank 알고리즘과 유사한 그래프 기반의 TextRank를 제

안하였다. TextRank는 PageRank 알고리즘을 사용하여 각 단어

의 중요성을 반복적으로 계산하고, 각 단어별로 중요성을 정렬

하여 상위 순위에 있는 단어를 키워드로 선택한다. 그러나 

PageRank 값을 계산하는 데 많은 반복이 필요하고, 높은 계산 

복잡성으로 인해 대규모 텍스트 키워드 추출 작업에서는 거의 

사용되지 않는다. Rose et al.(2012)은 개별 문서에서 핵심 문구

를 추출하기 위해 RAKE(rapid automatic keyword extraction) 
알고리즘을 제안하였고, TextRank에 비해 긴 핵심 구문

(keyphrase) 추출에 있어서 더 향상된 성능을 보였다. Zhichao et 
al.(2024)은 KeyBERT 알고리즘을 기반으로 과학과 기술 간의 

선행-지연 거리를 식별하여 기술기회를 발굴하는 방법을 제안

하였고, 과학논문과 특허에서 KeyBERT를 활용하여 키워드를 

추출한 결과 TF-IDF, TextRank, RAKE 알고리즘 보다 우수한 

성능과 안정성을 보임을 확인하였다. 본 연구는 이에 착안하여, 
특허 데이터에서 특징적인 키워드(discriminative keyword) 추
출에 적합하고, 별도의 라벨링된 말뭉치가 필요하지 않은 

KeyBERT를 기반으로 특허와 디자인권의 주요 키워드를 추출

한다. 이를 통해 <Table 1>과 같이 디자인 트리를 구축하는 과

정에서 사전에 정의된 키워드 사전이 없고, 한국의 디자인권과 

같이 텍스트 데이터의 구조와 형태가 복잡한 경우에도 전문가

의 개입을 최소화 하여 제품 디자인 컨셉을 내포한 키워드를 추

출하고자 한다. 또한 <Table 2>와 같은 기술 트리의 구축 과정

에서 기존 연구(Song et al., 2023)에서 활용된 TF-IDF 모델을 사

용할 경우, 한계점인 동음이의어나 이음동의어와 같은 문제가 

발생할 수도 있다. 이는 신규성(novelty)과 진보성(inventive step 
and non-obviousness)을 만족해야 하는 특허의 요건 상 유사한 

기술일지라도 다른 용어로 표현되는 특성을 고려하지 못하므

로, <Table 4>와 같이 KeyBERT를 활용하여 특허 데이터의 문

맥의 의미를 살피고, 기술적 의미가 담긴 키워드를 추출하는 것

이 바람직하다.

3. 제안 방법론

특허와 디자인권의 유사성을 토대로 기술기회 발굴을 지원하

기 위한 기술-디자인 트리를 구축하는 과정은 <Figure 3>과 같

이 3단계로 진행된다. 첫 번째 단계에서는 특허의 텍스트 데이

터로부터 KeyBERT 모델을 활용하여 의미적 유사도를 분석하

고, CPC를 활용하여 기술적 유사도를 분석하여 기술 트리를 

구축한다. 두 번째 단계에서는 디자인권에 대하여서 발명 특

허와 동일한 방식으로 의미적 유사도를 분석하고, LOC를 활

용하여 제품적 유사도를 분석하여 디자인 트리를 구축한다. 
세 번째 단계에서는 각 특허와 디자인권의 도면 정보를 활용

하여 구축된 트리를 검증한다. 이를 통해 기술-제품 디자인 간 

유사성이 높은 분야를 도출하거나 연관성이 거의 없는 분야를 

도출한다. 기존 연구(Song et al., 2023)와 제안 방법론의 트리 

구조를 비교하면 <Table 5>와 같다.
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Figure 3. Framework of the Proposed Methodology

Tree structure
Existing methodology (Song et al., 2023) Proposed methodology

Utility patent-tree Design patent-tree Technology-tree Design-tree

Database
(USPTO)

Utility patents
(USPTO)

Design patents
(KIPRIS)

Patents
(KIPRIS)

Design rights
Keyword
extraction

TF-IDF
Dictionary of keywords 
predefined by experts

KeyBERT

Bibliographic
information

CPC - CPC LOC

Validation - - Patent drawings
Perspective and 
hexagonal views

Table 5. Comparison of Tree Structures between Existing Methodology and Proposed Methodology

3.1 KeyBERT 기반의 의미적 유사도 분석

Grootendorst(2020)에 의해 개발된 KeyBERT는 <Figure 4>와 

같이 후보 구문 선택, 임베딩 추출, 코사인 유사도 계산의 세 단계

로 진행된다. 먼저, 문서로부터 N-gram 단위의 후보 구문을 선택

한다. 다음으로, 사전 훈련된 Sentence-BERT(Reimers and 
Gurevych, 2019) 모델을 활용하여 문서와 후보 구문의 임베딩 벡

터를 추출한다. 여기서 Sentence-BERT는 <Figure 5>와 같이 두 개

의 BERT 모델에 문장을 하나씩 입력하여 BERT 간에 서로 같은 

weight를 공유하는 siamese network 구조로 문장 임베딩 성능을 

극대화한 모델이다(Kang et al., 2023). 이를 통해 어간 추출

(stemming)이나 표제어 추출(lemmatization)과 같은 텍스트 정규

화나 불용어 처리(stopword) 등의 텍스트 분석을 위한 전처리 과정

을 생략하여도 문장 단위(sentence-level)에서 단어의 의미적

(semantic), 구문적(syntactic) 정보가 반영된 키워드가 추출된다. 
마지막으로, 임베딩 된 문서와 각 후보 구문 간의 코사인 유사도를 

계산한다. 이때 문서와 가장 유사한 후보 구문을 전체 문서를 가장 

잘 설명하는 키워드로 식별할 수 있다고 가정한다(Choi and Lim, 
2023). 예를 들어, <Figure 6>과 같이 “본 발명은 나노기술을 사용

하여 복합재료를 생산하는 새로운 방법에 관한 것.”에 관한 내용

을 담고 있는 문서에서 3-gram 후보 구문을 선택하고, 문서와 후보 

구문을 각각 임베딩한 뒤 유사도를 계산한 결과 ‘나노기술을’, ‘이
용한’, ‘소재’라는 3개의 단어로 구성된 구문이 해당 문서를 가장 

잘 설명하는 키워드로 도출된다. 이렇게 도출된 키워드는 문맥을 

고려해 도출된 구문의 형태이기 때문에 해석하기 수월한 장점이 

있다. 이처럼 본 연구에서는 각 특허와 디자인권에 대하여서 

KeyBERT를 이용하여 기술적․제품적 의미를 내포한 키워드를 

추출하고, 각 키워드 간의 코사인 유사도 분석을 통해 의미적 유사

도 행렬(semantic similarity matrix)을 도출한다. 이때, 유사도 값에 

임곗값을 주어 일정 수준 이상()인 경우 유사한 기술군, 유사한 

디자인군으로 유형화할 수 있다. 상기 과정은 Algorithm 1로 정리

된다. Algorithm 1의 라인 3부터 라인 12는 KeyBERT의 3단계를 

함수로 정의한다. 라인 14부터 라인 16은 개의 문서에 대하여서, 
번째 문서의 키워드와 번째 문서의 키워드 간 코사인 유사도를 

계산을 반복하여 의미적 유사도 행렬  가 생성된다. 이때, 라인 

17과 라인 18을 통해 의미적 유사도가 임곗값() 이상인 경우 최
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Figure 4. KeyBERT Steps

Figure 5. Structure of Sentence-BERT model

Figure 6. Example of Keyword Extraction

종적으로 활용 가능한  가 반환된다.

Algorithm 1. Semantic Similarity based on KeyBERT
 : Meaningful document
 : Candidate phrases
 : Document embedding vector
 : Candidate phrases embedding vector 
 : The length of words
 : The number of documents
 : Parameter of N-gram
 : Threshold
 : Semantic similarity matrix

1 Input: Meaningful documents
2
3 def  :
4   ←  ⋯  # Step 1
5
6  for       do:

# Step 27  ←

8  ←

9
10  for       do:

# Step 311  return ← 

12  end
13
14 for      do:
15  for      do:
16  ← 

17 if  ≥ 

18  return 

19 end
20
21 Output: Semantic similarity matrix

3.2 서지정보를 활용한 기술적·제품적 유사도 분석

한편 특허를 출원하기 위해서는 신규성, 진보성 등을 만족

해야 하므로 특허 내 표현되는 기술 용어의 경우 유사한 기술

에 대한 권리를 주장함에도 서로 다른 용어로 표현되는 특성

이 있다(Chae and Gim, 2018). 따라서 의미적 유사도 분석을 통

해 유형화한 기술군과 디자인군은 각 산업재산권의 개별속성

을 설명하는 키워드가 유사한 정도에 따라 그룹화한 것이므

로, 그 자체를 기술 트리나 디자인 트리로 간주하기에는 어려

움이 있다. 따라서 본 절에서는 특허와 디자인권의 서지정보

(bibliographic information)를 토대로 기술적․제품적 유사성을 

고려하여 기술-디자인 트리를 구축하기로 한다.
특허의 CPC는 현존하는 특허분류체계 중 가장 세분화된 코

드 수를 가지고 있다. CPC는 <Table 6>과 같이 섹션, 클래스, 
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Table 6. Example of CPC Structure

Symbol CPC Description
Section B PERFORMING OPERATIONS; TRANSPORTING
Class B60 VEHICLES IN GENERAL

Subclass B60H
ARRANGEMENTS OF HEATING, COOLING, VENTILATING OR OTHER AIR-TREATING 
DEVICES SPECIALLY ADAPTED FOR PASSENGER OR GOODS SPACES OF VEHICLES

Main group B60H1/00

Heating, cooling or ventilating {[HVAC]} devices (heating, cooling or ventilating devices providing 
other air treatment, the other treatment being relevant, B60H3/00; ventilating solely by opening windows, 
doors, roof parts, or the like B60J; heating or ventilating devices for vehicle seats B60N2/56; vehicle 
window or windscreen cleaners using air, e.g. defrosters, B60S1/54)

Subgroup B60H1/00985
Control systems or circuits characterised by display or indicating devices, e.g. voice simulators (characterised 
by the input of sound using a voice synthesizer B60H1/00757; B60H1/00978 takes precedence)

Table 7. CPC Sections and Number of Hierarchical Codes

Section Class Subclass Main group Subgroup
A HUMAN NECESSITIES 16 87 1,461 29,891
B PERFORMING OPERATIONS, TRANSPORTING 38 172 2,876 57,953
C CHEMISTRY, METALLURGY 21 89 1,787 38,581
D TEXTILES, PAPER 10 41 411 5,793
E FIXED CONSTRUCTIONS 8 32 433 9,227

F
MECHANICAL ENGINEERING, LIGHTING, HEATING, 
WEAPONS; BLASTING ENGINES OR PUMPS

19 103 1,647 28,065

G PHYSICS 15 87 985 38,398
H ELECTRICITY 6 52 808 39,608
Y NEW TECHNOLOGY DEVELOPMENTS 3 11 349 18,081

Total 136 136 674 10,757 265,597

서브클래스, 메인그룹, 서브그룹의 계층적 구조로 국제특허분

류(International Patent Classification, 이하 IPC)의 구조와 동일

하다. 그러나 IPC에는 존재하지 않는 기술 주제를 분류하기 위

해 <Table 7>과 같이 Y 섹션이 추가되었고, IPC 대비 메인그룹 

기준 3,212개, 서브그룹 기준으로는 195,406개의 분류가 더 많

다. 즉, CPC를 통해 IPC보다 세분화되고 구체적인 기술 분류

가 가능하다(Park et al., 2022). 또한 발명과 관련된 기술내용이 

여러 개일 경우에는 복수 개의 CPC 코드를 부여할 수 있다. 본 

연구에서는 자카드 유사도를 활용하여 특허 간 CPC의 공유 

여부에 따라 기술적 유사도 행렬(technology similarity matrix)
을 도출한다. 이때, 유사도 값에 임곗값을 주어 일정 수준 이상

()인 경우 동일한 기술 분야로 간주한다. 상기 과정은 

Algorithm 2로 정리된다. Algorithm 2의 라인 3부터 라인 5은 

개의 문서에 대하여서, 번째 문서의 CPC와 번째 문서의 

CPC 간 자카드 유사도를 계산을 반복하여 기술적 유사도 행

렬  가 생성된다. 이때, 라인 6과 라인 7을 통해 기술적 유사

도가 임곗값() 이상인 경우 최종적으로 활용 가능한  가 

반환된다. 이로써 3.1절에서 도출된 유사한 기술군은 식 (1)과 

같이 기술 분야의 필터링을 통해 기술 트리로 구축된다.

   
   ×  (1)

여기서  는 각 특허 간 의미적 유사도 행렬을 의미하

고,  는 기술적 유사도 행렬을 의미한다. 
 는  와 

 의 동일한 위치에 있는 원소들끼리 곱(element-wise prod-
uct)하여 생성된 유사도 행렬이다. 즉, 각 특허는 기술적 의미

와 기술 분야가 모두 유사할 경우 기술 트리로 구축된다.
디자인권의 LOC는 디자인 물품 분류의 국제적 통일화를 위

해 채택된 분류체계이다. LOC는 <Table 8>과 같이 원칙상 물

품의 목적(purpose)에 따라 분류하고, 가능한 경우 물품이 나타

내는 형상(the object)에 따라 보조적으로 분류한다. 로카르노 

분류 14판 기준 32개류(Class)와 241개군(Subclass)으로 구성되

어 있다(Yoon and Kim, 2023). 본 연구에서는 특허와 동일한 

방식으로 디자인권 간 LOC의 공유 여부에 따라 제품적 유사

도 행렬(product similarity matrix)를 도출한다. 이때, 유사도 값

에 임곗값을 주어 일정 수준 이상()인 경우 동일한 디자인 분

야로 간주한다. 상기 과정은 Algorithm 3으로 정리된다. 
Algorithm 3의 라인 3부터 라인 5은 개의 문서에 대하여서, 
번째 문서의 LOC와 번째 문서의 LOC 간 자카드 유사도를 계
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산을 반복하여 제품적 유사도 행렬  가 생성된다. 이때, 라
인 6과 라인 7을 통해 제품적 유사도가 임곗값() 이상인 경우 

최종적으로 활용 가능한  가 반환된다. 이로써 3.1절에서 도

출된 유사한 디자인군은 식 (2)과 같이 디자인 분야를 필터링

함으로써 디자인 트리로 구축된다.

   
   × 

여기서  는 각 디자인권 간 의미적 유사도 행렬을 의

미하고,  는 제품적 유사도 행렬을 의미한다. 
는 

 와  의 동일한 위치에 있는 원소들끼리 곱하여 생성

된 유사도 행렬이다. 즉, 각 디자인권은 디자인 컨셉과 제품 분

야가 모두 유사할 경우 디자인 트리로 구축된다.

Algorithm 2. Technical Similarity based on CPC
 : CPC of patents

 : Technical similarity matrix
 : The number of documents

1 Input : CPC of utility patents
2
3 for       do:
4 for       do:
5 ←

6 if  ≥  :
7 return 

8 end
9

10 Output: Tecnical similarity matrix

Table 8. Example of LOC Structure

Structure Mark Titel
Class 17 Musical instruments

Subclass 17-01 Keyboard instruments

Algorithm 3. Product Similarity based on LOC
 : LOC of design rights

 : Product similarity matrix
 : The number of documents

1 Input : LOC of design rights
2
3 for       do:
4 for       do:
5 ←

6 if  ≥  :
7 return 

8 end
9

10 Output: Product similarity matrix

3.3 도면정보의 구조적 유사도 기반 트리 검증

본 절에서는 특허와 디자인권의 도면 정보를 토대로 구조적 

유사도(Structural Similarity Index Measure, 이하 SSIM)를 평가

하여 구축된 기술-디자인 트리를 검증한다.
SSIM은 사람의 눈이 이미지에서 구조적 정보를 추출하는데 

집중한다는 것에 착안하여 휘도(Luminance), 명암비(Contrast), 
구조(Structure)로 이들의 유사도를 구하여 서로 곱함으로써 

<Figure 7>과 같이 전체적인 이미지의 구조적 유사도를 측정

한다(Wang et al., 2004). 따라서 ×  크기의 window 안에서 

original signal을  ∣  × 로 distorted signal을 

 ∣  × 로 표현했을 때 식 (3)과 같이 휘도 

  , 명암비  , 구조  의 유사도를 구하고, 이
들을 서로 곱합으로써 식 (4)과 같이 SSIM을 구한다.

Figure 7. Processing of SSIM Image Assessment
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여기서 와 는 각각 signal 와 의 평균값이며 이는 

signal의 밝기를 반영한다. 와 는 각각 신호 와 의 분산

이며 이는 signal의 대비를 반영한다. 는 signal 와 사이

의 공분산이며 이는 두 signal 간의 상관도를 반영한다. 이러한 

휘도, 명암비, 구조도는 독립적이고 각각 1에 가까울수록 원본 

이미지와 가깝고, 0에 가까울수록 원본 이미지와 다르다. 이처

럼 정지영상에 기반을 둔 SSIM을 활용하여 특허의 평면도나 

디자인권의 사시도와 육면도와 같은 이미지의 구조적 유사도

를 측정하여 구축된 기술-디자인 트리를 검증할 수 있다. 이때, 
SSIM 값에 임곗값을 주어 일정 수준 이하()인 트리에 대해

서만 관련 분야의 전문가의 분석을 의뢰하여 전문가의 개입을 

최소화한다. 이로써 제안 방법론은 Algorithm 4로 정리된다. 
Algorithm 4의 라인 3부터 라인 6은 <Figure 3>의 Step 1인 기술 

트리 구축과정이고, 라인 8부터 라인 11은 <Figure 3>의 Step 2
인 디자인 트리 구축 과정이다. 라인 13와 라인 14는 구축된 트
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리의 도면 정보 간 이미지 구조 유사도를 평가하여 임곗값()
을 초과하는 경우 기술-디자인 트리의 대표 키워드 간 코사인 

유사도를 반환함으로써 <Figure 3>의 Step 3를 수행한다.

Algorithm 4. Proposed Methodology
 : Semantic similarity matrix of between patents
 : Semantic similarity matrix of between design rights

 : Technical similarity matrix
 : Product similarity matrix

 : The number of documents
 : Technology cluster
 : Product cluster

 : Image of utility patent
 : Image of design right
 : Threshold 

1 Input :  ,  ,  , 

2
3 for       do:

# Step 1
4 for       do:

5 return 
 ← × 

6 
← 

7
8 for       do:

# Step 2
9 for       do:

10 return 
← × 

11 
 ←

12

13 if 


  :

# Step 3

14 if 


  :

15 return 


 

16 else:
17 continue
18 else:
19 continue
20 end
21
22 Output: Similarity between Technology tree & Design tree

4. 제안 방법론의 실시 예

본 장에서는 한국의 특허와 디자인권 데이터를 기반으로 기술

-디자인 트리를 구축함으로써 요구기능과 제품 디자인 니즈에 

관한 정보를 구조화하고, 이들 간의 관계를 분석함으로써 기

술기회 발굴을 지원하기 위한 하나의 실시 예를 보인다.

4.1 분석사례 선정

본 실험에서는 제안 방법론의 기여점을 부각하기 위하여, 
기존 연구(Song et al., 2023)와 동일한 ‘차량 인스트루먼트 패

널’을 분석 사례로 선정하였다. 또한 동일한 기술 분야-동일한 

디자인 분야 내에서도 서로 상이한 트렌드를 갖는 시사점을 

도출하거나 유사한 트렌드를 도출하기 위해 특허와 디자인권 

모두 <Table 9>와 같은 동일한 검색식을 사용하였다. 
KIPRIS(Korea Intellectual Property Rights Information Service)
의 IP 검색 서비스를 활용하여 연도 제한을 두지 않고 분석사

례를 수집한 결과 총 1,206건의 특허와 22건의 디자인권이 수

집되었다. 특허의 경우 디자인권에 비해 월등히 많은 출원 건

수를 보이고 있지만, <Figure 8>과 같이 출원 트렌드는 2017년 

이후 급격히 감소하는 추세를 보인다. 반면, 디자인권의 경우 

특허에 비해 절대적인 출원 건수는 적지만, <Figure 9>와 같이 

2015년 이후 꾸준히 증가하는 추세를 보인다. 이는 기술 개발

의 고도화로 기업들의 기술 수준이 평준화되면서 기술 중심 

개발보다 먼저 디자인 중심 개발을 선행하는 경향이 반영된 

것으로 사료된다.

Database Search formulae (KIPRIS DB)

Patent
(tractor OR equipment OR car OR automotive OR 
automobile OR vehicle OR truck OR machine OR 
"city bus" OR shuttle OR taxis) AND ("instrument 
panel" OR dashboard OR "instrument cluster" OR 
"dashboard organizer" OR "dashboard cluster" OR 
"dashboard assembly" OR "instrument organizer" 
OR "instrument assembly")

Design right

Table 9. Search Formulae for Patent and Design Right

수집된 특허의 CPC의 사전분석 결과는 <Figure 10>과 같다. 
본 실험에서는 기술 트리를 구성하는 기술의 세부 단위까지 고

려하기 위해 <Table 6>과 <Table 7>을 통해 살펴본 것과 같이 

CPC의 서브그룹 단위에서 분석을 진행하였다. 수집된 특허들

은 3,053개의 고유한 기술 분야를 가지는 것으로 확인된다. 또한 

각 특허는 평균 6개, 최대 43개의 기술 분야가 융합되어 출원된 

최신 기술의 보고(cutting-edge technology)라고 할 수 있다. 이를 

통해 특허의 CPC를 기술혁신과 연구개발의 동향에 대한 정량

적 대리변수로 삼기에 적합함을 확인한다. 또한 수집된 디자인

권의 LOC에 대한 사전분석 결과는 <Table 10>과 같다. 수집된 

디자인권들은 대부분 제12류에 분포되어 있다. 이는 ‘차량 인스

트루먼트 패널’ 분야에서 대부분의 디자인이 ‘운송 또는 승강 수
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단’을 목적으로 하는 제품인 것을 알 수 있다. 또한 디자인권의 

도면은 육면도와 사시도 같은 정형화된 형태로 디자인 컨셉을 

담고 있다. 이를 통해 유사한 제품의 디자인 트렌드를 식별하거

나, 기술 트렌드와 상이하게 흘러가는 디자인 트렌드를 식별할 

수도 있다.

Figure 8. Patent Application Trends

Figure 9. Design Application Trends

Figure 10. Pre-Analysis Results of CPC

Class Description Distribution
2 Articles of clothing and haberdashery 2

12 Means of transport or hoisting 13

13
Equipment for production, distribution 

or transformation of electricity
2

14
Recording, telecommunication or data 

processing equipment
4

21 Games, toys, tents and sports goods 1

Table 10. Pre-Analysis Results of LOC

4.2 기술 트리 구축 결과

본 절에서는 특허의 ‘발명의 명칭, 요약, 청구항’ 텍스트 정

보로부터 의미적 유사도 분석을 위해 Python의 KeyBERT 라
이브러리에서 제공하는 ‘distilbert-base-nli-mean-tokens’ 임베

딩 모델을 활용한다. 키워드 추출 과정에서 하이퍼 파라미터

인 추출할 상위 키워드 갯수(top_n)는 1로, 추출된 키워드의 

N-gram 범위(keyphrase_ngram_range)는 (5,5)로 설정한다. 즉, 
각 특허별로 5개의 단어로 구성된 핵심 구문을 1개씩 추출하

여 의미적 유사도를 계산한다. 각 특허의 핵심 구문 간 코사인 

유사도가 평균 이상인 경우()를 시각화 하면 <Figure 11>의 

(a)와 같다. 이때, 임곗값()는 분석하고자 하는 기술 분야나 

전문가의 의견에 따라 조정할 수 있다. 축과 축은 각 특허의 

인덱스이고 대각선을 제외하고 노란색으로 표시된 부분이 각 

특허가 가진 기술적 의미가 유사한 기술군이 된다. 다음으로, 
CPC를 활용한 기술적 유사도 분석 결과는 <Figure 11>의 (b)와 

같다. 각 특허별로 공유한(intersection) 기술 분야가 있는 경우 

노란색으로 표시된 것을 확인할 수 있다. 본 실험에서는 기존 

방법(Sung et al., 2023)과 동일한 조건으로 CPC 공유 여부()
를 임곗값으로 두고 이진 벡터값(1, 0)을 곱하여 동일한 CPC의 

공유가 없다면 유사도 값은 0으로 도출한다. 이때도 임곗값은 

분석 목적이나 도메인 전문가의 판단에 따라 조정될 수 있다. 
마지막으로, <Figure 11>의 (a)와 (b)를 곱하여 도출된 (c)는 기

술적 의미와 기술 분야가 모두 유사한 영역이다. 이 과정에서 

코사인 유사도로 계산된 의미적 유사도와 자카드 유사도로 계

산된 기술적 유사도의 값의 스케일이 다르기 때문에 0에서 1
사이의 값으로 정규화하였다. 이로써 ‘차량 인스트루먼트 패

널’ 분야에서 구축된 기술 트리는 <Table 11>과 같이 구축된

다. 구축된 기술 트리는 각 그룹을 구성하는 특허의 도면 이미

지간 구조적 유사도를 평가하여 검증된다. 예를 들어, <Table 
11>의 두 번째 그룹의 출원번호 ‘10-2015-0155055’는 ‘운전자 

보조 시스템 및 이를 포함하는 차량, 운전자 보조 시스템의 제

어방법’에 관한 특허이고 ‘10-2017-0074902’은 ‘차량, 및 그 제

어방법’에 관한 특허이다. 이들 특허는 ‘decide whether car of-
fer control’ 키워드로 대표되는 기술적 의미와 ‘B60W40(특정 

하위 유닛의 제어와 관련이 없는 도로 차량 주행 제어 시스템

에 대한 {비직접 측정 가능} 주행 파라미터의 추정 또는 계산)’
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(a) Semantic Similarity Matrix (b) Technical Similarity Matrix (C) Result of Multiplication

Figure 11. Visualization Results of the Technology Tree Construction Process

Table 11. Results of Technology Tree Construction
Technically Similar Group SSIM CPC Main keyword

10-2013-0167820 10-2013-0106227

0.4897
G06F 3/011
G06F 3/048

express
automotive
instrument

panel 
display

10-2015-0155055 10-2017-0074902

0.4555

B60W40/076 
B60W40/072 
B60W40/10 
B60W40/06 

B60W2556/50 
B60W2556/60 

B60W2050/0052

decide
whether

car
offer

control

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

10-2021-7031781 10-2019-7012462

0.9961
B60Q 1/52 B60Q 
1/46 B60Q 1/44 

B60R 16/023

light
work

strobing
method

microcontroller

과 ‘B60W2556(데이터와 관련된 입력 매개변수)’같은 CPC를 

공유하는 기술적 유사도를 만족하는 유사한 기술군이 된다.

4.3 디자인 트리 구축 결과

본 절에서는 기술 트리 구축 과정과 동일한 실험 조건에서 

디자인 트리를 구축한다. 수집된 디자인권의 ‘물품명칭, 창작

내용, 창작내용’ 텍스트 정보로부터 의미적 유사도 분석을 통

해 유사도가 평균 이상인 경우()를 시각화 하면 <Figure 12>
의 (a)와 같다. 이때, 임곗값 는 분석하고자 하는 디자인 분야

나 전문가의 의견에 따라 조정할 수 있다. 축과 축은 디자인

권별 인덱스이고 대각선을 제외하고 노란색으로 표시된 부분

이 디자인 컨셉이 유사한 디자인군이 된다. 다음으로, LOC를 

활용하여 제품적 유사도를 비교한 결과는 <Figure 12>의 (b)와 
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(a) Semantic Similarity Matrix (b) Product Similarity Matrix (C) Result of Multiplication

Figure 12. Visualization Results of the Technology Tree Construction Process

Table 12. Results of Design Tree Construction

Product Similar Group SSIM LOC Main keyword
30-2009-0010785 DM/208393 30-2022-0000855 DM/096472

0.7784 12-16

instrument
panel

bottom
display
metal

30-2015-0014387 30-2015-0016807 30-2015-0014120

0.9271 14-04

image
design

car
display
panel

DM/205850 DM/207095

0.8165 13-03

car
dashboard

design
indicator 
actuator

같다. 기술 트리 구축 과정과 마찬가지로 LOC 공유 여부()를 

임곗값으로 두고 이진 벡터값(1, 0)을 곱하여 동일한 LOC의 

공유가 없다면 유사도 값은 0으로 도출한다. 그러나 의미적 유

사도 분석과 마찬가지로 분석 목적이나 도메인 전문가의 판단

에 따라 조정될 수 있다. 마지막으로, <Figure 12>의 (a)와 (b)를 

곱하여 도출된 (c)는 디자인 컨셉과 디자인 분야가 일치가 모

두 유사한 영역이라고 할 수 있다. ‘차량 인스트루먼트 패널’ 
분야에서 구축된 디자인 트리는 <Table 12>와 같다. 구축된 디

자인 트리는 각 그룹을 구성하는 디자인권의 육면도나 사시도 

이미지의 구조적 유사도를 평가하여 검증한다. <Table 12>의 

세 번째 그룹의 국제등록번호 ‘DM/205850’는 ‘자동차 대시보

드용 액추에이터’에 관한 디자인권이고 ‘DM/207095’은 ‘전기 

액추에이터’에 관한 디자인권이다. 이들 디자인권은 ‘car dash-
board design indicator actuator’ 키워드로 대표되는 디자인적 컨

셉과 ‘13-03(전력 공급 및 제어기기)’같은 LOC를 공유하는 제

품적 유사도를 만족하는 유사한 디자인군이 된다.

4.4 개발 기회 영역 도출 결과

본 절에서는 디자인 트리와 특허 기술 트리를 비교하여 개발 

기회 영역을 도출한다. 이를 위해서 디자인 컨셉을 담은 대표 키

워드와 기술적 의미를 담은 대표 키워드간 코사인 유사도를 통해 

트리 간 유사성을 분석한다. 예를 들어, <Table 13>의 LOC ‘12-16’
에 해당하는 디자인군은 ‘운송 또는 승강수단(Class 12)’분야에

서도 ‘다른 류나 군에 포함되지 않는 운송수단용 부품, 장비 부속

품(Subclass 16)’을 목적으로 하는 디자인 영역이다. 해당 디자인 

영역의 컨셉은 ‘instrument panel bottom display metal’로 하고 있

으므로, CPC ‘B60W50/14(운전자에게 알리기 위한 수단, 운전자
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Design-tree Similarity Technology-tree

LOC Main keyword Measure Value CPC Main keyword

12-16

instrument
panel

bottom
display
metal

High 0.8156

B60K35/00
B60W2050/146

B60W30/14
B60W30/18163

B60W10/20
B60W40/02

B60W40/105
B60Y2400/92

B60R16/02

display
visual

information
execution

screen

Low 0.4623 B60W50/14

video
driver

working
device

assistant

14-04

image
design

car
display
panel

High 0.7844 B60K35/00

display
system
claim

vibrating
plate

Low 0.4662
C07D209/82
C09K11/06

use
chemical
dibenzo

carbazole
synthesis

13-03

car
dashboard

design
indicator 
actuator

High 0.7903 B60R2011/0057

contain
guide
body
car

door

Low 0.4899 B60W50/14

video
driver

working
device

assistant

Table 13. Result of Similarity Analysis between Technology-tree and Design-tree

에게 경고하기 위한 수단 또는 운전자의 개입을 촉구하기 위한 

수단)’로 분류된 기술군보다는 ‘display visual information ex-
ecution screen’과 같은 기술적 의미를 담고 있는 ‘B60W2050/146
(디스플레이 수단)’, ‘B60W30/14(속도 제한)’, ‘B60R16/02(차량

의 상대적으로 움직이는 부품사이의 것, 예. 핸들과 칼럼간에 있

어서의 것)’ 등과 같은 보다 구체적인 기술이나 그러한 신기술의 

개발이 요구된다. 또한, CPC ‘B60R2011/0057(자기 수단을 이용

하는 것)’에 해당하는 기술군은 ‘전기의 발전, 공급 또는 변전을 

위한 장치(Class 13)’ 중에서도 ‘전력 공급 및 제어기기(Subclass 
03)’과 관련된 신제품의 개발이 요구되고, 개발 과정에서 ‘car 
dashboard design indicator actuator’을 컨셉으로 한 디자인 영역의 

트렌드를 참고할 수 있을 것이다.

5. 결론 및 향후 연구

5.1 결론

최근 기술 수준의 고도화와 평준화로 기술 중심 개발보다 

디자인 중심 개발을 선행하는 경향이 있다. 이에 특허와 디자

인권의 분석을 통해 경쟁자의 연구개발을 이해하고, 기업의 

시장 기회를 파악하는 것이 필요하다. 그러나 특허와 디자인

권을 동시에 분석한 연구가 거의 없고, 기존의 방법으로는 분

석 과정에서 전문가 의존도가 높거나 개입이 빈번하여 기술기

회발굴을 지원하는 데 한계가 있다. 특히 속지주의를 따르는 

산업재산권의 특성상 국가별로 데이터의 구조와 형태가 달라 
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텍스트 데이터가 복잡한 구조와 형태일 경우 해당 문서를 대

표하는 주요 키워드를 추출하는 데 어려움이 있다. 본 연구에

서는 텍스트 데이터의 구조와 형태가 복잡한 경우에도 전문가

의 개입을 최소화하는 텍스트 분석 기반의 기술-디자인 트리 

구축 방법을 제시한다. 이를 위해서 각 특허와 디자인권에서 

KeyBERT 모델을 활용하여 문맥을 고려한 주요 키워드를 추

출하여 의미론적 유사도를 분석한다. 다음으로, 특허의 CPC
와 디자인권의 LOC를 활용하여 기술적․제품적 유사도 분석

을 통해 기술-디자인 트리를 구축한다. 마지막으로, 구축된 트

리는 특허와 디자인권의 도면 이미지의 구조적 유사도를 평가

하여 검증한다. 실험 결과 ‘차량 인스트루먼트 패널’ 분야에서 

요구기능과 제품 디자인 니즈를 계층적으로 구조화할 수 있

다. 또한 이들 간의 유사성을 분석함으로써 기술 개발에 국한

되지 않고, 유사한 제품 디자인의 트렌드 영역도 파악할 수 있

다. 이를 통해 학술적 관점에서 제안 방법론의 유용성을 보이

고, 실무적 관점에서는 연구개발 주체의 보유역량(기술/제품)
에 기반한 신기술 또는 신제품 기회의 발굴을 지원할 수 있음

을 시사한다.

5.2 향후 연구

향후 연구에서는 제안 방법론의 한계를 보완하고, 더욱 타

당한 분석을 위한 노력이 필요할 것으로 사료된다. 먼저, 제안 

방법론에서 활용된 모델의 특성상 분석 분야(domain)가 변하

거나 새로운 특허, 디자인권 데이터가 추가될 때 기술 트리와 

디자인 트리를 실시간으로 구축하는 데 어려움이 있다. 따라

서 추후 연구에서는 AutoML(Automated Machine Learning)을 

활용한다면 기술과 디자인 트렌드를 실시간으로 반영한 기술-
디자인 트리를 구축할 수 있을 것이다. 또한 기술-디자인 트리 

간 유사성을 비교하는 과정에서 요구기능과 니즈를 대표하는 

단어들의 가중치가 다른 문제도 있다. 따라서 유사도 계산 과

정에서 대표 키워드의 가중치를 고려하여 더욱 정교한 정렬이 

요구된다. 나아가 특허나 디자인권 외에도 다양한 IP를 분석에 

활용한다면, 더욱 타당하고 유용성 있는 기술기회 발굴 지원

이 가능할 것으로 기대된다.
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김병훈: 럿거스 대학교에서 산업시스템공학 박사학위를 취득하

고, 현재 한양대학교 ERICA 산업경영공학과에 재직 중이다. 주
요 관심분야는 통계 데이터 마이닝 방법론 개발, 반도체 제조 공

정용 데이터 마이닝 모델 개발, 그래프 마이닝이다.

 


	기술기회 발굴 지원을 위한 텍스트 분석 기반의 기술-디자인 트리 구축
	1. 서론
	2. 관련 연구
	3. 제안 방법론
	4. 제안 방법론의 실시 예
	5. 결론 및 향후 연구
	참고문헌


