
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 27 No. 8, pp. 241-251, August 2022

https://doi.org/10.9708/jksci.2022.27.08.241

Development of an intelligent skin condition diagnosis information 

system based on social media

1)Hyung-Hoon Kim*,  Seung-Ho Ohk**

*Professor, Dept. of Cosmetic Science, Kwangju Womens University, Gwangju, Korea 

**Professor, School of Dentistry, Chonnam National University, Gwangju, Korea 

[Abstract]

Diagnosis and management of customer's skin condition is an important essential function in the 

cosmetics and beauty industry. As the social media environment spreads and generalizes to all fields of 

society, the interaction of questions and answers to various and delicate concerns and requirements 

regarding the diagnosis and management of skin conditions is being actively dealt with in the social 

media community. However, since social media information is very diverse and atypical big data, an 

intelligent skin condition diagnosis system that combines appropriate skin condition information analysis 

and artificial intelligence technology is necessary. 

In this paper, we developed the skin condition diagnosis system SCDIS to intelligently diagnose and 

manage the skin condition of customers by processing the text analysis information of social media into 

learning data. In SCDIS, an artificial neural network model, AnnTFIDF, that automatically diagnoses 

skin condition types using artificial neural network technology, a deep learning machine learning 

method, was built up and used. The performance of the artificial neural network model AnnTFIDF was 

analyzed using test sample data, and the accuracy of the skin condition type diagnosis prediction value 

showed a high performance of about 95%. Through the experimental and performance analysis results 

of this paper, SCDIS can be evaluated as an intelligent tool that can be used efficiently in the skin 

condition analysis and diagnosis management process in the cosmetic and beauty industry. And this 

study can be used as a basic research to solve the new technology trend, customized cosmetics 

manufacturing and consumer-oriented beauty industry technology demand.
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[요   약]

화장품 및 뷰티산업에서 고객의 피부상태 진단과 관리는 중요한 필수기능이다. 소셜미디어 환

경이 사회 전 분야에 확산되고 일반화되면서 피부 상태의 진단과 관리에 대한 다양하고 섬세한 

고민과 요구 사항의 질문과 답변의 상호작용이 소셜미디어 커뮤니티에서 활발하게 다루어지고 있

다. 그러나 소셜미디어 정보는 매우 다양하고 비정형적인 방대한 빅데이터이므로 적절한 피부상

태 정보분석과 인공지능 기술을 접목한 지능화된 피부상태 진단 시스템이 필요하다.

본 논문에서는 소셜미디어의 텍스트 분석정보를 학습데이터로 가공하여 고객의 피부상태를 지

능적으로 진단 및 관리하기 위한 피부상태진단시스템 SCDIS를 개발하였다. SCDIS에서는 딥러닝 

기계학습 방법인 인공신경망 기술을 사용하여 자동적으로 피부상태 유형을 진단하는 인공신경망 

모델 AnnTFIDF을 빌드업하여 사용하였다. 인공신경망 모델 AnnTFIDF의 성능은 테스트샘플 데이

터를 사용하여 분석되었으며, 피부상태 유형 진단 예측 값의 정확성은 약 95%의 높은 성능을 나

타내었다. 본 논문의 실험 및 성능분석결과를 통하여 SCDIS는 화장품 및 뷰티산업 분야의 피부 

상태 분석 및 진단 관리 과정에서 효율적으로 사용 가능한 지능화된 도구로 평가할 수 있다. 본 

논문에서 제안된 시스템은 소셜미디어 기반의 새로운 환경에서 화장품 및 피부미용에 대한 사용

자의 요구를 체계적으로 파악하고 진단하는 기초 기술로 사용 가능할 것이다. 그리고 이 연구는 

새로운 기술 트렌드인 맞춤형 화장품제조와 소비자중심의 뷰티산업기술 수요를 해결하기 위한 기

초 연구로 사용될 수 있을 것이다.

▸주제어: 피부 상태, 뷰티산업, 화장품 산업, 인공지능 융합, 빅데이터 융합

I. Introduction

최근 화장품산업과 뷰티산업의 동향은 기능과 성분을 

중시하며 기능성 화장품과 개인 맞춤형 뷰티산업 방향으

로 발전되어 가고 있다. 화장품과 뷰티산업에서 개인 맞춤

형 기능성 화장품과 미용 서비스를 제공하기 위해서는 무

엇보다 화장품 및 미용 소비자의 니즈를 파악하는 것이 가

장 중요하다. 뷰티산업 분야에서 소비자의 니즈 파악 과정

에서 가장 기본적인 내용은 소비자의 피부 상태 파악과 요

구 사항 파악이라 할 수 있다. 이러한 관점에서 화장품과

학 및 미용과학 분야의 뷰티산업 종사자와 연구개발자에

게 피부 상태의 파악과 진단은 중요한 관심사이다. 일반적

으로 뷰티산업 종사자들이 피부 미용을 목적으로 피부 상

태를 진단하는 경우에 대부분 육안 관찰 또는 스마트폰 등

의 보편적으로 보급된 관찰 장비를 사용하여 관찰하고, 피

부미용을 원하는 고객의 피부 상태에 대한 의견을 고려하

여 피부 미용적 진단과 관리를 진행하고 있다[1, 2].

4차 산업혁명시대의 도래와 함께 화장품기술 환경과 뷰

티산업 전반의 환경에 큰 변혁이 일어나고 있다. 화장품과 

뷰티산업분야의 많은 기능과 역할이 온라인 비대면 환경

으로 급속하게 발전하고 있다. 화장품 및 뷰티산업분야에 

대한 고객의 요구 수준은 더욱더 높아지고 있으며 이에 대

한 다양하고 섬세한 고민과 요구 사항은 소셜미디어 커뮤

니티와 같은 비대면 온라인 환경에서 더욱더 활발하게 다

루어지고 있다. 따라서 뷰티산업종사자는 피부미용 관리 

및 피부 상태 진단에 있어서 피부미용 고객이 소셜미디어 

커뮤니티와 같은 다양한 온라인 환경에서 자신의 피부미

용 및 피부 상태와 관련한 사용자의 요구 사항을 파악하고 

고객의 피부 상태 진단 및 관리의 상호작용을 할 필요가 

있다. 

그러나 소셜미디어에서 고객의 피부 상태에 대한 요구

는 매우 비정형적이고 다양한 방식으로 표현되는 빅데이

터의 특성을 가지고 있으므로 적절한 전처리와 빅데이터 

분석이 요구된다. 그리고 소셜미디어의 고객 의견은 고객 

중심의 매우 주관적이고 비전문적인 내용으로 표현되어 

뷰티산업분야의 전문가적 표현과 차이가 존재한다. 피부 

상태 진단 및 관리에 소셜미디어 환경을 이용하고자 할 때 

이와 같은 피부 상태 평가와 표현에 대한 고객과 뷰티산업

종사자 사이의 차이로 인하여 결과적으로 피부 상태 진단

과 분석이 객관적이지 못하거나 올바르지 못하게 되는 문

제가 발생할 수 있다. 

본 논문에서는 소셜미디어를 기반한 고객의 정확한 피
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부 상태 진단 및 관리를 위하여 적절한 빅데이터 분석을 

통하여 피부 상태 분석정보를 획득하고, 인공신경망 기반

의 인공지능 기술로 구현한 지능화된 피부 상태 진단시스

템을 개발하였다. 즉, 소셜미디어에서 수집하여 분석된 피

부 상태 진단 및 관리 정보를 기계학습의 훈련데이터로 가

공하여 지능적으로 고객의 피부 상태를 진단할 수 있는 인

공신경망 기반의 피부 상태 진단시스템을 개발하고 성능

을 분석하였다.

II. Related Research

2.1 Skin condition analysis method

일반적으로 뷰티산업 종사자들이 피부 미용을 목적으로 

피부 상태 진단을 하는 경우에 대부분 육안 관찰, 스마트

폰 등의 보편적으로 보급된 관찰 장비를 사용한 관찰과 피

부미용을 원하는 일반인들의 피부 상태에 대한 의견 등을 

통하여 피부 미용적 진단과 관리를 진행하고 있다. 정확한 

진단을 위해 사용되는 피부 상태 측정 장비는 현재까지는 

고가의 장비 가격 및 측정기기의 크기 등으로 특별한 설치 

운영 환경이 요구되어 대부분의 뷰티산업 종사자에게는 

현실적으로 사용하기 쉽지 않고 일반 피부 미용 이용자에

게도 피부상태 진단의 불편함과 비현실적 비용 부담으로 

대중화되어 사용하기가 매우 어려운 실정이다. 

일반적으로 뷰티산업종사자에 의해 진행되는 피부 상태 

평가시 피부 표피 최상부의 각질층에 대한 평가가 매우 중

요하다. 피부 상태 최상부 각질층에 대한 평가방법으로는 

시진, 촉진, 문진, 기기측정 등의 방법이 사용되고 있다. 

피부 미용 고객들을 대상으로 현재까지 일반적으로 많이 

사용하고 있는 방법은 시진, 즉 육안으로 관찰하는 방법이

다. 최근에는 기존의 대면 방식의 육안관찰 및 문진방법과 

함께 온라인 시스템을 기반한 다양한 비대면 방법도 사용

하고 있다. 대면 및 비대면을 통한 육안관찰은 제시된 피

부 사진 이미지를 사용하여 진행된다. 피부 각질층의 표면

상태는 피부 각질층 하부의 다양한 변화를 반영하고 있으

므로 육안으로 피부상태를 관찰하여 피부상태 유형을 판

단하는 것은 타당성 있는 판별 방법이라 할 수 있다. 뷰티

산업분야에서 피부상태를 육안으로 관찰하여 판단하는 방

법을 사용하고 있으며 피부표면에 증상으로 나타나는 형

태적 요소와 색채적 요소에 의해 판단되어지고 있다. 즉, 

피부 각질층에 대한 피부 유형의 종류는 크게 피부표면의 

형태적 요소인 피부결(skin texture), 모공(pore), 각질

(scale), 주름(winkle)과 색채적 요소인 피부톤(skin 

tone), 홍반(홍조, redness), 여드름(흑색면포, 백색면포, 

black head, white head), 색소침착(pigmentation)으로 

나누어진다[1].

2.2 Artificial intelligence technology in skin care

피부미용과 화장품과학 분야의 기술 추세에 의하면 포

괄적 고객을 대상으로 한 보편적 기능을 갖는 화장품과 보

편적 피부미용 및 관리 방식에서 개인 맞춤형 화장품과 개

인에게 최적화된 피부미용을 위한 방향으로 발전되어 가

고 있다. 최근에 화장품 산업에서는 피부미백, 주름개선, 

자외선차단 등 기능성 화장품이 개발되어 사용되고 있으

며, 피부표면의 외형을 관리하는 동시에 건강한 피부를 위

한 영양소를 제공하여 피부 조직 등을 향상 시키는 고기능

성 화장품에 해당하는 코슈메티컬(cosmeceutical)의 품목

이 지속적으로 확대되고 있다.

이와 같은 소비자 중심의 맞춤형 화장품 조제와 소비자

중심의 피부 상태 진단 및 관리의 뷰티산업 서비스 공급을 

위하여 빅데이터분석 및 인공지능기술을 접목한 체계적이

고 지능화된 화장품 및 뷰티산업 개발 및 운영 환경을 구

축하기 위한 연구가 진행되고 있다. 인공지능 기계학습 기

술이 급속도로 발전되면서 화장품 및 뷰티산업분야에서 필

수적으로 요구되는 피부 상태 유형 판단에 인공지능 기술

을 활용하기 위한 연구도 다양하게 시도되고 있다. [4]에서

는 소비자들의 피부관리를 위하여 소비자의 피부 이미지로

부터 ORB(Oriented FAST and Rotated BRIEF)를 사용

하여 특징점들을 추출하고 이 데이터를 기계학습 분류방법 

SVM을 사용하여 기계학습을 진행하고, 학습된 시스템을 

사용하여 입력된 피부 이미지의 피부 상태 유형을 건성과 

지성으로 분류하는 방법이 연구되었다. 이때 사용한 기계

학습 분류방법 SVM은 선형 분리 모델에 적합한 대표적인 

기계학습 방법이다. [5]에서는 피부주름에 의한 피부진단

을 위하여 광각렌즈를 탑재한 현미경으로 피부영상을 촬영

하고, 이 피부영상으로부터 인공지능 딥러닝을 적용한 자

동 주름 추출에 대한 연구가 진행되었다. 피부영상을 취득

하기 위하여 고가의 광각렌즈를 탑재한 현미경과 특별한 

운영 환경을 갖출 수 있는 곳에서 사용 가능하다.

피부관리 등의 뷰티산업분야 뿐만 아니라 화장품 제조

나 성분분석 및 평가 과정에서도 인공지능기술이 다양하

게 활용되었다. 위생 및 화장품 상업용 제품에 방부제로 

첨가된 항균제 가운데 일부는 인간의 건강에 해로운 것으

로 의심되고 있어 이에 대한 성분분석 및 평가 과정에 많

은 연구와 관심이 집중되고 있다. 사용된 보존제들은 상이

한 부류의 화학종에 속하며 일반적으로 그들의 혼합물로 
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사용된다. 따라서 품질관리분석에서 상이한 화학구조를 갖

는 종을 동시에 결정할 수 있는 다중성분방법이 많이 요구

된다. 이때 사용 가능한 크로마토그래피 방법에서는 동시

에 모든 항균제를 분리 추출하기 위해 복잡도가 높은 성분

분석 모델의 개발 및 다양한 조건의 최적화가 요구된다. 

크로마토그래피 방법의 모델 개발과 다양한 조건의 최적

화를 위해 인공신경망을 사용하는 연구가 진행 되었다.

화장품 및 뷰티산업 분야는 소비환경과 트렌드에 민감

한 분야이므로 다양한 방법으로 고객의 니즈를 파악할 필

요가 있다. 이에 따라 화장품 및 뷰티산업 분야에서도 다

양한 소셜미디어로부터 수집된 빅데이터를 이용하여 고객

의 니즈를 파악하고자 하는 연구가 진행되고 있다.

III. The Proposed System

3.1 Overview

화장품 및 뷰티산업 분야의 기술 트렌드는 맞춤형 제품

과 서비스를 지향하고 있으며, 이에 대한 고객의 요구 수

준은 더욱더 고급화되어 가고 있다. 맞춤형 제품과 서비스

를 제공하기 위해 가장 기본적이고 필수적인 기능은 고객

의 피부 상태에 대한 진단이다. 기존 뷰티산업 분야에서 

피부 미용 및 관리 목적의 피부 상태 진단은 다양한 형태

의 고객 요구 의견 파악과 피부의 육안 관찰을 통하여 이

루어졌다. 

정보통신기술의 발전과 소셜미디어 서비스가 일반화되

면서 피부 상태 및 관리와 관련하여 사용자들의 다양한 질

문과 응답으로 구성되는 정보교환과 상호작용이 소셜미디

어 커뮤니티에서 자발적으로 이루어지고 있다. 따라서 화

장품 및 뷰티산업 분야의 기술 트렌드인 맞춤형 제품 및 

서비스를 구현하고 높아진 고객의 요구를 충족시키기 위해 

소셜미디어 상에서 표현되는 고객의 요구 사항을 파악하고 

진단할 필요가 있다. 그러나 소셜미디어에서 표현되고 교

류되는 피부 상태에 대한 요구 및 관리 내용은 매우 비정

형적이며 다양한 표현을 포함하고 있고 주관적 판단과 의

견이 포함하고 있으므로 이에 대한 적절한 분석과 지능적

인 진단을 할 수 있는 시스템이 필요하다. 즉, 고객이 소셜

미디어에서 표현한 피부미용 및 피부 상태와 관련한 요구 

사항을 파악하고 피부 상태 진단이 가능한 지능적이며 체

계적인 도구와 환경을 이용할 필요성이 요구되고 있다.

본 논문에서는 우리가 앞서 연구한 [6]의 연구 결과로 

소셜미디어에서 피부 상태 분석을 위한 빅데이터 분석 결

과를 인공신경망을 훈련하기 위한 소스 정보로 활용하였

다. 본 논문에서는 소셜미디어를 통하여 제시된 고객의 피

부 상태에 대한 요구 내용인 텍스트를 중심으로 분석한 결

과[6]를 사용하여 피부 상태를 지능적으로 진단하기 위한 

소셜미디어기반의 지능형 피부 상태 진단정보시스템 

SCDIS(Skin Condition Diagnosis Information 

System)를 개발하였다. 소셜미디어 커뮤니티에서 교류되

는 정보는 매우 비정형적이고 데이터 사용 목적에 부합되

지 않는 다양한 내용과 형태를 포함하고 있으므로 이러한 

특성을 고려할 수 있는 빅데이터기술과 딥러닝 기계학습

기술을 사용하여 지능화된 시스템으로 개발하였다.

Fig. 1. Overview of SCDIS

SCDIS는 그림 1과 같이 훈련데이타생성단계, 훈련데이

터준비단계, 인공신경망빌드업단계, 인공신경망훈련단계, 

인공신경망평가단계, 인공신경망예측단계로 구성된다.

3.2 Training data generation

SCDIS의 첫 번째 단계인 훈련데이터생성단계(makeTr

ainData)는 기계학습의 첫 번째 단계인 훈련 데이터 수집

단계에 해당하는 것으로 SCDIS의 최종 예측 모델의 성능

을 결정하는 중요한 단계이다. 피부 상태 진단을 위한 훈

련데이터를 생성하기 위하여 빅데이터 분석 결과를 훈련

데이터생성단계의 소스 데이터로 사용하였다. 빅데이터 분

석 결과인 핵심 단어에 대한 분석정보인 상대빈도수

(TFIDF) 결과를 가공하여 SCDIS의 학습데이터로 생성하

였다. 일반적으로 기계학습에 사용되는 훈련데이터는 입력

값에 해당하는 특징들과 정답에 해당하는 라벨로 구성된 

데이터를 말한다. 

표 1은 훈련데이터생성단계에서 생성된 훈련데이터의 

구조를 나타내고 있다.
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like skinType word 1 word 2 word i

300 주름 0.123 0.543 ...

10 모공 0.321 0.789 ...

... ... ... ... ...

Table 1. Structure of training data

표 1에서 like는 소셜미디어로부터 수집된 각 게시물에 

대한 “좋아요” 값을 나타내고, “word ⅰ”는 게시물 텍스

트로부터 분석 추출된 단어들을 나타내고 있다. 표 1에서 

word i(i = 핵심단어 개수) 컬럼은 빅데이터 분석결과인 

상대빈도수 값이고, skinType은 상대빈도수 값 등을 근거

로 결정된 각 게시물에 대한 피부상태 진단 유형 결과를 

나타낸다. SCDIS의 훈련데이터의 입력 값에 해당하는 특

징으로 word i 컬럼의 상대빈도수 값을 사용하였고, 정답

에 해당하는 라벨로 skinType 컬럼의 피부상태 유형 결과

를 사용하였다. 훈련데이터로 사용할 게시물 데이터는 게

시물의 좋아요 값에 대한 임의의 값(>10) 이상을 갖는 게

시물로 제한하여 처리하였다. 소셜미디어 이용 환경에서 

좋아요 값은 여러 사용자들로부터 해당 게시물 내용에 대

하여 긍정 또는 지지를 나타내는 역할을 하는 것이므로 이

를 해당 게시물 내용의 정확성과 객관성을 판단하는 정보

로 활용하였다. 물론 좋아요 값이 높다 하더라도 정확성과 

객관성이 떨어지는 경우가 있을 수 있지만, 빅데이터의 방

대한 분량의 정보를 사용하기 때문에 이와 같은 특별한 예

외 상황으로 인한 영향은 받지 않는다.

표 1의 분석된 피부상태 진단 정보를 활용하여 기계학

습의 훈련데이터셋을 생성하였다. 훈련데이터셋은 핵심단

어들(word ⅰ)에 대한 상대빈도수값들과 피부 상태 유형

(skinType)값으로 구성된다. 훈련데이터생성단계에서의 

skinType은 이미 분석된 상대빈도수 값이 높은 단어 가운

데 피부상태 진단 유형과 일치하거나 포함되는 피부상태 

유형을 해당 게시물의 피부상태 유형으로 결정하였다. 

skinType 값으로 결정되는 피부유형은 뷰티산업분야에서 

피부상태 진단에 일반적으로 사용하는 "피부결", "모공", "

각질", "주름", "피부톤", "홍반", "홍조", "여드름", "색소침착

"의 9개 피부 상태 유형 가운데 상대빈도수가 높은 유형으

로 결정된다. 인공신경망 훈련과정에서 skinType이 훈련

데이터에 정답 라벨로 사용될 때에는 인공신경망의 출력 

값과의 차이를 정량화하기 위해 원핫인코딩

(one-hot-encoding)을 적용하여 사용하였다. 

3.3 Training data preparation

SCDIS의 두 번째 단계인 훈련데이터준비단계

(prepareTrainData)는 설계된 인공신경망을 훈련과정에

서 신뢰성 있는 피부 상태 진단 도구로 사용될 수 있도록 

훈련데이터를 준비하는 과정이다. 일반적으로 기계학습에

서 사용되는 데이터는 훈련데이터와 테스트데이터의 두 

부분으로 분할되어 사용된다. 훈련데이터는 설계된 인공신

경망을 훈련 또는 학습하는 데 사용되고, 테스트데이터는 

훈련된 인공신경망 모델의 성능을 평가하는 데 사용된다. 

훈련데이터에 포함되어 있지 않는 테스트데이터로 훈련된 

인공신경망 모델을 평가하는 것이 실제 현장에서 발생되

는 새로운 내용의 피부상태 진단에 대한 예측 정확성 평가

에 적합하기 때문이다.

# create a ANN object from class AnnTFIDF
ann = AnnTFIDF()

# Training data preparation
X_train, y_train, X_test, y_test, df_srcIdx 
  = ann.prepareTrainData(inFile)

Fig. 2. The process of the training data preparation stage

본 논문에서는 훈련데이터생성단계에서 가공된 데이터

를 반복적인 훈련 과정에서 매번 랜덤하게 샘플링하였으

며, 훈련데이터는 전체 데이터의 80%, 테스트데이터는 전

체 데이터의 20%로 분할하여 사용하였다. 그림 2에 나타

낸 것과 같이 훈련데이터준비단계의 결과는 훈련데이터인 

X_train, y_train과 테스트데이터인 X_test, y_test이다. 

여기에서 X-train과 x_test는 입력값이고, y_train과 

y_test는 정답 레이블이다.

3.4 Artificial neural network model buildup

SCDIS의 세 번째 단계인 인공신경망모델빌드업단계

(buildModel)는 사용할 인공신경망 모델 AnnTFIDF를 설

계하고 구현하는 단계이다. 인공신경망모델빌드업단계에

서는 텐서플로우의 딥러닝 프레임워크와 케라스 라이브러

리를 사용하였다. 그리고 반복적인 훈련과 평가 과정을 거

쳐 가장 높은 성능을 나타내는 입력층, 은닉층, 출력층의 

인공신경망 구조를 모델링하고, 은닉층의 개수, 뉴런의 개

수, 활성화함수, 학습율 등의 하이퍼 파라미터를 최적화하

였다. 또한 1개의 은닉층으로 구성되는 단층인공신경망으

로 된 선형적 모델이 아닌 여러 개의 은닉층으로 구성된 

비선형적 모델을 사용하였다. 

그림 3은 인공신경망모델빌드업단계에서 빌드업하고자 

하는 AnnTFIDF 인공신경망 모델에 대한 개념적 구조를 

나타내고 있다. 입력층(Input Layer)은 분석된 피부상태 

진단 및 관리에 대한 핵심 단어의 상대빈도수 값을 입력받

을 수 있도록 최대 핵심 단어의 개수를 고려한 충분한 개

수의 뉴런으로 구성한다. 출력층(Output Layer)은 피부상
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태 유형 진단의 종류인 "피부결", "모공", "각질", "주름", "

피부톤", "홍반", "홍조", "여드름", "색소침착"를 출력할 수 

있도록 9개의 뉴런으로 구성한다. “홍반”과 “홍조”는 동일

한 피부상태 유형을 나타내고 있으나 본 논문에서는 소셜

미디어에서 구별되어 수집하고 분석되어 이에 맞추어 2개

의 유형을 구분하여 출력할 수 있도록 구성하였다.

Fig. 3. Architecture of build-up model AnnTFIDF

은닉층(Hidden Layer)은 반복적인 훈련 과정을 통하여 

적정한 은닉층 개수, 은닉층 유형, 뉴런의 개수 등이 결정

되어 구성된다. 은닉층의 구성 내용은 인공신경망의 정확

도와 견고성에 많은 영향을 미친다. 

인공신경망에서는 각 층에 포함된 뉴런의 출력 값을 계

산하기 위하여 활성화함수가 사용되며, 인공신경망의 성능

과 적합성을 높이기 위해 인공신경망 모델을 빌드업하는 

과정에서 적절한 활성화함수를 결정하게 된다. 일반적으로 

사용되는 활성화함수는 계단함수, 시그모이드함수, ReLU

함수 등이 있다. 본 논문에서 사용되는 훈련데이터는 소셜

미디어로부터 수집, 분석된 방대한 정보를 근간으로 하고 

있으므로, 완성된 인공신경망의 예측 성능을 높일 수 있는 

활성화함수의 선택이 필요하다. 활성화함수 ReLU함수는 

미분도 간단하고 심층신경망에서 나타나는 그래디언트 감

쇠가 일어나지 않아서 본 논문의 annTFIDF 인공신경망 

모델 구성에 적합한 특성을 갖는다. 인공신경망의 예측성

능과 효율성을 고려하여 입력층과 은닉층의 활성화함수는 

ReLU함수를 사용하여 설계하였으며, 출력층의 활성화함

수는 피부상태 유형 결정에 적합한 Softmax 활성화함수

를 사용하여 설계하였다.

3.5 Artificial neural network training

SCDIS의 네 번째 단계인 인공신경망훈련단계(fitModel)

는 학습률 등의 하이퍼 파라미터 수정을 통한 모델의 예측

능력 개선과 최종 훈련된 모델의 획득 과정이다. 즉, 훈련

데이터로 주어진 특정 피부상태 게시물이 어떤 피부상태 

유형인지를 예측하도록 한다. 그리고 예측 결과가 정답인 

경우 결정 과정에 사용된 인공신경망의 가중치와 바이어스 

매개변수를 강화하고, 오답인 경우 정답이 나오도록 가중

치와 바이어스 매개변수를 수정하여 점진적으로 예측의 정

확도를 향상시킨다. 인공신경망의 훈련은 케라스에서 제공

되는 API 함수에 다양한 모델의 파라미터를 설정하여 인공

신경망의 성능을 높일 수 있도록 진행한다. 성공적으로 훈

련된 인공신경망을 획득하기 위해서는 모델의 하이퍼 파라

미터인 학습률, 배치크기(batch size), 에포크(epochs)수, 

손실함수(loss function), 옵티마이저(optimizer) 등을 적

절하게 설정하여 반복 훈련을 진행한다. 

그림 4는 인공신경망모델빌드업단계에서 설계된 AnnT

FIDF 인공신경망 모델에 하이퍼 파라미터인 손실함수(los

s=‘categorical_crossentropy’), 옵티마이저(optimizer=’

adam’), 배치크기(batch_size=900), 에포크(epochs=200)

를 설정하여 훈련하는 과정에 대한 코드의 일부이다. 손실

함수 “categorical_crossentropy”는 인공신경망이 예측

한 피부상태 유형 값과 정답에 해당하는 피부상태 유형 값

의 차이를 비교하는 함수이다. 인공신경망을 훈련하는 과

정은 손실함수에 의해 평가된 오류를 최소화 시키기 위해 

사용되며 인공신경망 모델의 성능을 높이기 위하여 여러 

가지 손실함수를 선택하여 사용할 수 있다.

# Build AnnTFIDF model
model = ann.buildModel(modelType=modelType)

# compile AnnTFIDF model
model.compile(loss='categorical_crossentropy',
               optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

# Training AnnTFIDF model
hist = model.fit(X_train, y_train, batch_size=900,
       epochs=200, verbose=1, validation_split=0.1)

Fig. 4. The process of artificial neural network model 

training stage

본 논문에서는 피부상태 유형 진단에 손실함수 Categ

oricalCrossentropy(categorical_crossentropy)를 사용

하였다. 손실함수 CategoricalCrossentropy는 훈련중인 

모델의 예측 값인 피부상태 유형과 정답 레이블인 피부상

태 유형 간의 교차 엔트로피 손실을 계산하는 함수이다. 

옵티마이저는 손실함수를 미분하여 최적의 학습률과 모

멘텀으로 훈련중인 모델의 가중치를 변경하는 파라미터이

다. 본 논문에서는 현재 가장 많이 사용되는 옵티마이저인 

Adam 옵티마이저를 사용하였다. Adam 옵티마이저는 최

근의 그래디언트만 사용함으로써 전역적 최저점에 도착하

기 전에 지역적 최저점에서 알고리즘이 멈추는 문제를 해

결한 옵티마이저이다. 인공신경망훈련단계에서는 높은 성

능을 나타내는 에포크, 배치크기 등 하이퍼 파라미터를 검

토하여 최종적으로 훈련된 인공신경망을 완성하였다. 훈련



Development of an intelligent skin condition diagnosis information system based on social media   247

된 인공신경망 AnnTFIDF의 가중치 값을 저장하여 이후 

예측 과정에 사용하였다.

IV. Analysis on Proposed System

피부상태 진단정보시스템 SCDIS는 소셜미디어 인스타

그램으로부터 도출된 분석 정보를 인공신경망기술의 훈련

데이터로 활용한 지능적인 피부상태 진단 및 관리 시스템

이다. 본 논문에서는 훈련데이터생성단계와 훈련데이터준

비단계를 통하여 피부상태 진단에 사용할 훈련데이터를 

생성 및 준비하고, 인공신경망빌드업단계, 인공신경망훈련

단계, 인공신경망평가단계, 인공신경망예측단계를 인공신

경망의 다양한 파라미터를 반복적으로 실험 및 평가하여 

적절한 성능을 갖는 인공신경망 모델을 빌드업하였다. 최

종적으로 빌드업된 인공신경망 AnnTFIDF 모델을 사용하

여 테스트데이터로 준비된 소셜미디어의 게시물이 나타내

고 있는 피부 상태 유형을 예측하고 이에 대한 예측 결과

를 분석하였다. 

SCDIS 시스템 개발을 위해 기계학습 및 데이터분석 등에 

사용 가능한 아나콘다3(Anaconda3), 텐서플로우(Tensor

Flow), 케라스(Keras) 개발환경과 파이썬(Python) v3.8 프

로그래밍 언어를 사용하였다.

4.1 Training data generation and preparation 

result analysis

본 논문에서는 빅데이터 분석정보인 상대빈도수(TFIDF) 

결과를 가공하여 SCDIS의 훈련데이터로 생성하였다. 훈련

데이터는 핵심단어에 대한 상대빈도수 값을 입력값에 해

당하는 특징들로 사용하였고, 게시물 항목의 좋아요 값과 

분석된 핵심단어 정보를 사용하여 결정된 피부상태 유형 

값을 정답에 해당하는 라벨로 구성하였다. 그림 5는 표 1

에 설명된 구조로 훈련데이터생성단계에 의해 생성된 훈

련데이터를 엑셀파일로 저장한 결과 내용이다. 

Fig. 5. Results of training data generation

훈련데이터생성단계에서 저장된 훈련데이터는 인공신경

망을 훈련 및 평가할 때마다 랜덤하게 샘플링되어 사용된

다. 그림 6은 훈련데이터준비단계에서 생성된 전체 훈련데

이터 1,739개의 데이터를 훈련샘플데이터 X_train, 

y_train 80%(1,392개), 테스트샘플데이터 X_test, y_test 

20%(347개)로 분할하여 준비한 훈련데이터 구성 내용을 

나타내고 있다. 

훈련 샘플 X_train 데이타 크기: (1392, 6183)
훈련 샘플 y_train 레이블 크기: (1392, 9)
테스트 샘플 X_train 데이타 크기: (347, 6183)
테스트 샘플 y_test 레이블 크기: (347, 9)

Fig. 6. Overview of prepared training data

훈련샘플데이터는 설계된 인공신경망 모델을 훈련 또는 

학습하는 데 사용되고, 테스트샘플데이터는 훈련된 인공신

경망 모델의 성능을 평가하는 데 사용된다. 훈련샘플 데이

터와 테스트샘플데이터로 구분하여 사용하는 것은 훈련된 

인공신경망의 평가 결과를 객관적인 관점에서 분석할 수 

있게 하는 훈련데이터 생성 및 준비 방법이라고 평가할 수 

있다. 즉, 훈련샘플 데이터에 포함되어 있지 않은 테스트

샘플 데이터로 평가한 모델의 정확성 및 성능은 매우 높다

고 평가할 수 있다. 

4.2 Analysis of artificial neural network AnnTFIDF 

build-up result

인공신경망빌드업단계에서는 다양한 파라미터를 적용하

고 반복적으로 실험을 진행하여 인공신경망 모델 

AnnTFIDF를 구축하였다. 표 2는 빌드업한 AnnTFIDF 인

공신경 모델에 대한 요약을 나타내고 있다. 

Layer(type) Output shape Param #

Input Layer (None, 6183) 0

Hidden Layer1(Dense) (None, 3000) 18,552,000

Hidden Layer2(Dense) (None, 1000) 3,001,000

Hidden Layer3(Dense) (None, 500) 500,500    

Hidden Layer4(Dense) (None, 250) 125,250    

Hidden Layer5(Dense) (None, 128) 32,128     

Output Layer (None, 9) 1,161      

Total 22,212,039

Table 2. Summary of built-up model AnnTFIDF

입력층(Input Layer)에 포함되는 뉴런의 개수는 분석된 

피부상태 진단 및 관리에 대한 핵심 단어의 상대빈도수 값

을 입력 받을 수 있도록 최대 핵심단어 개수인 6,183개의 

뉴런으로 구성하였다. 출력층(Output Layer)에 포함되는 

뉴런의 개수는 피부상태 유형 진단의 종류인 "피부결", "모
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공", "각질", "주름", "피부톤", "홍반", "홍조", "여드름", "색

소침착"를 나타낼 수 있도록 9개의 뉴런으로 구성하였다. 

은닉층(Hidden Layer)은 조밀하게 연결된 형태의 Keras

의 Dense 유형의 레이어 5개(Hidden Layer 1 ~ Hidden 

Layer 5)로 구성하였다.

빌드업된 인공신경망 모델인 AnnTFIDF의 은닉층 개

수, 유형, 각 은닉층의 뉴런의 개수는 인공신경망의 정확

도와 견고성을 높이기 위하여 반복적인 실험을 통하여 인

공신경망의 다양한 파라미터와 함께 결정되었다. 활성화함

수는 인공신경망 빌드업과정에서 일반적으로 효율성과 성

능이 우수하다고 평가되는 ReLU함수를 적용하였다. 빌드

업된 인공신경망 AnnTFIDF에서 훈련과정을 통하여 학습

결과를 나타내는 가중치 등의 파라미터는 총 22,212,039

개로 표 2와 같다.

그림 7은 완성된 AnnTFIDF 인공신경망 모델의 구조를 

시각화하여 나타내고 있다. 각 은닉층은 Keras의 Dense 

유형으로 구성되어 있고 활성화함수는 ReLU함수를 사용

하고 있는 것을 보여주고 있다.

Fig. 7. Architecture of built-up model AnnTFIDF

인공신경망 AnnTFIDF의 출력층은 피부상태 유형 진단 

결과를 나타내는 계층으로 피부상태 유형 진단을 위해 

Softmax 활성화함수를 사용하였다. 출력층의 Softmax 

활성화함수는 가장 높은 예측 값을 갖는 피부상태 유형을 

결과로 출력할 수 있도록 한다. 즉, 9개의 피부상태 진단 

종류 가운데 가장 높은 예측 결과를 갖는 피부상태 유형 

종류를 AnnTFIDF 진단 결과로 출력하도록 하였다.

SCDIS의 네 번째 단계인 인공신경망훈련단계는 모델의 

성능과 예측 능력을 높이기 위해 학습률, 손실함수 등 파

라미터를 수정하고, 반복 훈련을 통하여 적정한 모델의 성

능을 갖는 인공신경망 훈련을 완료하는 단계이다. 그림 8

은 훈련데이터와 검증데이터를 사용한 훈련과정의 훈련 

정확도(train accuracy), 검증 정확도(valid accuracy), 

훈련 손실값(train loss), 검증 손실값(val loss) 등의 분석

된 성능 결과를 보여주고 있다. 그림 8에서 가로축은 

epoch를 나타내고, 세로축은 정확도(accuracy)와 손실값

(loss)를 나타낸다.

Fig. 8. Fitting history of built-up model AnnTFIDF 

훈련샘플 데이터에 대해서는 약 25 에포크에서 훈련 정확

도(train accuracy)는 1에 가까운 높은 정확도를 유지하고, 

훈련 손실 값(train loss)은 0에 가까운 좋은 성과를 나타내

고 있다. 검증샘플 데이터에 대해서는 약 25 에포크까지 검

증 정확도(valid accuracy)가 빠른 속도로 상승하고, 검증 

손실 값(valid loss)은 0으로 수렴하는 좋은 성과를 보여주

었으나 이후 에포크에서 검증 손실 값은 불완전한 변화를 

나타내면서 줄어드는 방향성을 보여주었다. 검증샘플 데이

터에 대한 검증 정확도는 약 25 에포크까지 급격하게 상승

하고 이후 평균적으로 90% 이상의 정확도를 나타내었다. 

인공신경망 모델의 훈련과정에는 훈련샘플 데이터의 

10%를 검증샘플 데이터(validation data)로 사용하였다. 

반복 훈련은 사용할 각 단계의 데이터 크기인 배치크기 

batch_size=600, 훈련 반복 회수인 에포크 epochs=200

으로 진행하였다. 이러한 인공신경망훈련 과정에서의 훈련

샘플 데이터에 대한 성능과 이후 단계인 테스트샘플데이

터에 대한 성능 평가 결과를 반복적으로 분석하고 훈련함

으로써 적정한 수준의 최종적인 훈련된 인공신경망 모델 

AnnTFIDF를 완성하였다.

SCDIS의 다섯 번째 단계인 인공신경망평가단계는 테스

트샘플 데이터를 사용하여 모델의 예측값을 계산하고 정

답 레이블과 비교 분석하는 과정이다. 인공신경망평가단계

에 사용되는 테스트샘플 데이터는 훈련샘플데이터에 포함

되지 않는 데이터로서, 매 평가단계마다 랜덤하게 샘플링

되어 모델이 공정하게 평가 받을 수 있도록 준비된 데이터
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이다. 테스트샘플 데이터는 전체 훈련데이터의 20%(347

개)를 사용하였다. 

훈련된 인공신경망 AnnTFIDF의 테스트샘플 데이터 

347개에 대한 평가분석 결과는 그림 9와 같다. 피부상태 

유형 진단 예측 값의 정확성(test accuracy)은 약 95%의 

높은 성능을 보이고 있고, 손실 값(test loss)은 약 0.44로 

0에 수렴하는 비교적 낮은 오차를 나타내고 있다.

Evaluate Results
batch_size =  69
score =  [0.4426054060459137, 0.9481267929077148]
test loss =  0.4426054060459137
test accuracy =  0.9481267929077148

Fig. 9. Evaluate results of AnnTFIDF

표 3은 테스트샘플 데이터를 사용하여 평가하고, 테스

트샘플 데이터의 개별적 게시물의 텍스트 내용에 대한 훈

련된 모델 AnnTFIDF의 피부상태 유형에 대한 진단 결과 

값(predict)을 나타내고 있다.

content show imgFile label predict

20211122첫 호스트 

경험낯설고 떨리고 

ㅋㅋ 그래도 너무 

재미있었던 하루 

기회주셔서 

감사합니다

피부톤 피부톤

22 할인중 한마디로 

50할인 저는 2년동안  

그렇기 때문에 더더욱 

강한자극 없이 트러블 

없이 매일 

피부결 모공

기미잡티 관리와 

주름개선까지 도움이 

되니넘나 

좋은것변질이 쉬운 

비타민C를 최대한 

변질없이 사

피부결 피부결

혼자 카밍젤팩 하면서 

2030분 뒤예뻐지고 

싶으세요어서오세요샤

인이가 함께 해요

각질 각질

Table 3. Results of model AnnTFIDF prediction

표 3에서 content는 소셜미디어 게시물 텍스트를 나타

내고, label은 훈련데이터세트의 정답인 피부유형, 

predict는 훈련된 모델 AnnTFIDF로 예측된 피부유형 결

과를 나타낸다. 표 3과 같이 모델의 예측 결과값 predict

을 게시물의 컨텐츠(content), 이미지 출력 화면(show 

imgFile), 피부상태 유형 정답(label)과 함께 나타내어 피

부진단의 결과를 확인할 수 있도록 하였다.

V. Conclusions

컴퓨터 및 정보통신기술의 발전과 함께 4차 산업혁명기

술이 다양한 분야와 실생활에 적용되어 가고 있으며, 화장

품 및 피부미용 분야에서도 혁명과 같은 큰 변화와 발전이 

일어나고 있다. 최근 화장품산업과 뷰티산업의 동향은 기

능과 성분을 중시하며 기능성 화장품과 개인 맞춤형 뷰티

산업 방향으로 발전되어 가고 있다. 화장품과 뷰티산업에

서 개인 맞춤형 기능성 화장품과 미용 서비스를 제공하기 

위해서는 무엇보다 화장품 및 미용 소비자의 니즈를 파악

하는 것이 가장 중요하고, 가장 필수적인 기능은 소비자의 

피부 상태 및 요구 사항 파악이라 할 수 있다. 이러한 관점

에서 화장품과학 및 미용과학 분야의 뷰티산업 종사자와 

연구개발자에게 고객 피부상태의 파악과 진단은 중요한 

관심사이다. 

4차 산업혁명시대로 사회 전반이 발전되어 가면서 기존

의 많은 활동이 온라인 비대면 환경으로 급속하게 발전하

고 온라인을 기반으로 한 새로운 세대가 나타나고 있다. 

따라서 다양한 온라인 환경에서 자신의 피부미용 및 피부

상태와 관련된 사용자의 요구 사항을 이해 및 파악하고 이

를 참고하여 고객의 피부미용 관리 및 피부 상태 진단의 

상호작용을 할 필요가 있다. 

피부상태 진단에 대한 기존 연구에서는 준비된 피부상

태 이미지를 활용하여 선형적 분류 알고리즘인 

SVM(Support Vector Machine)으로 기계학습을 진행하

고 이를 근거로 피부 이미지를 지성과 건성으로 분류하는 

제한된 방식의 피부상태 진단 모델에 관한 연구를 진행하

였다. 기존 연구에서는 피부 이미지로부터 정형적인 형태

의 기하학적 특징점을 추출하는 제한점과 양질의 훈련데

이터를 준비해야한다는 제한점이 있다. 따라서 화장품 및 

뷰티산업분야에서 고객의 피부상태 진단 및 관리에 있어

서 변화되는 화장품 및 피부미용에 대한 고객들의 요구 사

항을 지속적이고 실시간적으로 파악하고 대응할 빅데이터

분석시스템과 지능화된 피부 상태 유형 진단 및 관리 체계 

시스템의 연구가 필요하다. 

소셜미디어 상의 피부 상태 요구 표현은 매우 비정형적

이고 다양한 표현의 방대한 규모의 빅데이터로 발생되므

로 인공지능기술이 접목된 지능화된 솔루션을 제공하는 

것이 필요하다. 즉, 소셜미디어에 표현된 고객의 피부 상

태 요구에 대하여 최신의 빅데이터 분석기술과 딥러닝 기

계학습 기술을 사용하여 피부상태 유형을 진단하고 관리

하는 지능화된 도구 및 환경이 필요하다. 

본 논문에서 개발한 SCDIS는 소셜미디어의 피부 상태 
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분석정보를 피부 상태 유형 진단을 위한 훈련 데이터로 가

공하여 인공신경망 AnnTFIDF 시스템의 훈련데이터로 사

용함으로써 고객의 피부 상태를 지능적으로 진단 및 관리

할 수 있다. SCDIS는 훈련데이타생성단계, 훈련데이터준

비단계, 인공신경망빌드업단계, 인공신경망훈련단계, 인공

신경망평가단계, 인공신경망예측단계로 구성된다. 훈련데

이터생성단계에서는 소셜미디어의 피부 상태 게시물에 대

한 빅데이터 분석정보인 좋아요 값, 핵심 단어 분석정보인 

상대빈도수 결과를 활용하여 피부 유형 진단에 사용할 훈

련데이터를 생성한다. 훈련데이터준비단계는 설계된 인공

신경망에서 사용할 데이터를 훈련샘플데이터와 테스트샘

플데이터로 구성하여 준비하는 과정이다. 인공신경망빌드

업단계 및 훈련단계는 인공신경망 모델에 대한 입력층, 은

닉층, 출력층의 구조를 모델링하고 피부상태 진단 성능을 

높일 수 있도록 최적의 하이퍼 파라미터를 결정하는 과정

이다. 인공신경망 평가 및 예측단계에서는 소셜미디어로부

터 수집된 테스트샘플 데이터를 사용하여 평가하고 분석

하였다. 인공신경망 모델 AnnTFIDF의 성능 분석 결과에

서 피부상태 유형 진단 예측 값의 정확성이 약 95%의 높

은 성능을 나타내었고, 손실 값은 약 0.44의 낮은 오차값

을 나타냄으로써 화장품 및 뷰티산업분야의 피부상태 진

단 및 관리에 있어서 지능화된 도구 및 환경으로 사용 가

능한 것으로 분석되었다. 

본 논문에서는 빅데이터의 텍스트정보를 중심으로 분석

된 피부 상태 분석정보를 활용하여 피부 상태를 지능적으

로 진단하는 시스템을 구축하였다. 향후에는 빅데이터의 

이미지 정보를 활용하여 더욱더 발전된 지능적인 피부 상

태 진단이 가능한 추가적인 연구가 필요할 것이다. 빅데이

터 분석 결과를 훈련데이터로 활용한 지능화된 피부 상태 

진단 도구 SCDIS는 급변하는 4차 산업환경에 대응하고 

맞춤형화장품 등 소비트렌드를 충족시킬 수 있는 솔루션

이 될 것으로 기대된다. 또한 SCDIS는 화장품 및 뷰티산

업분야의 발전과 향후 보다 정교한 피부 상태 진단시스템

을 구축하는데 필요한 기초 연구자료가 될 것이다.
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