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1)1. 서  론

현대 사회에서 외향적인 요소가 중요해짐에 따라 남녀노

소 모두 피부 미용에 관심이 많아지고 있다. 이런 안면 피부 

미용에 가장 큰 방해물은 피부에 생기는 피부 질환이다. 피

부에 생기는 피부 질환은 여드름, 블랙헤드, 주근깨, 검버

섯, 화이트헤드 등 다양한 종류가 있다[1].

이런 피부 질환 중 특히 사람들을 괴롭히는 것이 여드름

이다. 여드름은 털구멍이나 피지샘이 막혀서 생기는 피부 
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질환으로 사춘기 청소년 시절부터 성인에 이르기까지 나이

에 상관없이 피부에 일어날 수 있는 흔한 피부 질환이다. 요

즘 미세먼지와 COVID-19로 인해 마스크를 착용하는 경우

가 증가함에 따라 안면 피부에 여드름의 발생이 더욱 증가

하고 있다. 여드름의 경우 시간이 지남에 따라 사라지긴 하

나 잘못 관리할 경우 염증이 더 심해져 흉터가 남을 수 있기 

때문에 관리가 필요한 피부 질환이다.

여드름은 그 종류가 다양하다. 좁쌀 여드름이라고 부르는 

화이트헤드, 코 주변에 피지가 검게 산화되어 변한 블랙헤

드, 그리고 노란색에서 붉은색을 띄는 여드름까지 다양한 

종류가 있으며 각기 다른 관리법이 요구된다.

여드름뿐만 아니라 사춘기 청소년들을 주로 괴롭히는 피

부 질환에는 주근깨가 있다. 주근깨는 황갈색의 작은 색소 

반점인데 특히 안면 전체적으로 발생하기 때문에 결점이 없

는 피부를 원하는 경우에 큰 영향을 미치는 질환이다.
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여드름과 주근깨가 청소년들의 피부 미용에 방해요소가 

된다면 성인의 피부 미용을 방해하는 요소로 검버섯이 있

다. 검버섯은 주로 40세 이상의 성인에게 많이 나타나는 연

갈색에서 검은색의 반점이다. 최근에는 자외선 영향을 많이 

받아 검버섯이 생기는 사람들이 늘고 있고, 발현되는 시기

마저 앞당겨지고 있다. 

이런 피부 질환을 분류하기 위해 많은 연구들이 진행되

고 있고, 대부분의 연구에서 피부 질환 분류는 한 이미지에

서 한 가지 피부 질환만 인식이 가능하다. 하지만 피부 질환

은 한 가지만 발현되지 않는다. 여드름만 하더라도 그 종류

는 다양하며 동시에 발현 될 수 있다. 또한 나이에 따라 다

르게 발현되었던 피부 질환마저도 자외선의 영향으로 나이

의 경계가 모호해졌다. 기존의 연구로는 복합적으로 발현되

는 피부 질환을 올바르게 인식할 수 없기 때문에 피부 질환

을 복합적으로 인식하는 연구가 필요하다.  

따라서 본 논문은 다중 레이블 분류 방식으로 Inception- 

ResNet V2 모델을 훈련하여 단일 피부 질환을 인식할 뿐

만 아니라 복합 피부 질환을 인식할 수 있는 방법을 제안한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 피부 질환 

관련 연구를 소개하고, 3장에서 분석 및 설계 방법을 설명

한다. 4장에서는 실험 및 결과를 요약하고, 5장에서 결론 

및 향후 연구를 기술한다.

2. 관련 연구

2.1 단일 클래스 분류

이미지에서 단일 클래스 분류를 할 때 한 장의 이미지에 

하나의 클래스가 존재하는 데이터 셋을 사용한다. 이때 클

래스 수는 두 가지 이상이 될 수 있으며 분류의 결과는 학습

된 클래스 중 한 가지가 된다. 예를 들어 분류하고자 하는 

클래스가 강아지, 고양이, 새의 세 가지라면 각각의 클래스

에는 강아지만 있는 이미지, 고양이만 있는 이미지, 새만 있

는 이미지가 사용되며 분류 모델을 학습한 후 추론하고자 

하는 이미지에 대해서는 강아지, 고양이, 새 중 하나의 클래

스가 목표 이미지의 클래스로 분류된다.

2.2 다중 레이블 분류

이미지에서 다중 레이블 분류는 한 장의 이미지에 한 개 

또는 두 개 이상의 클래스가 존재하는 데이터 셋을 사용한

다. 예를 들어 클래스가 강아지, 고양이, 새를 분류하는 경

우 2.1에서 설명한 바와 같이 단일 클래스 분류에서 사용되

는 단일 이미지 데이터 셋과 강아지와 고양이 클래스, 고양

이와 새 클래스 등 두 개 이상의 클래스가 한 장의 이미지에 

함께 존재하는 복합 이미지 데이터 셋을 함께 학습한다. 추

론 시에 복합 이미지를 추론하고자 하는 목표 이미지로 삼

으면 해당 이미지는 강아지, 고양이, 새 중 결괏값에 따라 

결정되는 클래스로 모두 분류된다.

2.3 피부 질환 연구

딥 러닝의 발달로 피부 질환을 인식하기 위한 연구가 진

행되고 있다.

흔한 피부 질환에 대한 연구들은 주로 여드름을 중심으

로 연구되어 왔다. 여드름의 종류를 나누어 여드름의 종류

를 분류하거나 안면에 있는 여드름 개수에 따라 심각도를 

나누는 연구가 있다[2,3]. 7가지 종류의 여드름을 분류하기 

위해 VGG16 네트워크 모델을 기반으로 안면 이미지를 슬

라이딩 윈도우 방식을 사용해 안면 이미지를 분할하고, 이

를 입력 이미지로 사용해 먼저 피부인지 아닌지 이진 판별

을 한다[4]. 그리고 피부로 분류된 이미지에 대해 다시 입력 

이미지로 사용하여 구진, 낭포, 블랙헤드, 일반 피부, 농포, 

화이트헤드, 결절의 7가지 클래스를 분류한다. AcneNet 

모델은 47개의 컨볼루션 레이어를 쌓은 형태의 모델을 사

용하며 화이트헤드, 낭포, 흉터종 여드름, 블랙헤드, 농포 

등의 5가지 여드름을 분류한다[5].

심각한 피부 질환에 관한 연구들은 까만 점이 흑색종인

지 악성 피부암인지 구분하는 등 심각한 피부 질환을 다룬

다. 연구들은 의학적 관점에서 피부 질환을 분류하고 얼굴

뿐만 아니라 신체 모든 부위의 피부 질환을 다룬다. 얼굴에

서 악성 흑색종, 복합 모반, 양성 각화증 등을 다루는 연구

가 있으며[6,7], 신체 모든 부위에서 발생할 수 있는 악성과 

양성 피부 질환들을 분류하는 연구가 있다[8-11].

하지만 기존의 연구들은 단일 클래스 분류를 통해 하나

의 피부 질환 클래스를 추론한다. 안면에 블랙헤드와 여드름

이 동시에 존재할 경우에도 한 가지 클래스로만 분류가 된

다. 이러한 단일 클래스 분류 방식은 복합적으로 발생할 수 

있는 안면 피부 질환을 두 개 이상 분류할 수 없다. 따라서 

하나의 이미지에서 두 개 이상의 피부 질환 클래스를 복합적

으로 인식하는 다중 레이블 분류 연구가 필요하다. 따라서 

본 논문에서는 안면 피부 질환 이미지 인식을 다중 레이블 

분류를 활용하여 복합 피부 질환 이미지를 분류하였다.

3. 분석 및 설계

3장에서는 3.1에서 피부 질환 분석, 3.2에서 사용한 데이

터 셋을 소개하고, 3.3에서 사용한 모델과 구조를 소개한다.

3.1 피부 질환 분석

본 논문에서는 여드름(Acne), 블랙헤드(Blackhead), 주

근깨(Freckle), 검버섯(Age Spot), 일반 피부(Skin), 화이

트헤드(Whitehead)를 다룬다.

일반 피부는 아무 피부 질환이 없는 피부를 의미한다. 주

근깨는 자외선의 영향을 받아 발생하고, 소아에게 흔하며 

청소년에서 젊은 성인까지 주로 나타난다. 검버섯 또한 자

외선의 영향을 받아 발생하고, 주로 40대 이상에게 발생한

다. 주근깨와 검버섯은 같은 발생 원인을 가졌더라도 발생
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하는 나이대가 달라 동시에 나타나는 경우는 드물다. 반면

에 여드름은 피지 분비에 영향을 받으며 블랙헤드와 화이트

헤드가 원인이 되어 발생하기도 한다. 또한 나이와 관계없

이 다양하게 발생한다. 그렇기 때문에 여드름의 경우 복합

적으로 발생할 수 있다.

3.2 데이터 셋

본 논문에서는 여드름 클래스, 블랙헤드 클래스, 주근깨 

클래스, 검버섯 클래스, 일반 피부 클래스, 화이트헤드 클래

스로 총 6개의 단일 이미지를 가지는 클래스와 여드름과 블

랙헤드 클래스, 여드름과 화이트헤드 클래스, 블랙헤드와 

화이트헤드 클래스로 총 3개의 여드름 복합 이미지를 가지

는 클래스를 다룬다. 이때 일반 피부 클래스를 다룬 이유는 

정상 피부를 구별하기 위해서이다.

피부 질환 데이터 셋 중에서 안면이 포함된 피부 질환의 

경우 공개된 데이터 셋이 많지 않다. 그래서 먼저 안면 피부 

질환 이미지를 공개한 DermNet 공개 데이터 셋으로 데이

터를 수집하였고, 부족한 데이터는 웹 서치를 통해 데이터

를 수집하였다. 복합 이미지 경우 충분한 데이터 수를 확보

하기 위해 포토샵을 사용하여 합성 이미지를 생성하였다. 

각 클래스별로 300장의 이미지가 있으며, 훈련 셋과 테스트 

셋을 무작위로 8:2로 나누어 훈련 셋으로 240장, 테스트 셋

으로 60장을 사용하였다. 학습 데이터 수가 적을 경우 모델

이 과적합에 빠질 수 있기 때문에 이를 방지하기 위해 이미

지 증강 기법을 수행하였다. 이미지를 일정 크기 사이즈로 

변경한 후 Inception-ResNet V2 모델의 입력 사이즈로 

무작위 자르기(Random Crop) 하는 방법과 일정 확률로 

이미지를 상하 반전, 이미지를 20도 좌우 회전하는 데이터 

증강 기법을 활용한다. 클래스 별 이미지는 다음 Fig. 1과 

같다.

3.3 모델 설명 및 다중 레이블 분류

Inception-ResNet V2 모델[12]은 Inception 모델[12]

과 ResNet 모델[13]의 장점만을 결합하여 기존의 두 모델

보다 이미지 분류에서 좋은 성능을 보여준 모델이다.  

단일 이미지 인식에서는 대부분 가장 밑단의 활성화 함

수로 Softmax 함수를 사용한다. 하지만 Softmax 함수의 

경우 출력값을 0에서 1 사잇값으로 정규화하여 출력값들의 

총합이 1이 되는 함수로 가장 큰 출력값을 가진 클래스가 

해당 이미지의 클래스가 된다. 그렇기에 단일 클래스만을 

분류하는 Softmax 함수로는 복합적인 피부 질환을 분류할 

수 없다. 따라서 단일 클래스만을 분류하는 Softmax 함수 

대신 0에서 1 사잇값을 출력하는 Sigmoid 함수를 사용한

다. Sigmoid 함수는 입력 이미지에 대해 각 클래스에 속할 

확률을 계산한다. 입력 이미지의 클래스별 출력값이 지정 

임계 값 이상인 경우 해당 클래스에 속함을 의미하며, 반대

로 출력값이 지정 임계 값 이하인 경우 입력 이미지는 해당 

클래스에 속하지 않음을 의미한다. 입력 이미지의 클래스별 

확률값 중 임계 값 이상인 클래스를 모두 인식할 수 있으므

로 복합 이미지에 대한 다중 레이블 분류가 가능하다. 

본 논문에서는 ImageNet으로 사전 훈련된 Inception- 

ResNet V2 모델을 가지고 분류기만 훈련하였으며, 가장 

밑단의 활성화 함수를 Softmax에서 Sigmoid로 변경하여 

다중 레이블 분류 방법으로 훈련한다. 본 논문에서 다중 레

이블 분류를 적용하기 위해 사용한 모델 네트워크 구조는 

다음 Fig. 2와 같다.  

4. 실험 및 결과

본 논문에서는 평가 지표로 정확도( ), 정밀도(Pr), 

재현율(), F1-점수, 해밍 손실()을 사용한

다. 각 평가 지표는 다음 Equation (1)~(5)와 같다.





(1)

Pr



(2)

 



(3)

  ×
Pr

Pr×
(4)

  




  




  








≠


 (5)

Acne
Fig. 1A.

Blackhead
Fig. 1B.

Freckle
Fig. 1C.

Age Spot

Fig. 1D.

Skin

Fig. 1E.

Whitehead

Fig. 1F.

Acne & Blackhead
Fig. 1G.

Acne &
Whitehead

Fig. 1H.

Blackhead &
Whitehead

Fig. 1I.

Fig. 1. Examples of Skin Diseases Data
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수식에 사용된 기호들의 의미는 다음과 같다. (True 

Positive)는 정답이라고 예측했는데 실제로 정답인 경우, 

(True Negative) 틀렸다고 예측했는데 실제로 틀린 값

인 경우, (False Positive)는 정답이라고 예측했으나 실

제로는 틀린 값인 경우, (False Negative)는 틀렸다고 

예측했으나 실제로는 정답 값인 경우를 의미한다. 은 모델

이 예측한 값, 는 실제 값을 의미하며, 은 데이터의 수를 

의미하고, 은 라벨 수를 의미한다. 
는 번째 데이터의 

번째 레이블을 의미한다. 는 괄호 안에 조건을 만족하면 1 

그렇지 않으면 0을 반환하는 함수이다. 평가 지표에서 정확

도는 전체 예측값 중에서 올바르게 예측한 비율을 나타낸

다. 정밀도는 모델이 정답이라고 분류한 것 중에서 실제 정

답인 것의 비율이다. 재현율은 실제 정답인 것 중에서 정답

이라고 예측한 것의 비율이다. 정밀도와 재현율은 서로 상

호 보완적 관계이다. F1-점수는 정밀도와 재현율의 조화 평

균을 구한 것이다. 이는 정밀도와 재현율을 모두 고려한 성

능 평가 지표이다. 해밍 손실은 전체 레이블 중 잘못 분류된 

레이블의 값을 구한 것으로 다중 레이블 분류에서 많이 사

용되는 평가 지표이다. (1)-(4)의 평가 지표는 0에서 1 사이

의 값을 가지며 1에 가까울수록 좋은 성능을 보이는 모델이

고, (5)의 평가 지표는 0에서 1 사이의 값을 가지며 0에 가

까울수록 좋은 성능을 보이는 모델이다.

4.1 단일 클래스 성능 평가 지표

Table 1은 단일 클래스 별 정밀도(Precision), 재현율

(Recall), F1-점수에 관한 실험 결과이다. 예를 들어 복합 

이미지를 가지고 있는 여드름의 경우 여드름 클래스, 여드

름과 블랙헤드 클래스, 여드름과 화이트헤드 클래스에 여드

름이 포함되기 때문에 성능 평가 시 여드름으로 분류한다. 

다른 복합 이미지에서도 동일하게 적용한다.

대부분의 피부 질환이 좋은 성능을 보인다. 특히 여드름

은 정밀도는 100.0%, 재현율은 98.8%, F1-점수는 99.3%

를 달성하여 다른 피부 질환보다 잘 분류가 되었다. 여드름

의 경우 다른 피부 질환들과 다르게 붉은색이라는 특징을 

가지기에 모델이 잘 학습된 것으로 보인다. 다른 피부 질환

들도 96.6% 이상을 달성하여 피부 질환을 잘 분류하였다.

4.2 정확도 및 해밍 손실 실험 결과

Table 2는 데이터 셋을 무작위로 훈련 셋과 테스트 셋으

로 8:2로 나누어 5회 반복한 정확도(Acc) 및 해밍 손실(HL)

에 관한 실험 결과이다. 평균 정확도(Avg)는 97.4%를 달성

하였고, 최고 정확도는 98.8%를 달성하였다. 최저 정확도

는 96.6%를 달성하였다. 평균 해밍 손실은 0.005를 달성하

였고, 최고 정확도 기준에서 해밍 손실은 0.003을 달성하였

다. 최저 해밍 손실은 0.007로 각 레이블을 잘 인식하는 것

으로 확인하였다.

4.3 복합 이미지에 대한 혼동행렬

Table 3-5는 복합이미지에 대한 혼동행렬 표이다. 

Table 3-5에서 Fig. 1G - 1I는 Fig. 1에서 소개한 여드름

과 블랙헤드, 여드름과 화이트헤드, 블랙헤드와 화이트헤드 

피부 질환을 의미한다. 각 행은 모델이 예측한 피부 질환을 

Precision Recall F1-Score

Acne 100.0 98.8 99.3

Blackhead 98.3 100.0 99.1

Freckle 98.3 100.0 99.1

Age Spot 100.0 96.6 98.2

Skin 98.3 98.3 98.3

Whitehead 99.4 99.4 99.4

Table 1. Precision, Recall, F1-Score Experiment Results

(unit : %)

1 2 3 4 5 Avg

Acc(%) 97.4 96.6 98.8 97.6 96.8 97.4

HL 0.006 0.007 0.003 0.006 0.007 0.005

Table 2. Accuracy and Hamming Loss with 5 Random Iterations

Fig. 2. Model Network with Multi-label 

Classification
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의미하고, 각 열은 실제 피부 질환을 의미한다. Table 4-5

는 각 클래스에 대한 참긍정(True Positive) 60장, 참부정

(True Negative) 480장을 잘 분류하였다. Table 3에서도 

참긍정 60장은 잘 인식하였으나 거짓긍정(False Positive) 

이미지가 하나 있는데, 이는 실제 여드름 이미지에서 여드름

과 블랙헤드로 잘못 인식한 것으로 확인하였다. 각 혼동행렬 

표를 통해 복합 이미지 또한 잘 인식한 것을 확인하였다.

4.4 잘못 예측한 피부 질환 데이터

Fig. 3은 실험에서 잘못 인식한 피부 질환 데이터이다. 

이는 최고 정확도 기준에서 평가하였다. Fig. 3A와 Fig. 

3B를 보면 여드름을 블랙헤드, 여드름과 블랙헤드로 잘못 

인식하였다. 여드름을 잘못 관리할 경우 검고 붉은색의 작

은 흉터가 생길 수 있기 때문에 이와 비슷한 블랙헤드로 잘

못 인식한 것으로 보인다. Fig. 3C와 Fig. 3D의 검버섯은 

블랙헤드와 주근깨와 비슷한 갈색에서 검은색의 특징을 가

지기 때문에 잘못 인식한 것으로 보인다. Fig. 3E와 Fig. 

3F에서 알 수 있듯이 일반 피부와 화이트헤드도 서로 한 

개씩 잘못 인식한 경우가 있는데 화이트헤드는 다른 피부 

질환보다 붉거나 검은색을 띄기보다는 일반 피부와 비슷한 

색을 띄고 피지가 올라온 특징을 가지기 때문에 서로 잘못 

인식한 것으로 보인다. 이 외에 블랙헤드와 주근깨를 비롯

한 복합 이미지 3개의 클래스를 모두 올바르게 인식한 것

으로 보아 피부 질환의 복합 이미지를 잘 분류하는 것으로 

확인하였다.

5. 결  론

본 논문에서는 ImageNet 데이터 셋으로 사전 훈련된 

Inception-ResNet V2 모델을 가지고 분류기만 다중 레이

블 분류 방식으로 훈련하여 여드름, 블랙헤드, 주근깨, 검버

섯, 일반 피부, 화이트헤드로 총 6개의 피부 질환과 여드름

의 복합 이미지인 여드름과 블랙헤드, 여드름과 화이트헤

드, 블랙헤드와 화이트헤드로 총 3개의 피부 질환을 인식하

였다. 본 논문에서는 다양한 평가 지표를 사용하여 실험하

였으며, 정확도는 데이터 셋을 무작위로 나누어 5회 반복하

여 평가하였다. 평균 정확도는 97.4%를 달성하였고, 가장 

높은 정확도는 98.8%를 달성하였다. 또한 다른 평가 지표

에서도 좋은 성능을 보였다. 이를 활용하여 자신의 안면 피

부 질환 이미지를 가지고 간편하게 진단하고 치료 및 관리

가 가능할 것으로 보인다.

향후 연구로는 본 논문에서 분류한 피부 질환에서 클래

스의 수와 복합 이미지의 수를 늘려 더 다양하고 정확한 피

부 질환 분류를 할 수 있는 연구가 필요하다. 더욱 나아가 

안면 피부 질환이 자주 발생하는 피부 영역인 이마, 코, 양 

볼, 턱 등으로 나누어 인식하거나 물체 탐지 모델로 확장하

여 얼굴 전체에서의 피부 질환 위치까지 알려주는 작업이 

필요하다.
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