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2018

2019

국내 탈모 환자 추이

탈모시장의 전통적인 소비층은 5060세대지만 최근 스트레스와 환경 오염, 잦은 염색과 탈색으로

인한 탈모를 호소하는 2030 젊은 층이 급증하고 있다. 이들 MZ세대(18세~34세)는 남녀 불문

탈모에 대한 관심이 높아 최근 3년간 데일리 뷰티(바디·헤어케어) 시장에는 탈모 기능성을 강조한

신규 브랜드가 쏟아지고 있다.
23만 3600

22만 4500

23만 4800

2020

for your best scalp condition

01 프로젝트 주제 소개

“ 

“ 머니투데이 오정은 기자

자료: 건강보험 심사 평가원

민감성 두피로 고민하는 이들이 늘었는데

커진다
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A

두피 이미지 분류 서비스로
본인 두피유형 찾기

B

설문조사로 본인의
두피 관리 상태 자가 검진

D

두피유형 맞춤 건강정보 제공 및
두피 케어 제품 추천

C

메타적 기술통계 및
두피유형별 세부 기술통계 제공

for your best scalp condition

01 프로젝트 주제 소개 “너의 두피유형을 들려줘” 서비스 제안

사람들이 자신의 두피유형을

주기적으로 확인할 수 있는

개인 맞춤 서비스

플랫폼을 제공함으로써

두피로 고민하는 사람들의

문제 해결

서비스 목적
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3 TEAM

팀장 박은*

주축 : 전처리 , CNN 모델링 , 메타 데이터 EDA, 

웹(설문조사 페이지 )

보조 :  건강정보서비스 , 발표

팀원 서한*

주축 : CNN 모델 학습 및 조정 ,

건강정보데이터 수집 및 추천 제품 정보 수집 ,

발표

팀원 원태*

주축 : 메타 데이터 모델링 및 인사이트 도출 , 

웹(메인페이지 , 이미지 분류 페이지 ), 메타 데이터 EDA

보조 : CNN 모델링

Organization Chart

팀원 조유*

주축 : CNN 모델링 , 메타 데이터 EDA, PPT

보조 : 메타 데이터 전처리

팀원 송하*

주축 : CNN 모델링 , 

웹(통계페이지 , 건강정보페이지 )

보조 : 메타 데이터 EDA



for your best scalp condition

어노테이션 파일 구조 (json)

메타 데이터 파일 구조 (json)

데이터 출처 : 

데이터 구성 :

AI 허브 웹사이트 (aihub.or.kr) > 개방 데이터 > 헬스케어 > 유형별 두피 이미지

1. 전문 진단기기로 촬영한 두피 이미지

2. 어노테이션 데이터 (두피 증상 데이

터)

3. 메타 데이터 (설문조사 데이터)

02 데이터 전처리 과정
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2. 두피 증상에 대한 중증도1. 두피 이미지 촬영 3. 두피유형 분류하는 라벨

for your best scalp condition

02 데이터 전처리 과정

• 두피 증상 6가지 : 

a. 미세각질 b. 피지과다

c. 모낭사이홍반 d. 모낭홍반/농포

e. 비듬 f. 탈모

• 중증도 : 

가. 양호 (0)           나. 경증 (1)    

다. 중등도 (2)        라. 중증 (3)

( * 피부과 전문의가 사용하는

피부 Grading을 두피에 적용)   

• 두피유형 9가지: 

A. 양호 B. 건성

C. 지성 D. 민감성

E. 지루성 F. 염증성

G. 비듬성 H. 탈모성

I. 복합성

당신의 두피유형은?

라벨링 결과  “탈모성”

주어진 데이터 주어진 데이터 필요한 데이터
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for your best scalp condition

02 데이터 전처리 과정

구분 미세각질 피지과다
모낭사이

홍반
모낭홍반/

농포
비듬 탈모

양호(정상) X X X X X X

건성 O X X X X X

지성 X O X X X X

민감성 OX X O X X X

지루성 OX O O X OX X

염증성 OX OX X O OX X

비듬성 OX OX X X O X

탈모성 X X X X X O

복합성 위의 8가지 두피유형에 해당하지 않는 경우

( O : 해당 증상이 있음 / X : 해당 증상이 없음 / OX : 해당 증상이 있거나 없을 수 있음)

에 대해 로 변환

문으로 모든 행에 대해 두피유형 반환

증상이 인 조건 인 조건 확인 인 조건은 확인에서 배제 가능
에 대해선 에 대해선 으로

양호

건성

지성
민

감성
지루성

염증성
비듬성

탈모
복합성

열 추가

+

# 라벨링 코드

데이터 구축기관의 [구축 활용 가이드]를 바탕으로
어노테이션 파일 내의 두피 증상 데이터에 대해 라벨링 작업 실행
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확보한
데이터 label

&
Image_file_name Image_file_name.jpg (이미지 데이터)과 Link

Image_file_name.json (메타 데이터)과 Link

{ "gender":"여", "age":"30대", "location":”TH”, 
"question1":"샴푸 사용 빈도", "answers1":"1일 1회", 
"question2":"펌 주기", "answers2":"하지않음", 
"question3":"염색 주기 (자가 염색 포함)", "answers3":"하지않음", 
"question4":"현재 모발 상태", "answers4":"기타", 
"question5":"현재 사용하고 있는 두피모발용 제품", "answers5":"샴푸", 
"question6":"맞춤두피케어 제품사용을 희망(선호)하시나요", "answers6":"아니오", 
"question7":"샴푸 구매시 중요시 고려하는 부분은 무엇인가요?", "answers7":"세정력"} 
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03
03 메타 데이터



확보한 Label 데이터 이용

for your best scalp condition

03  메타데이터 :  1) 메타 데이터 기술통계

메타적 기술통계 : 설문조사 데이터인 메타 데이터로 빈도분석을 기반으로 두피유형 전체에 대해 EDA

성별 두피유형 그래프

두피유형별 중요시하는 샴푸 요인

Slide 12

성별 두피유형 분포 성별 제품 선택 시 중요시하는 요인

성별 두피유형 그래프

연령별 두피유형 분포



확보한 Label 데이터 이용

for your best scalp condition

03  메타데이터 :  1) 메타 데이터 기술통계

두피유형별 세부 기술통계 :    9가지 두피유형 각각에 대해 빈도분석 진행

+

# 빈도분석 시각화 코드

로 빈도 확인

길이가 을 초과하면 나머지로 통합

+ 두피유형의 인사이트 정보 제공
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확보한 Label 데이터 이용

for your best scalp condition

03  메타데이터 :  2) 메타 데이터 카이제곱 검정

특정

카이제곱 검정 결과 :

성별에 따른 염색 주기 연령대에 따른 맞춤케어 선호 여부

+
샴푸 사용 빈도 펌 주기 염색 주기 자가 염

색 포함 ’
현재 모발 상태＇ 현재 사용하고 있는 두피모발용 제품’
맞춤두피케어 제품사용을 희망 선호 하시나요’
샴푸 구매시 중요시 고려하는 부분은 무엇인가요 구분’

문으로 모든 변수간 카이제곱 검정 실시

교차표

카이제곱 통계량

행의개수 열의개수
기대값 행렬

수가 높을수록 색이 짙다

교차표
교차

요거는패스

# 카이제곱 검정 코드

남성은 염색 ‘하지않음’이 높으며

여성은 골고루 분포되어 있음

맞춤케어를 선호하는 그룹은

세정력, 머리결, 두피자극 3가지를

중심으로 다양한 요인을 고려함

맞춤케어를 선호하지 않는 그룹은

세정력 가장 중요시 (feat. 가격)

연령대가 높을수록 맞춤케어를

선호하는 경향이 있음

맞춤케어 선호 여부에 따른 샴푸 선택 요인
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의 최적 파라미터

의 최고 정확도

분류 정확도 확인

정규화

나중에 새로운 값 입력 시 같은 척도로 정규화 하기위해
분리

로 분리

는 와 같음

학습 진행

분류 정확도 확인

++

# 분류 정확도 : 0.370 # 분류 정확도 : 0.367# Decision Tree 코드 # Naïve Bayes 코드

이용 목적 :  분류 예측 모델을 이용해 개인의 설문조사 답변을 바탕으로 두피유형 예측 결과 제공

최종 결정 :  분석 모델 돌린 결과, GridSearchCV를 했음에도 분류 정확도가 낮아 분류예측 서비스 제공 X

확보한 Label 데이터 이용

for your best scalp condition

03  메타데이터 :  3) 메타 데이터 Decision Tree, Naïve Bayes 

Slide 15



확보한 Label 데이터 이용

for your best scalp condition

03  메타데이터 :  4) Nurdudle 웹 페이지 구현

설문조사를 통해 본인의 두피 상태에 대한 자가 체크 (분류예측 서비스 X)

A : 설문조사 페이지 B : 설문조사 결과 페이지 (선택 확인) C : 설문조사 결과 페이지 (통계 정보 및 건강정보)

C

B

A



확보한 Label 데이터 이용

for your best scalp condition

03  메타데이터 :  4) Nurdudle 웹 페이지 구현

Slide 17

통계 페이지와 건강정보 페이지를 통해 다양한 두피 관련 정보 제공

A : 통계 페이지 ① (메타통계) B : 통계 페이지 ② (세부통계) C : 건강정보 페이지

C

B

A
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04 이미지 분류



for your best scalp condition

04  이미지 분류 :  1) 두피 이미지 분류 CNN 모델링

• 현재의 개발환경에서 학습 가능한

이미지 데이터 : 10000장

• CNN 학습 시 사용할 원본 데이터 :

9가지 두피유형 X 1100장 = 9900장

• 1100장 이상의 두피유형의 경우:

샘플링으로 1100장 추출

• 1100장 미만의 두피유형의 경우:

이미지 보강으로 1100장 채움

이미지 결정 최종 단계이미지 결정 초기 단계

• Aihub에서의 원본 데이터 : 11만개
(Training Data, Validation Data로 구분)

• 원본 Training Data의 불완전함
& 제한적 개발환경 고려

• Validation Data(원본 데이터의 20%)

사용 후 추가적인 이미지 보강 통해
데이터 양 보완

당신의 두피유형은 무엇입니까 ?

이미지의 라벨링 결과 (ex. “탈모성”)을 불러와

Tensorflow의 CNN 딥러닝 알고리즘으로 모델링

Convolutional Neural Network의 약자로

일반 Deep Neural Network에서 이미지나 영상과 같은 데이터를

처리할 때 발생하는 문제점들을 보완한 방법

CNN 이란? 
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for your best scalp condition

04  이미지 분류 :  1) 두피 이미지 분류 CNN 모델링

줄이기 타입 변수담고 줄이기 합치고 이미지로드 나머지랑 합치기
변수담고 줄이기 라벨링 라벨링

줄여야 하는 유형 

제한시켜서 넣는다 나중에 한꺼번에 합칠 예정
복합성 라벨링 라벨링
지루성 라벨링 라벨링
비듬성 라벨링 라벨링
지성 라벨링 라벨링

줄인 유형들 합치기
줄이기 복합성 지루성 비듬성 지성

줄이기 이미지 로드 후 화 개
줄이기

줄이기 줄이기  줄이기 타입이미지가 담긴 변수

줄이기

형태로 바꾸기
줄이기 줄이기
줄이기 줄이기

줄이기 줄이기 줄이기 줄이기

# 두피유형을 1100장으로 줄이는 코드

두피데이터

라벨링

두피데이터

+

# 이미지 처리 코드

+
양호 건성 지성 민감성 지루성’

염증성 비듬성 탈모성 복합성
줄여야 하는 유형
늘려야 하는 유형

+

# 두피유형별 개수 파악
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for your best scalp condition

04  이미지 분류 :  1) 두피 이미지 분류 CNN 모델링

+

# 두피유형을 1100장으로 늘리는 코드

늘리기타입 변수에 담기  이미지로드  증강  합치기 나머지랑 합치기
늘리기 컬럼변수에 담기

늘리야 하는 유형들

건성을 예시로
건성 로 늘려야 하는 상황

건성 라벨링 라벨링

건성
건성 건성 건성이미지가 담긴 변수

건성
형태로 바꾸기

건성 건성
건성 건성

이미지 보강

램덤하게 회전 변형
확대 축소
축을 기준으로 회전

좌우반전
상하반전

건성 이미지 보강

건성

건성
건성
건성 인덱스를 램덤하게 뽑아내고 복사해서 변수넣는

다

값만 증식

값만 뽑기 위해

건성 건성 기존
건성 건성

이미지 증강 후 합치기
늘리기 탈모성 민감성 건성 양호 염증성
늘리기 탈모성 민감성 건성 양호 염증성

늘리기 줄이기 합치기
늘리기 줄이기
늘리기 줄이기
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for your best scalp condition

04  이미지 분류 :  1) 두피 이미지 분류 CNN 모델링

+

# 전이학습 전 모델

복합성포함

+

# 전이학습 후 모델 1 - VGG# 분류 정확도 : 0.389 # 분류 정확도 : 0.542
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for your best scalp condition

04  이미지 분류 :  1) 두피 이미지 분류 CNN 모델링

복합성포함

+

# 전이학습 후 모델 2 - MobileNet

+

# 모델 학습 코드

가장 높은 분류 정확도가 나온 [전이학습 후 모델 2 – MobileNet]

최종 이미지 분류 모델로 확정

# 분류 정확도 : 0.623

Slide 23

 Dense Layer를 쌓을수록 분류 정확도가 올랐으나, 일정 수준을 넘어서면

학습 속도가 느려지며, 정확도에 큰 차이가 발생하지 않았음

 Adam의 learning_rate로 0.001일 설정했을 때 결과가 가장 좋았음

 학습 시 batch_size 또한 중요한 영향 요인이었으며, 64, 128일 때 가장 적합했음



for your best scalp condition

04  이미지 분류 :  2) Nurdudle 웹 페이지 구현
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메인 페이지에서 [이미지로 두피유형 찾기], [설문조사로 두피유형 찾기] 선택



for your best scalp condition

04  이미지 분류 :  2) Nurdudle 웹 페이지 구현
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[두피유형 찾기] 페이지

A : 이미지 업로드 전 B : 이미지 업로드 직후

BA



for your best scalp condition

04  이미지 분류 :  2) Nurdudle 웹 페이지 구현

건강정보 페이지 / 
통계 페이지 보러가기Slide 26

[두피유형 찾기] 

결과 페이지
두피유형 분류 예측 결과 출력

두피 특징 및 관리 방법 안내

두피유형 맞춤 헤어 제품 추천
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06 기대효과 및 한계점

기대효과 :

이미지 업로드라는 간편한 방식으로 본인 두피유형 파악 가능

기업 이용자 측면 협업 기업의 두피모발용 제품에 대해

더욱 상세한 추천 서비스를 제공함으로써 서비스의 상업성 보장

한계점 :

전문 두피 진단기기에 대해 개인의 접근성 낮음

전문 두피 진단기기로 촬영된 두피 이미지로 이미지 분류가 이뤄지고 있어,

개개인의 현 두피 상태에 대한 진단 X

개인 이용자 측면

서비스 측면

장비 측면

개발환경으로 인해 모델 학습 시 들어가는 이미지 데이터 양이 제한적개발환경 측면
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