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1. 서  론

나이 예측 및 성별 분류 연구는 광고 추천, 휴먼-

컴퓨터 인터랙션(HMI), 영상감시, 광고 효과 측정 등

의 많은 유용한 응용을 갖는다[1,2,3]. 실제 신체 나이

는 겉보기 나이와는 종종 다르므로, 얼굴 이미지로부

터 신체 나이를 추정하는 것은 컴퓨터뿐만 아니라 

사람에게도 도전적인 이슈이다. 성별 분류는 나이 예

측에 비해 덜 어려운 작업이다. 성별 분류에서 분류 

클래스는 단 2개(남성 또는 여성)인 반면, 예측 나이 

범위는 0에서 100 이상까지 이기 때문이다. 따라서 

많은 나이 예측 연구에서는 정확한 나이 예측보다는 

나이 그룹 (예; 10～19, 20～29 등) 예측을 하기도 한다.

현재의 이미지 기반 성별 분류 및 나이 예측은 딥

러닝 기반 연구가 가장 활발히 연구되고 있다. 이러

한 연구들[1,2]은 많은 경우에 정확도 성능 개선에 
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치중하여 많은 특징을 학습하도록 네트워크 모델이 

설계되어 훈련 및 추론에 계산 량이 많다. 고객 맞춤

형 광고 표출, 광고 효과 측정 등에서는 시청자의 성

별 및 나이 예측 정보 둘 다 필요하다. 그러나, 성별 

분류 및 나이 예측 작업이 동시에 수행되도록 하는 

네트워크 모델에 관한 연구는 충분하지 않다. 이러한 

기존 연구로부터 성별 분류 및 나이 예측 작업을 구

현하여 수행하는 것은 CPU 처리 속도 및 메모리 용

량에 한계를 갖는 저가 내장형 시스템이나 모바일 

시스템 등에서 실시간으로 동작하게 하기가 쉽지 않

다. 따라서 각 작업(성별 분류, 나이 예측)이 따로 수

행되지 않고 동시에 수행될 수 있도록 할 필요가 있

으며, 성별 분류 및 나이 예측이 모두 얼굴 이미지의 

특징 벡터들에 기반을 두기 때문에 얼굴 이미지 특징 

추출 작업 처리 네트워크 계층을 공유하도록 하여,

전체 계산량을 줄일 필요가 있다. 또한, 수행 네트워

크 모델의 경량화가 필요하다. 한편 속도 성능의 개

선이 정확도 성능의 희생하에 이루어지면 곤란하기 

때문에, 정확도 성능의 열화도 가능한 한 줄이도록 

하여야 한다.

본 논문에서는 멀티태스킹 및 앙상블을 이용한 경

량화 딥러닝 기반 성별 분류 및 나이 예측 방법을 

제안한다. 제안된 방법은 정확도 성능을 저하시키지 

않으면서 저가 내장 시스템이나 모바일 기기에서도 

실시간 수행을 지원한다.

본 논문에서는 먼저 성별 분류 및 나이 예측이 동

시에 효과적으로 학습되도록 멀티태스킹 학습 기법

[4]을 활용하였다. 멀티태스킹 학습은 여러 개 태스

크에 공통으로 적용되는 특징 벡터 추출은 공유하며,

작업별 특정적인 특징 벡터 추가 추출 및 추출된 특

징 벡터를 기반으로 각 작업의 최종 결정을 처리하도

록 시스템을 설계하여 학습하고 추론하는 기법이다.

이러한 아이디어에 따라, 본 논문의 제안 방법에서는 

성별 분류 및 나이 예측 네트워크 모델을 성별 분류 

및 나이 예측에 공통인 특징 벡터 추출 계층들은 공

유하도록 하며, 작업(성별 분류, 나이 예측)별로 특징

적인 특징 벡터 추출 계층, 분류/예측 계층 등은 별도

의 분기를 갖도록 설계하였다. 입력 이미지 사이즈를 

64×64의 작은 크기를 사용하여도 성별 분류 및 나이 

예측에 필요한 특징 벡터를 충분히 추출할 수 있게 

특징 벡터 추출 계층의 깊이가 충분하도록 네트워크 

모델을 설계·구성하였고, 네트워크 모델의 경량화를 

위하여 특징 추출을 위한 계층에서의 컨볼루션을 계

산 량이 적은 깊이 기반 가분 컨볼루션(depthwise

seperable convolution)[5]으로 구현하였다. 경량화

로 인해 속도 성능은 개선되나, 정확도 성능은 저하

될 수 있다. 정확도 성능 저하를 개선하기 위해, 앙상

블 학습 기법을 적용하였다. 기계 학습에서 앙상블 

학습법(ensemble learning method)은 학습 알고리

즘들을 따로 쓰는 경우에 비해 더 좋은 예측 성능을 

얻기 위해 다수의 학습 알고리즘을 사용하고 이 결과

를 통합하여 결론을 도출하는 방법이다[6].

다양한, 잘 알려진 데이터세트에 대한 실험들을 통

해, 제안된 방법은 현재까지의 최상 성별 분류 및 나

이 예측 방법들과 비견하는 정확도를 보이면서 경량

화되어 NVIDIA Jetson Nano와 같은 내장형 시스템

에서 실시간(평균 14fps)으로 실행됨을 확인하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 본 논문의 

기본 이론이 되는 배경 이론과 관련 연구가 기술되

며, 3장에서는 제안하는 경량 앙상블 딥러닝 멀티태

스킹 기반 성별 분류 및 나이 예측 시스템이 설명된

다. 그리고 4장에서는 3장에서 제안한 경량 앙상블 

딥러닝 멀티태스킹 기반 성별 분류 및 나이 예측 시

스템의 네트워크 모델로 다양한 데이터세트에 대해 

실험하고, 이를 기존 최상 연구 결과들과 비교한 결

과가 설명된다. 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

2. 배경 이론 및 관련 연구 

2.1 배경 이론 

2.1.1 깊이 기반 가분 컨볼루션(depthwise separable

convolution) [5]

[5]에서는 모바일 기기에서도 실시간으로 동작할 

수 있는 딥러닝 네트워크를 위해 표준 컨볼루션의 

연산량을 줄일 수 있는 깊이 기반 가분 컨볼루션을 

도입하였다. 여기서는 이를 간단히 소개한다.

깊이 기반 가분 컨볼루션은 커널 필터를 2개 독립 

커널 필터(깊이 기반 컨볼루션 필터 및 포인트 기반 

컨볼루션 필터)로 분리하고 각 커널별로 따로 컨볼

루션 한다.

표준 컨볼루션의 경우, 입력 데이터의 사이즈가 

 × ×이며, 커널(필터) 사이즈가   × ×

이고 커널 필터의 개수가 인 경우에, 전체 곱셈 연

산의 개수는 
 ×

 ×× 이 된다. 반면에, 깊이 
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기반 가분 컨볼루션은 표준 컨볼루션이 깊이 기반 

컨볼루션과 포인트 기반 컨볼루션으로 분리되어 계

산된다.

이때, 연산량은 깊이 기반 컨볼루션의 연산량  

 × ×× ×과 포인트 기반 컨볼루션의 연

산량 × × ×로, 총연산량은  × ××

 × × × ×  
 ××

  × ×


 
 ××

  

따라서,
 ×

 ××


 ××

 


 ×


 

으로 계산량

은 깊이 기반 가분 컨볼루션이 표준 컨볼루션보다  


 ×


  

 






만큼 줄어든다. MobileNet[5]의 

경우에, 3×3 깊이 기반 가분 컨볼루션 (즉,    )을 

사용하여 정확도 성능은 별 차이가 없으면서 8～9배 

계산량이 줄어든다.

2.1.2 멀티태스킹

멀티태스킹 학습은 여러 작업(태스크)을 동시에 

학습하는 기술이다[4]. [7]은 모든 작업이 공유하는 

네트워크 은닉 계층과 각 작업에 특정적인 네트워크 

계층을 갖는 멀티태스킹 일반적 구조를 설명하고 모

든 작업이 공통으로 훈련하는 공유 은닉 계층으로 

인하여 각 작업에서 학습된 내용은 다른 작업이 더 

잘 학습하도록 도와준다는 것을 보여주었다.

멀티태스킹 학습은 인간의 학습에서 영감을 받았

는데, 예를 들어 피아노 연주를 공부한 사람은 또한 

음악 음표와 코드에 대한 지식을 사용하여 기타를 

연주하는 방법을 어렵지 않게 학습할 수 있다. 따라

서 멀티태스킹 신경망에서 멀티태스킹 수행을 학습

할 때, 이들 멀티 태스크들이 서로 공통 관계를 맺고 

있어야 제대로 상호 학습이 이루어진다. 멀티태스킹 

신경망의 특징 추출 계층은 더 많은 정보를 학습할 

수 있다. 나이 예측과 성별 분류를 동시에 하는 경우,

얼굴 이미지에서 추출한 특징은 나이 예측 및 성별 

분류 모두에 활용될 수 있다.

2.2 관련 연구 

나이 예측 작업은 나잇값의 경우 수가 많으므로 

성별 분류 작업보다 복잡하다. 이러한 이유로 나이 

예측에 더 많은 연구와 이러한 연구에 의한 많은 방

법이 제안되었다[1]. 현재 딥러닝 기반 방법이 성능

이 우수한 편이어서, 딥러닝 기반에 의한 성별 분류 

및 나이 예측 연구가 활발하다[2]. 따라서, 본 논문의 

관련 연구도 최신의 딥러닝 CNN(Convolutional

Neural Network) 기반 성별 분류 및 나이 예측 방법

들에 대해서만 살펴본다.

DEX[8]과 MV[9]는 VGG-16[10] 아키텍처를 이

용한 다중 클래스 분류 결과를 회귀 문제로 변환하여 

나이 예측 작업을 수행한다. ARN[11]은 회귀 네트워

크 설계 기반 위에 나이 예측을 회귀 문제로 접근하

였다. AgeNet[12]은 나이 예측 문제를 그룹 분류 문

제로 접근하고, 학습 및 추론 네트워크로 자체 CNN

을 설계하였다. [13]은 입력 이미지에서 특징을 추출

하는 CNN과 중간 결과를 추정 또는 분류하는 ELM

(Extreme Learning Machine)을 포함하는 하이브리

드 구조를 도입하여 더욱 효과적인 나이 예측 및 성

별 분류 처리를 구현하였다. 최근 Ranking CNN[14]

및 DLDL(Deep Label Distribution Learning) [15]

기술은 나이 예측에서 매우 좋은 성능을 보인다. 순

위 방법[14]은 나이 예측을 훈련 단계에서 나이 예측

을 일련의 이진 분류 문제로 변환하여, 그 결과를 집

계하여 나이 예측을 수행한다. DLDL 방법[15]은 먼

저 실제 나이를 이산 나이 분포로 변환한 후에, 훈련 

시에 전체 분포를 맞추는 것이다. 추론 단계에서 예

측 분포에 대한 기댓값을 최종 출력으로 간주하여 

결과를 생성한다. 이때 사용된 네트워크 모델은 VGG-

016을 경량화한 것이다. [16]은 [15] 의 네트워크 모

델을 더 경량화한 것이다.

[17]은 전통적 회귀 방법, 분류, 랭킹 방법 뿐만 아

니라 개별 LDL 기반 나이 예측 방법들을 통합할 수

있는 일반화 구조에 기반하여 조명, 자세, 표현에 따

라 달라지는 얼굴 외모에 대해서 강인한 새로운 심화 

조건 분포 학습 방법 기반 나이 예측 방법을 제안하

였다.

모바일 기기, 내장형 시스템 또는 저가 장치에서 

수행될 수 있도록 모델 크기를 줄이는 경량화 기법인 

깊이 기반 가분 컨볼루션(depthwise separable con-

volution), 밀도 컨볼루션(dense convolution), 그룹 

컨볼루션(Grouped Convolution) 등을 각각 이용한,

MobileNet[5], DenseNet[18], ShuffleNetV2 [19],

SSR-Net[20] 과 같은 많은 경량 CNN 성별분류/나

이 예측 방법들이 제안되어 있다. [21]에서는 혼합 
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어텐션 지원 경량 CNN 인  ShuffleNetV2 기반으로 

하는 나이 예측 방법을 제안하였다. SSR-Net[19]은 

Soft-Stagewise 회귀 네트워크를 사용하여 매우 컴

팩트하며, 경쟁력 있는 결과를 제시하였다.

이들 네트워크 모델 가운데, 같은 네트워크 모델

을 나이 예측 또는 성별 분류에 활용할 수 있도록 

설계되어 있지만, 성별 분류와 나이 예측을 동시에 

수행하는 것을 지원하는 것은 없다. 멀티태스킹 기법

을 활용하여 성별 분류와 나이 예측을 동시에 수행하

는 아이디어는 [21]에서 시작되었다. [22]는 조건부 

다중 작업 학습을 사용하여 나이와 성별을 모두 예측

하는 CMT 모델을 제안하였다. 이 연구는 성별 특징

이 나이 예측 작업에도 정말 유용하다는 것을 보였

다. [23]은 성별 분류 및 나이 예측을 동시에 수행할 

수 있는 compact CNN 모델을 제안하였다. [24]는 

깊이 기반 가분 컨볼루션을 이용하여 모델 사이즈를 

줄이고, 성별분류와 나이 예측을 동시에 할 수 있는 

LMTCNN 모델을 제안하였다. [25]는 나이 예측을 

위해 분류와 회귀를 결합한 간단하지만 효과적인 

MTL(다중태스크 학습) 네트워크인 CR-MT net를 

제안했다. 나이 예측에 있어서, 앙상블 기법의 도입

은 [26] 에서 볼 수있다. [25]는 나이 예측을 나이 그

룹 분류로 접근하고 3개의 약 분류기의 앙상블 학습

을 통해 나이 예측을 제공하는 CMT 모델을 제안했

다. [27]은 손실함수를 4개 분류 손실함수 및 1개 회

귀 손실 함수를 결합한  ‘Age-Granularity-Net’을 제

안하고 나이 예측 방법을 개선하였다.

3. 제안 경량 앙상블 딥러닝 멀티태스킹 기반 성

별분류 및 나이 예측 시스템 

3.1 제안 멀티태스킹 및 앙상블 기반 딥러닝 네트워크 

모델 설계

본 논문에서 제안하는 얼굴의 성별 분류, 나이별 

예측을 동시에 수행하는 멀티태스킹 앙상블 딥러닝 

네트워크 모델이 Fig. 1에 나타나 있다. Fig. 1에서 

컨볼루션은 표준 컨볼루션이 아니고 앞에서 설명한 

깊이 기반 가분 컨볼루션을 이용한다.

제안하는 딥러닝 네트워크 모델은 구조적으로 크

게, 1) 시작단계; 얼굴 이미지 특징 벡터 추출, 2) 중간

단계; 성별 분류 특정적 특징 벡터 및 나이 예측 특정

적 특징 벡터 추출, 3) 최종단계; 성별 분류 및 나이 

예측 판별의 3단계로 구성된다.

네트워크의 시작단계는 얼굴 이미지에서 얼굴 특

징 벡터를 추출하기 위한 것으로 배치 정규화 및 

Leaky-Relu 활성화를 갖는 3개의 컨볼루션 계층 분

기(branch)로 구성된다. 각 분기는 각기 다른 타입의 

컨볼루션 계층(8X8, 2X2, 1X1)을 활용하여 각기 다

른 타입의 얼굴 특징 벡터를 추출한다. 추출된 각기 

다른 특징 벡터들을 이어 붙어서(concatenate), 다음 

중간 단계로 전달되고 이 중간단계에서는 성별 특징 

벡터 추출(1번째 분기) 및 나이별 특징 벡터를 추출

(2번째 분기)하도록, 2개 분기를 갖도록 구성되었다.

2번째 분기는 나이 예측이 성별 분류 보다 더 어려운 

태스크이기 때문에 더 많은 컨볼루션 계층을 갖도록 

설계되었다. 제안 네트워크 최종단계는 시작단계 및 

중간단계 계층에서 추출된 특징 정보를 바탕으로 특

정 태스크(성별 분류 또는 나이 예측)를 효과적으로 

수행할 수 있는 유용한 고급 특징 정보를 합성하고 

각 특정 태스크를 수행한다. 이 최종단계는 성능 개

선을 위해 앙상블 기법이 도입되어, 3가지 분기의 결

과값이 종합되어 판단되도록 설계되었다. 이 3가지 

분기는 1) 메인 분기(out gender1, out age1); 중간 

단계에서 추출한 성별 분류 특징 정보 및 나이 예측 

특징 정보를 모두 이용한 분기, 2) 보조 분기(out

gender2, out age2) ; 중간 단계에서 추출한 성별 분

류 특징 정보 및 나이 예측 특징 정보를 각기 따로 

이용한 분기, 3) 앙상블 분기(out gender3, out age3)

; 시작단계에서 추출한 얼굴 이미지 공통 특징 정보

만을 이용. 보조 분기는 메인 분기만의 훈련시에 발

생할 수 있는 기울기 소멸(vanishing gradient) 문제

를 완화하고 학습을 좀 더 촉진시키기 위해 고안된 

설계 구조이며, 앙상블 분기는 앙상블 구성요소를 메

인 분기, 보조 분기의 2개에서 1개를 더 늘려 앙상블 

학습 효과를 증진시키기 위해 고안되었다. 당초 메인 

분기 하나로만의 멀티태스킹 네트워크만을 고려하

였는 데, 실험을 통해 보조분기 및 앙상블 분기들은 

앙상블 기법 적용으로 정확도 성능 개선을 위한 유용

성이 발견되어 추가적으로 설계된 것들이다. 추가된 

분기들의 계산량 증가에도 불구하고 임베디드 시스

템에서 실시간으로 수행되도록 하기 위해, 각 단계 

계층의 컨볼루션 연산을 깊이 기반 가분 컨볼루션을 

도입하여 경량화시켰다. 또한 입력 이미지는 연산 횟

수를 줄이기 위해 작은 크기(64×64×3)로 하였다.
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3.2 손실함수  

Fig. 1의 제안 멀티태스킹 앙상블 네트워크 모델

에서, 성별 분류에 대한 출력 3개 각각에 대한 성별 

분류 손실함수는 다음과 같은 이진 교차 엔트로피 

손실함수를 채택하였다.

gender
  



  



 log
  

log
 (1)

여기서, _은 총 훈련 샘플 얼굴 이미지 수이며,

는  번째 샘플 얼굴 이미지의 성별 라벨(ground

truth; 1이면, 여자, 0이면 남자)이며, 는  번째 샘플 

이미지의 성별 분류 확률   로 각 성별 판별 

출력의 값이다.

나이 예측에 대한 출력 3개 각각에 대한 손실함수

는 다음과 같이 MAE(Maximum Absolute Error) 를 

채택하였다.

Fig. 1. The proposed Method for gender classification and age estimation based on multi-tasking and ensemble.
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  (2)

여기서,  는  번째 샘플 얼굴이미지의 나이의 참

값(Ground Truth) 값이며,  는 나이 예측값이다.

이제, 본 논문의 멀티태스킹 네트워크의 최종 손

실 함수는 다음과 같이 정의된다.

(3)

메인 분기 출력 손실함수가 가장 중요하여 가중치

를 


로, 보조 분기 출력의 경우는 가중치를 


으

로, 앙상블 분기의 출력 가중치는 


로 하였다. 이러

한 가중치는 메인 실험을 통해 얻어졌다.

3.3 성별 분류 판별 및 나이 예측 판별

Fig. 1의 앙상블 멀티태스킹 네트워크 모델에 따

른 성별 분류 판별과 나이 예측은 각각 식(4) 와 (5)로 

표현되다.

If (


×outgender1 + 


×outgender2 + 



×outgender3) ≥ 


, then female,

Otherwise, male (4)

Estimated age= (


×outage1 + 


×outage2 +




×outage) (5)

4. 실  험 

4.1 데이터세트

MORPH-II [28]는 나이 및 성별 정보가 포함된 

13,617명 사람의 55,134개의 컬러 이미지(사람당 평

균 4장 이미지)를 포함하는 실제 성별 및 나이별 추

정을 위한 대규모 데이터세트이다.

MORPH-II 데이터세트의 나이는 16세에서 77세

이며, 인종 분포는 다음과 같다.

FG-NET[29] 데이터세트에는 82명의 1002장 이

미지가 포함되어 있다. 나이 정보만 제공된다.

Mega Age-Asian 데이터세트[30] 는 가장 큰 아

시아인용 얼굴 데이터세트로 약 44,000개 얼굴 이미

지가 포함되어 있다. 그러나 이 데이터세트는 나이 

정보만 제공한다. 그러므로, 이 데이터세트에 대한 

성별 정보에 주석을 달아야 한다. 이를 위하여, 우리

는 또 다른 아시안 데이터세트인 AAF[31]에 4개의 

잘 알려진 이미지 인식(성별 인식) 모델을 훈련시켜,

이 훈련된 모델을 이용하여 MegaAge-Asian 데이터

세트의 남녀 성별 주석을 수행하였다. 사용된 4개의 

이미지 인식 네트워크 모델은 Inceptionv3, Xception,

Resnet50 및 Densenet201 이며, 이들 4개 이미지 인

Fig. 2. Sample Images of MORPH-II dataset.

Table 1. Race distribution of MORPH-II dataset.

Black White Asian Hispanic Etc. Total

Male 36,832 7,961 141 1,667 44 46,645

Female 5,757 2,598 13 102 19 8,489

Total 42,589 10,559 154 1,769 63 55,134
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식 네트워크 모델의 결과가 모두 같은 경우에만 이를 

그라운드 트루스(ground truth)로 주석(레이블링)하

였다. 얼굴 이미지의 신체 나이 범위는 0살에서 69살 

사이이다.

IMDB-WIKI 데이터세트[32]는 IMDb 데이터세

트로부터 460,723개의 얼굴 이미지와 Wikipedia으로

부터 수집된 62,328개의 얼굴 이미지 등 총 523,051

장의 이미지를 포함한다. 본 논문에서는 실험을 위해 

IMDB-WIKI 데이터세트에서 성별 라벨이 없는 이

미지, 얼굴이 없는 이미지, 2개 이상의 얼굴이 포함된 

이미지 등은 제거하였으며, 본 논문의 실험에서 사용

한 최종적인 IMDB-WIKI 데이터세트는 IMDb 데이

터세트에서 144,059 개의 이미지와 WIKI 데이터세

트에서 33,963개의 이미지를 포함한다.

Fig. 3. Sample Images of FG-NET dataset.

Fig. 4. Sample Images of MegaAge-Asian dataset.

Fig. 5. Sample Images of IMDB-WIKI dataset.
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4.2 실험 환경 

본 논문의 실험에서 사용한 컴퓨팅 기기는 PC와 

내장 보드인 Jestson Nano[33] 이다. 그 사양은 다음

과 같다.

PC; Intel(R) Core(TM) i5-8400 CPU @ 2.80GHz

(6 CPUs), ～2.8GHz, 16GB RAM, Windows

10 Pro 64-bit

Jetson Nano 내장 보드 [32]; Quad-core ARM

A57 @ 1.43 GHz, 128-core Maxwell GPU,

4GB, Ubuntu 18.04

4.3 평가 실험 방법

본 논문에서는 MORPH-II, FG-NET, MegaAge-

Asian 및 IMDB-WIKI 데이터세트들에 대하여 제안 

방법을 평가하고 그 평가 성능을 해당 데이터세트에 

대해 실험 결과가 문헌에서 보고된 현재까지의 최상

의 성별 분류, 나이별 추정 방법들과 비교하였다.

성별 분류 성능 평가 지표로 정확도(Accuarcy)를 

사용하였다. 즉, 남자(여자) 사진 이미지를 남자(여

자)로 판별하면 정확한 것으로 평가한다. 나이별 추

정 성능 평가 지표는 MAE(Mean Absolute Error)로 

하였다. MAE는 각 얼굴 사진 이미지에 대해 실제 

나이와 예측 나이 차를 계산하고 이를 평가 사진 이

미지들에 대해서 평균을 계산한 것이다.

MORPH-II 데이터세트의 경우에 K-폴드 교차 검

증을 사용하여 평가하였다. k = 5인 경우 데이터세트

를 5개 부분으로 나누고, 훈련에 4개 부분을 사용하

고 테스트에 나머지 1개 부분을 사용하며 이 과정을 

5회 반복했으며 최종 결과는 이들의 평균이다. FG-

NET은 82명의 1002장 이미지만 포함하는 작은 데이

터세트이다. 보통 이전 연구에서는 LOPO (Leave-

One-Person)를 사용하여 그 결과를 평가한다. 이 방

법은 81명의 얼굴 이미지 데이터를 사용하여 모델을 

훈련하고 나머지 한 개의 얼굴 이미지 데이터를 테스

트한다. 82명이 있으므로 이러한 과정을 82번 수행하

고 이를 평균한다. MegaAge-Asian 데이터세트의 

경우 : 데이터세트는 이미 훈련 및 테스트 부분으로 

훈련용 40000장 이미지와 테스트용 3945장 이미지로 

나누어져 주어 있다. IMDB-WIKI 의 경우, 랜덤하게 

10,000장 이미지를 선택하여 훈련한 후에, 이후 5차

례 랜덤하게 1000개의 이미지를 무작위(random)로 

선택하여 성별 및 나이별 인식을 수행한 후에 평균을 

계산하였다.

4.4 실험 결과 및 고찰

각 데이터세트에 대한 실험 평가 결과는 다음과 

같다.

4.4.1 MORPH-II 데이터세트에 대한 성능 평가 

본 논문 제안 얼굴 성별 분류/나이별 추정 방법의 

성능을 MORPH-II 데이터세트에 대해, 성별 분류 및 

나이 예측을 동시에 수행하는 방법 중 현재 최고의 

성능을 보여주는 CMT[22] 및 Compact CNN[23]과 

비교한 실험 결과가 다음 Table 2에 정리되었다.

Table 2에서 보면, CMT 방법의 모델은 5백만 개

가 넘는 파라미터 변수를 가지고 있으며 이는 본 논

문 제안 얼굴 성별/나이별 추정 방법의 모델보다 50

배 더 크다. 또한, 고해상도 이미지 (128x128)를 사용

한다. 반면에 본 논문 제안 모델은 더 적은 매개변수

로 구성되며, 더 작은 해상도 입력 이미지(64x64)를 

사용하더라도 나이 예측 및 성별 분류에 대해 CMT

(2.89 years/99.3%) 및 Compact CNN(3.23 years/

98.8%) 보다 개선된 성능을 보인다.

본 논문 제안 방법의 나이 예측 성능을 MORPH-

II 데이터세트에 대해, 현재 최고의 성능을 보여주는 

알고리즘들과 비교한 실험 결과가 다음 Table 3 에 

정리되었다.

Table 3의 결과에서 보면, 나이 예측만을 수행하는

방법 중에 본 논문 제안 방법보다 네트워크 파라미터 

용량이 적으면서 정확도 성능이 더 좋은 방법은 없다.

Table 2. Performance comparison of gender classification and age estimation over MORPH-II dataset.

Method
Network Parameter

Size
MAE(year)
(Age)

Classification
Accuracy (Gender)

Experiment
Method

CMT[22] 5M 2.89 99.28 5-fold

Compact CNN[23] 56.9M 3.23 98.82 2-fold

Proposed Method 99.2K 2.88 99.34 5-fold
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4.4.2 FG-NET 데이터세트에 대한 성능 평가 

본 논문 제안 방법의 얼굴 나이 예측 성능을 FG-

NET 데이터세트에 대한 실험 결과를 갖는 경쟁 방

법들과 비교한 성능 평가 실험 결과가 다음 Table

4에 정리되었다.

DCDL+MV*[17]은 본 논문의 제안 방법보다 MAE

는 더 낮으나, 파라미터 사이즈가 1000배 이상 크다.

MV[9]와 비교하여 보면, 본 논문의 제안 방법은 

Morph-II 데이터세트에 대해서는 MAE가 더 높으

나(Table 3), Table 4의 결과는 FG-NET 데이터세

트에 대해서는 더 좋은 결과를 보인다는 것을 알려 

준다. 또한 본 논문 제안 방법의 모델 네트워크는 

Table 4의 비교 방법들의 네트워크 모델들 보다 훨씬 

경량화되어 있다.

4.4.3 MegaAge-Asian 데이터세트에 대한 성능 평가 

MegaAge-Asian 데이터세트에 대해서는 비교를 

위해, 다른 연구 결과가 사용한 Cumulative accu-

racy (CA)를 이용한다. CA는 다음과 같이 정의된다.

  

 (6)

여기서, 는 테스트 전체 이미지 개수, 은 절대 

에러값(absolute error)이  보다 작은 테스트 이미지 

개수를 의미한다.

다음 Table 5 는 MegaAge-Asian 데이터세트에 

대해서, 본 논문 제안 방법의 얼굴 나이 예측 성능과 

Table 3. Performance comparison of age estimation over MORPH-II dataset.

Method Network Parameter Size MAE(Years)

MobileNet-V1 [5] 226.3K 6.50

DEX [8] 138M 3.25

MV [9] 138M 2.41

ARN[11] 138M 3.00

Ranking-CNN [14] 500M 2.96

LCV-Net [16] 2.7M 2.72

DCDL+MV* [17] 138M above(**) 2.62

DenseNet [18] 242K 5.05

SSR-Net [20] 40.9K 3.16

MA-SFV2 [21] 1.4M above 2.68

CMT [22] 5M 2.89

Compact CNN [23] 56.9M 3.23

CR-MT [25] 138M above** 2.30～3.02(*)

Proposed Method 99.2K 2.88

(*; indicates pretrained using the IMDB-WIKI Dataset)
(**; DCDL 은 VGG-16를 백본으로 하여 실험한 결과이며, VGG-16 은 138M 파라미터 사이즈를 갖는다.)

Table 4. Performance comparison of age estimation 

over FG-NET dataset.

Method
Network

Parameter Size
MAE
(Years)

DEX [8] 138M 4.63

MV [9] 138M 4.10

Ranking-CNN [14] 500M 4.13

LCV-Net [16] 2.7M 3.56

DCDL+MV [17] 138M above 2.281

MA-SFV2 [21] 1.4M above 3.81

CMT [22] 5M 3.43

Proposed Method 99.2K 3.41

Table 5. Performance comparison of age estimation 

over MegaAge-Asian dataset.

Method
Network

Parameter Size
CA(3) CA(5)

MobileNet-V1 [5] 226.3K 0.440 0.606

DenseNet [18] 242K 0.517 0.694

SSR-Net [20] 40.9K 0.549 0.741

Proposed Method 99.2K 0.585 0.788
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다른 방법들의 나이 예측 성능을 비교한 결과이다 

(값이 클수록 좋음).

Table 5의 결과는 본 논문의 제안 모델이 비교 대

상 모델보다는 성능이 좋음을 보여준다.

4.4.4 IMDB-WIKI 데이터세트에 대한 내장 시스템

에서의 성능 평가 

5개 시험기기(외부 기기; NVIDIA Jetson Nano)

에서 데이터세트에서 1000개의 이미지를 무작위로 

선택하고 (5회 반복) 모델을 사용하여 각 이미지의 

성별 및 나이를 예측하였다. 나이 예측의 정확성은 

예측값과 실제값의 차이가 ±5(년) 이하이면 성공으

로 간주한다. 평가 결과를 Table 6에 정리되었으며,

성별 분류 성공률 95% 이상, 나이 예측 성공률 80%

이상을 만족함을 보인다. 또한, 처리 속도는 평균 14

fps 임을 확인하였다.

IMDB-WIKI 데이터세트에 대한 성별/나이 예측 

실험에서 성공 사례 및 실패 사례가 Fig. 6, Fig. 7,

Fig. 8에 나타나 있다.

4.4.5 실시간 웹 카메라에 대한 성능 평가 

Fig. 9는 현재 본 논문에서 개발된 Jetson Nano

Table 6. Performance of gender classification and age 

estimation of the proposed method over 

IMDB-WIKI on Jetson Nano embedded board.

Device
No.

Accuracy of Gender
Classification (%)

Accuracy of Age
Estimation (%)

1 97.90 80.40

2 96.30 81.20

3 97.50 80.70

4 95.20 80.30

5 95.70 82.80

Average 96.73 80.65

Fig. 6. Success cases of gender classification and age estimation of the proposed method.

Fig. 7. Failure cases of age estimation of the proposed method.
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에서의 본 논문 제안의 성별 분류/나이별 예측 방법

을 적용한 결과이다.

5. 결  론

본 논문에서는 딥러닝 기반의 성별 분류와 나이 

예측를 동시에 수행하며 신속하게 처리되면서도 좋

은 정확도 성능을 내는 성별 분류 및 나이 예측 동시 

수행 방법을 제안하였다. 깊이 우선 가분 컨볼루션으

로 네트워크 모델의 전체 연산 경량화 및 멀티태스킹 

학습 기법 활용으로 성별 분류 및 나이 예측 작업의 

동시 수행이 신속하게 처리되도록 하였으며, 정확도 

성능의 저하를 막기 위해 앙상블 기계 학습 방법을 

활용하였다.

잘 알려진 다양한 데이터세트에 대한 실험을 통하

여, 제안 방법이 경량화되어 Jetson Nano와 같은 내

장형 시스템에서도 실시간 동작(평균 14fps)을 할 수 

있으며, 정확도 성능도 현재까지 발표된 최상의 성별 

분류 및 나이 예측 방법들의 성능과 비견할 만큼 좋

은 결과를 보임을 밝혔다. 현재, 네트워크 모델의 추

가 경량화 및 앙상블 학습의 최적화를 통해 더욱 가

볍고 높은 정확도 성능을 내는 연구를 진행 중이다.
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