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Abstract: Perceived age is defined as age estimated based on physical appearance. Perceived age is an important

indicator of the overall health status of the elderly. This is because people who appear older tend to have higher rates

of morbidity and mortality than people of the same chronological age. Although perceived age is an important indi-

cator, there is a lack of objective methods to quantify perceived age. In this paper, we construct a quantified perceived

age model from face images using a convolutional neural network. The face images are enlarged to super-resolution

and the skin, an important feature in perceived age, is made clear. Moreover, through Tanh-polar transformation, the

central area of the face occupies a relatively larger area than the boundary area, helping the neural network better

recognize facial skin features. The experimental results show mean absolute error (MAE) of 6.59, showing that the

proposed model is superior to existing method.
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I. 서 론

나이는 인간의 중요한 생물학적 특징이며 인간의 행동 패

턴과 인지 수준에 영향을 미치는 주요 요인이기도 하다. 인

간의 얼굴 이미지는 신원, 나이, 성별, 표정과 같은 다양한

특징을 포함하여 중요한 생물학적 정보를 전달한다. 얼굴영

상의 나이예측은 헬스케어 서비스[1,2], HCI(Human-Computer

Interaction) [1,2], 신원 인증[1,3], 개인화 정보 서비스

[1,4]등 다양한 분야에서 수요가 증가함에 따라 많은 관심을

받고 있다.

특히 최근에는 헬스케어 서비스가 각광받고 있다. 20세기

후반 및 21세기 들어서 평균 수명이 크게 늘어남에 따라 노

년과 관련된 신체적, 정신적 질병을 예방하기 위한 건강한

노화 전략이 필수가 되었다[5]. 건강과 나이 사이에는 밀접한

연관성이 있다. ‘연대기 나이(Chronological age)’는 일반적

으로 한 개인이 태어난 이후 경과한 년수로 정의된다. 하지만

사람마다 노화속도가 다르기 때문에 연대기 나이는 노화 과

정에 대한 명확한 지표를 제공하지 못한다. 이러한 이유로

동일한 연대기 나이를 가진 다른 사람과 관련하여 개인의

기능적 상태를 설명하기 위해 ‘생물학적 나이(biological

age)’라는 용어가 만들어졌다[6]. 노화 과정에 수반되는 변화 중

가장 큰 특징 중 하나는 외모의 점진적인 변화일 것이다. 이를

설명하기 위해 신체적 외모를 기반으로 시각적으로 추정되는

나이인 ‘인지나이’이라는 용어가 사용된다. 

인지나이는 노인의 건강에 대한 좋은 추정치를 제공하기

때문에 건강한 노화를 평가하기 위한 좋은 임상지표인 것으로
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나타났다[7]. 인지나이는 노인의 사망률을 잘 예측하는 것으로

나타났으며[8,9], 이환율(morbidity)과 사망률(mortality)에

있어서 더 높은 위험과 연관성이 있었다[10]. 또한 연대기

나이에 비해 나이 들어 보이는 피험자는 높은 혈당 수치[11],

높은 코티솔 수치[12], 우울증[13]과 연관성이 있었다. 인지

나이는 자외선노출, 오염, 흡연, 식습관, 수면습관, 스트레스와

같은 외적요인과 내적요인의 결과물로 추정된다[14]. 특히

얼굴영상에 있어서는 피부 주름[7], 입술 크기[7], 피부색의

균일성[15], 처짐[16]과 같은 얼굴 특징의 변화 모두 인지된 나

이와 연관되어 있었다.

생물학적 나이예측은 주로 얼굴영상 또는 유전자정보를

이용하여 수행된다[17-19]. 유전자정보를 이용한 생물학적

나이예측은 침습적이며 조직 샘플에 대한 고가의 분석에 의

존한다는 단점이 있지만[17], 얼굴영상을 이용한 예측은 비

교적 쉽게 취득 가능하다는 특징으로 인해 자주 이용된다. 

일반적으로 얼굴영상을 이용한 나이예측은 분류 문제 또는

회귀 문제로 간주된다[20-22]. 분류에서는 전체 연령대를 독

립적이거나 중복된 연령대로 나누는 반면, 회귀에서는 나이를

연속 변수로 취급하고 회귀 모델을 설정하여 예측한다. 일반적으

로 나이예측에는 이미지 특징 표현(feature representation)과

특징의 나이예측(age estimation)이라는 두 가지 연속적인

절차가 포함된다. 특징 표현 과정은 나이에 따른 얼굴 정보를

추출하여 표현하고 추출된 특징을 분류 모델이나 회귀 모델에

입력하여 나이를 예측하는 과정이다. 계층적 특징 표현(feature

representation)을 자동으로 학습하는 강력한 도구이며 이미지

인식 분야에서 큰 성공을 거둔 콘볼루션 신경망(Convolutional

Neural Network, CNN)은 나이예측에도 매우 적합한 도

구이다.

저해상도 카메라를 이용하여 영상을 획득하거나 카메라로

부터 먼 거리에서 영상을 획득하는 경우에 영상의 해상도가

저하된다. 이러한 경우 나이예측에 중요한 주름과 같은 얼굴 질

감에 대한 정보가 손실되어 CNN의 성능에 큰 영향을 미친

다. 본 논문에서는 이러한 문제를 보완하기 위해 GAN

(Generative Adversarial Network)을 이용한 저해상도

얼굴영상의 초해상도화를 수행하여 얼굴영상으로 재구성하

고 이를 입력으로 사용하는 심층 CNN 기반 인지나이예측

방법을 제안한다. 또한 Cartesian 좌표계와 비교하여 회전

및 스케일링과 같은 특정 변환에 덜 민감한 극좌표 표현

(polar representations)을 이용하였다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. II절에서는 나이예측에

대한 관련 연구들을 검토하고 인지나이예측을 위해 제안된

CNN 네트워크를 설명한다(그림 1 참조). III절에서 연구 결

과를 살펴보고 IV에서 고찰 및 결론을 제시한다.

II. 연구 방법

1. 관련 연구

특징 추출은 이미지 기반 나이예측 작업에서 중요한 역할을

한다. 대부분의 초기 연구들은 얼굴 이미지로부터 수작업 특

징(hand-crafted features)을 추출하였다. Kwon[23]등이

제안한 인체측정학적 모델(anthropometric model)은 두개

안면발달이론을 기반으로 얼굴의 기하학적 구조를 측정하여

안면인체측정법을 정의하였다. 두개안면 연구는 노화 과정

에서 인간의 얼굴이 어떻게 변하는지를 보여주었으며 이는

인간 나이예측 연구의 이론적 토대를 제공했다[24]. 그러나

인체측정 모델 기반 특징은 어린 얼굴만 예측할 수 있는데,

그림 1. 제안하는 방법의 신경망 아키텍처

Fig. 1. The neural network architecture of the proposed model
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이는 대부분 유아기부터 성인기에 이르기까지 형태 변화가

발생하기 때문이다. 인체측정학적 모델과 달리, Gabor[25]

특징은 사인 함수로 모듈레이션 된 가우시안 필터(Gaussian

Filter)를 사용하여 텍스처 특징을 추출하였다. 노화 패턴 하

위공간(aging pattern subspace, AGES)[26]은 다차원 특

징 공간에서의 효율적 패턴 분할 기법을 이용하여 나이를

예측하였다. AAM(Active Appearance Models)[27]은 통

계적 형태 모델(statistical shape model)과 밝기(intensity

model) 모델을 통해 모양과 질감 변화 특징을 모두 이용했

다. 결과적으로 AAM은 모든 나이에 대해 나이예측을 수행

할 수 있었다. 외모 기반 모델(Appearance based models)

도 나이예측을 위한 인기 있는 수작업 특징이다. Yan 등[28]은

노화하는 동안 얼굴의 외모 변화를 인식하기 위해 SFP(Spatially

Flexible Patch)를 제안했는데, SFP의 한 가지 장점은 약

간의 포즈와 조명변화에 강건하다는 것이다. Guo 등[29]은

나이예측을 위해 BIF(Biologically Inspired Features)라는 기

능을 제안했으며, 이는 사람의 나이예측에 좋은 성능을 보

였다. 한편, 매니폴드 기반 나이 특징[30]은 인간 나이예측을 위

한 부분 공간(subspace)의 특징을 학습하기 위해 LPP(Locality

Preserving Projection)[31]와 같은 차원 감소 기술을 사용

했다.

최근에는 이미지로부터 특징을 추출하고 나이를 학습할

수 있는 딥러닝 기반 나이예측 기법이 제안되고 있다. CNN은

이미지의 패턴을 찾는데 유용한 알고리즘으로 이미지 데이

터로부터 패턴을 학습하고 분류 또는 회귀를 수행한다.

CNN은 이미지의 공간 정보를 유지하면서 공간(spatial) 계

층을 자동으로 학습하도록 설계되었다. VGG[32], Xception

[33], Resnet[34]과 같은 깊은 콘볼루션 신경망(CNN)의 특

징이 시각적 인식 작업에 효과적인 것으로 입증되었다. DEX

[35,36]는 나이예측을 위한 CHALEARN 대회에서 1위를

차지한 네트워크로 20개의 VGG-16 신경망의 앙상블 네트

워크로 나이예측을 수행하였다. 

2. 초해상도화 및 Tanh-polar 변환 기반의 인지나이예측

제안하는 방법에서는 얼굴영상이 초해상도와 Tanh-polar

변환을 거쳐 신경망에 입력된다. 본 절에서는 초해상도와

Tanh-polar 변환을 자세하게 설명한다. 

(1) 초해상도화를 통한 선명화

얼굴영상 연구를 위한 대부분의 데이터셋은 고화질이 아

니며 흐릿한 경우도 많고 얼굴의 위치, 포즈 및 각도도 다

양하다. 그 이유는 제안하는 알고리즘이 일상생활에서 촬영된

얼굴사진에서도 잘 작동함을 목표로 하기 때문이다. 저해상도

카메라를 이용하여 촬영하거나 원거리의 얼굴영상을 촬영한

경우 영상의 해상도가 저하되어 주름과 텍스처(texture)가

소실되어 나이예측에 부정적인 결과를 가져온다. 해상도 저하

문제를 해결하기 위해 가장 많이 사용되는 방법은 저해상도

영상을 고해상도 영상으로 복원하는 초해상도화(super-

resolution, SR) 기술이다.

과거에는 쌍선형 보간(biliniear interpolation), 쌍삼차

보간(bicubic interpolation), 희소 코딩(sparse-coding) 기

반의 방법으로 영상을 복원하였다. 그러나 최근에는 일반적인

장면 이미지에 대해 딥러닝 기법을 도입한 CNN 기반의 SR

기법들이 활발히 연구되고 있다[37,38]. Ledig[37]등은 판

별자(discriminator)와 생성자(generator) 간의 적대적 학

습을 수행하는 GAN을 도입하여 일반 장면 이미지에 대한

SR을 수행했다. 구체적으로, 생성자를 구성하기 위해 잔차

블록을 위한 바로가기 연결(shortcut connection)을 고안

했으며 사전 훈련된 VGG의 필터 크기도 3×3 크기로 수정

했다.

그림 2. 얼굴영상의 초해상도화. 좌: 원본영상, 우: 초해상도영상

Fig. 2. Super-resolution results of face images. Left: original image. Right: super-resolution image
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GFPGAN[38]은 FFHQ 데이터셋[39]에서 학습된 StyleGAN2

를 얼굴 사전정보(facial priors)로 이용했다. 구체적으로,

GFP-GAN은 성능 저하 제거 모듈(degradation removal

module)과 사전정보역할을 하는 사전학습된 얼굴 GAN으로 구

성된다. 이 두 모듈은 직접적인 잠재 코드 매핑(direct latent

code mapping) 레이어와 CS-SFT(Channel-Split Spatial

Feature Transform) 레이어로 연결된다. CS-SFT 레이어는

특징 분할에 대한 공간적 모듈레이션을 수행하고 더 나은

정보 보존을 위해 남겨진 특징을 직접 통과하도록 유도한다. 또

한, 얼굴의 세부영역도 보다 잘 인지할 수 있도록 국부 판

별자(local discriminators)를 사용하여 얼굴 요소 손실을

도입하고 충실도(fidelity)를 더욱 향상시키기 위해 정체성

보존 손실(identity preserving loss)을 사용한다. 본 논문

에서는 저해상도 얼굴영상의 초해상도화를 위해 GFPGAN을

이용한다(그림 2 참조).

(2) Tanh-polar 변환

일반적으로 얼굴영상 분석 연구분야에서는 얼굴영역을 검

출하여 얼굴영역만을 자르기(crop)하여 일정한 크기로 크기

조정(resize) 후 영상을 분석하거나 얼굴의 랜드마크(landmarks)

를 검출 및 정렬(align) 후 영상을 분석한다. 얼굴영역 검출 후

크기조정 방법은 얼굴 외부 여백을 주는 정도에 따라 분석

결과에 영향을 미치게 된다. 또한 랜드마크 검출 후 정렬 방

식은 얼굴검출 보다 정교한 기술인 랜드마크 검출 알고리즘을

이용해야 한다.

최근 이러한 전처리 방법과 달리 얼굴 외 여백에 영향을

덜 받으며 영상의 회전(rotation)에 덜 민감한 Tanh-polar

변환[40]이 얼굴영상에 적용되었다(그림 3 참조). 구체적으로,

검출된 얼굴영역을 중심으로 타원을 적합(fitting)시킨다(그

림 3(a)). 극좌표계(polar coordinate)의 원점(origin)을 얼

굴영역의 중심점으로 하고 데카르트 좌표계(Cartesian

coordinate) 영상 내의 임의의 한 포인트의 위치를 P(x, y)

라 할 때, 이 포인트의 극좌표계상의 위치는 P(ρ, θ)이며

Tanh-polar 변환은 다음과 같이 식 (1)로 정의된다. 

(1)

여기서 v = (x, y)와 은 각각 영상 위의 임의의 점

과 얼굴영역에 적합된 타원의 가장자리 위에 있는 벡터이며

와 은 평행이다. 이 변환공식에 따라 데카르트 좌표계

에서의 사각형의 그리드(rectangular grid) 입력영상은 Tanh-

polar 좌표계의 방사형 그리드로 매칭된다(그림 3(b)). 변환

된 영상은 이 매칭을 이용하여 이중선형보간법으로 리샘플

링(re-sampling)된다(그림 3(c)).

ROI Tanh-polar 변환은 다음과 같은 특징이 있다. 1) 입

력영상의 모든 정보는 변환된 후에도 모두 보존되며, 타원

위의 벡터 로 정규화하기 때문에 얼굴영역은 언제나 76%

이상 존재한다(tanh(1) = 0.76) 2) 변환 후 영상은 입력영

상의 회전변환보다 회전으로 인한 차이가 적다. 이는 =

로 표현되는 회전변환을

식 (1)에 의한 변환결과는 식 (2)와 같기 때문이다.

(2)

여기서 이다. 

(3) 이미지 분류 모델

높은 성능의 딥러닝 모델에는 수백만 개의 가중치가 필요

하며, 이 가중치를 처음부터 학습하려면 많은 양의 데이터가

필요하다. 이러한 문제를 극복하기 위해 데이터가 풍부한 데

이터셋으로부터 학습된 딥러닝 모델의 가중치를 새로운 소

량의 데이터셋에 맞게 가중치 파라미터를 미세조정(fine

tuning)시키는 전이학습(transfer learning)이 이용되고 있

다. 대표적으로 ImageNet에서 학습된 가중치가 이용된다.

 f v( ) tanh y/x( ) tanh v / ve( ),( )=

ve xe ye,( )=

v ve

ve

Rθv

x θcos⋅ y sinθ x sinθ⋅,⋅– y θcos⋅+( )

 f Rθv( ) f v( ) eθ+=

eθ θ 0,( )=

그림 3. 얼굴영상의 Tanh-polar 변환. (a) 타원이 검출된 얼굴영역의 중심점에 적합된다 (b) Tanh-polar 샘플링 그리드 (회색패턴). (c)

Tanh-polar 변환된 영상

Fig. 3. Tanh-polar transform of a face image. (a) An ellipse is fitted to the center point of the detected facial area. (b) Tanh-

polar sampling grid (the gray patterns). (c) Tanh-polar transformed image
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딥러닝의 전이학습에는 VGG, Inception, Xception, ResNet,

MobileNet 등의 사전학습 모델이 자주 이용되며 본 연구

에서도 이 모델들을 이용하여 실험을 수행했으며, 가장 성

능이 좋은 VGG-16[32], Xception[33], Resnet-50[34] 모

델을 선택하였다.

제안하는 방법에서도 ImageNet에서 사전 학습된 가중치를

사용했다. 나이예측은 나이 값이 연속적이므로 분류 문제가

아닌 회귀 문제이다. 회귀에서는 신경망의 마지막 레이어에

1개의 출력 뉴런만 필요하며 유클리드 손실 함수가 사용된다. 그

러나 이러한 회귀 모델을 학습하는 것은 이상치(outliers)로

인해 상당한 오류가 발생할 수 있어 불안정하다. 이 문제를

해결하기 위해 회귀 대신 분류 방법을 사용한다. 소수점이

있는 연속적인 나이 값을 정수로 이산화하여 나이값을 계산

하도록 한다. 즉, 신경망의 소프트맥스(softmax) 값과 이산

화된 나이의 곱의 합계가 예측된 나이가 되며(식 (3) 참조)

이러한 방식으로 회귀문제를 분류문제로 대체하여 예측을

수행한다.

(3)

여기서 P = 1,2,…,100은 마지막 레이어의 출력이며 pi ∈ P는

소프트맥스 정규화를 통해 얻어진 클래스 i일 확률을 나타

낸다. 

III. 연구 결과

1. 데이터셋

본 연구는 APPA-REAL[41] 데이터셋을 이용하여 실험

하였다. 다른 얼굴영상을 이용한 나이예측 데이터셋은 연대

기나이를 제공하지만, 이 데이터셋은 연대기나이와 인지나

이를 함께 제공하고 있다. 이 데이터셋은 훈련/검증/테스트

데이터셋으로 이루어져 있으며 각각 4113/1500/1978개이

며 총 7591개이다. 각 이미지 x.jpg와 함께 x.jpg_face.jpg도 함

께 제공되는데 x.jpg_face.jpg는 40%의 여백을 포함한, 얼

굴영역만이 회전되고 자르기(crop)된 이미지이다. 각 이미

지마다 연대기나이(real age)와 평가된 인지나이(apparent

age ratings)가 제공되며, 평가된 인지나이는 다수의 사람

들이 얼굴영상을 보고 인지나이를 추측한 값을 평균한 값이

다. 1장당 평가자 수는 가장 적은 이미지는 10명, 많은 이

미지는 609명이며 1장당 평균 평가자수는 약 38명이며 평

가된 인지나이의 표준오차는 약 0.3이다. 평가된 인지나이의 범

위는 0.923077~95.56757세이며 연대기나이의 범위는 1~100세

이다.

2. 평가방법

평가방법으로는 나이예측에서 자주 쓰이는 Mean Absolute

Error(MAE)를 이용하였다. MAE는 테스트셋의 정답값

(ground-truth)과 예측값(predicted value)의 차이의 절대

값의 평균값이다 (식 (4) 참조). 

(4)

여기서 yi와 xi는 정답값과 예측값이다.

3. 실험결과

모든 실험에서 학습 전 ImageNet에서 학습된 가중치로

초기화한 후 학습하였다. 학습 시 배치 크기는 32이고 학습

률은 0.0001이며 Adam 옵티마이저를 사용하여 네트워크를 훈

련했다. 텐서플로우 2.10버전을 이용하여 구현하였으며 Nvidia

GeForce GTX TITAN X를 이용하였다.

입력된 얼굴영상은 초해상도화와 Tanh-polar 변환 모듈을

거쳐 VGG-16[32], Xception[33], Resnet-50[34]과 같은 신

경망 아키텍처에서 학습되었다. 두 신경망(초해상도영상 및

Tanh-polar영상)으로부터 얻어진 소프트맥스 확률값의 평

균으로부터 최종 인지나이가 계산된다. 제안하는 방법을 기존

방법과 비교하기 위해 DEX를 구현한 코드[42]를 이용하였다.

표 1은 그 결과를 나타낸다. VGG-16[32]와 Xception[33]은

DEX[36]보다 나은 성능을 보였지만 Resnet-50[34]은 DEX보

다 성능이 좋지 않았다. Resnet은 Residual Learning이라는

개념을 도입하여 신경망의 깊이가 깊어도 안정적으로 학습

되어 딥러닝 분야에서 많이 쓰이는 아키텍처이지만 본 인지

나이 실험에서는 좋지 못한 성능을 보여주었다. Xception이

가장 좋은 6.59의 성능을 보였으며 이는 VGG-16, Xception,

Resnet-50의 앙상블 분류기보다 더 좋은 성능을 보였다.

3×3 이상의 커널을 이용하는 일반적인 콘볼루션 연산은

데이터의 높이(height), 너비(width), 깊이 또는 채널(depth or

channel)을 동시에 처리하여 공간차원(spatial dimension)

과 채널차원(channel dimension)에서의 특징을 추출한다. 반면

E P( ) iX 

i 1=
pi⋅∑=

MAE
 yi xi–

n

i 1=∑
n

------------------------=

표 1. APPA-REAL [41] 데이터셋에 대한 성능(MAE) 평가결과

Table 1. Performance (MAE) comparison on APPA-REAL [41]

Method MAE

Original 
images 

(no preprocessing)

VGG-16 [32] 7.35

Xception [33] 7.29

Resnet-50 [34] 9.10

VGG-16+Xception+Resnet-50 7.13

DEX [36] 7.32

Ours
(with SR+
Tanh-polar
transform)

VGG-16 [32] 7.00

Xception [33] 6.59

Resnet-50 [34] 7.68

VGG-16+Xception+Resnet-50 6.68
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Xception은 데이터의 채널간 연관성(cross-channel correlation)

과 공간적 연관성(spatial correlation)을 분리하여 처리하는 것

이 목적이다. Xception은 1×1 커널을 이용한 콘볼루션을 수

행하여 공간차원은 배제하고 채널간 연관성을 분석한 뒤,

3×3 커널을 이용한 콘볼루션을 통해 공간적 연관성을 분석

한다. Xception이 DEX보다 에러율이 적은 이유는 채널간

연관성과 공간적 연관성을 분리하는 개념이 인지나이예측에

보다 민감한 특징을 제공하기 때문으로 판단된다.

앞장에서도 언급하였듯이, 제안하는 방법에서는 인지나이

예측을 회귀문제가 아닌 분류문제로 대체하여 모델링하였다. 회

귀가 아닌 분류로 대체한 것이 보다 나은 성능을 보이는 지

알아보기 위해 실험을 실시하였다. 마지막 레이어를 노드 1

개로 대체하였으며 활성화함수는 linear로 설정하였다. 그

결과 MAE는 11.02로 분류보다 낮은 성능을 보임을 알 수

있었다. 

III. 고찰 및 결론

본 연구에서는 노화 과정에 수반되는 얼굴외모의 점진적인

변화를 얼굴영상으로부터 예측하기 위한 인지나이 예측방법을

제안하였다. 인지나이 예측을 위한 얼굴 데이터셋의 이미지

수가 부족하고 화질이 저하된 이미지가 많은 문제를 해결하기

위해 초해상도와 Tanh-polar 변환을 이용하는 방법을 제안

했다. 초해상도화를 수행하여 신경망이 인지나이를 보다 정

확히 인식하도록 하였으며, Tanh-polar 변환을 통해 얼굴

내부영역을 보다 강조하도록 유도하였다. 나이예측은 연속

적인 값을 예측하는 회귀문제이지만 분류문제로 접근하여

예측 안전성을 높였으며, VGG-16, Xception, Resnet-50과

같이 분류에 탁월한 성능을 보인 신경망을 이용한 트랜스퍼

러닝으로 인지나이를 예측하였다. Xception을 이용할 때

MAE 6.59의 결과를 보였으며 DEX보다 에러율이 약 0.73

적었다.

제안하는 방법은 헬스케어 서비스, 병·의원, 피부미용샵, 제

약회사, 의료기기, 건강식품제조사 등 건강 관련 산업에 이

용되어 개인의 육체적, 정신적, 미적 건강을 관리하고 질병을

예방하는 데 도움이 될 수 있을 것으로 생각된다.

향후 연구는 보다 적은 가중치만으로 좋은 성능을 낼 수

있는 효율적인 모델을 만드는 것이며 제안하는 방법은 나이

예측 뿐 아니라 성별 분류, 인종 분류, 감정표현분류 또는 건

강상태 예측과 같은 분야에도 적용될 수 있다. 
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