
1. 서론 

최근, 인공지능 기술은 빅데이터 처리, 영상분석과 

같은 다양한 분야에서 핵심적인 기능을 수행하고 있다

[1]. 특히, 컨볼루션 신경망(CNN) 기반의 이미지 분류 

방법은 문자 처리, 안면인식과 같은 다양한 환경에서 높

은 정확도를 보이고 있다. 하지만, 이러한 연구는 이미지 

내부 패턴의 포착이나 중요도 평가보다는 이미지 인식에 

대한 정확도에 중점을 두고 있어서 이미지상의 중요 랜

드마크 간 특성에 대한 연구는 미미하다[2]. 이미지의 랜

드마크 분석 연구는 이미지의 특정 요소와 연관도가 높은 

특징을 판별한다. 이를 이용하면 연관도가 낮은 영역의 

데이터 제거가 가능해져 신경망의 연산량도 감소시킨다.

본 연구는 안면 연령 구분 예측을 위하여 CNN 기반
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위한 내용이다. 랜드마크 선정을 위하여 안면 이미지 연령을 분류를 위한 CNN 기반의 다층 ResNet 모델의 구성이 

필요하며, ResNet 모델에서 입력 노드의 변화에 따른 출력 노드의 변화를 감지하는 히트 맵을 추출한다. 추출된 다수의 

히트 맵을 결합하여 연령 구분 예측과 관계된 안면 랜드마크를 구성한다. 이를 통하여, 안면 랜드마크를 통하여 픽셀의 

위치별 중요도를 분석할 수 있으며, 가중치가 낮은 픽셀의 제거함으로서 상당량의 입력 데이터 감소가 가능해졌다. 이러

한 기법은 인공신경망 시스템의 연산 성능 향상에 기여하게 된다. 
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의 히트 맵 추출을 이용한 랜드마크 선정을 제안한다. 

이를 위하여 먼저 ResNet[3]으로 인공신경망을 구성하

고 학습을 진행한다. 신경망의 내부 분석을 위하여 별

도의 Explainable Feature Map(EFM) 을 구성하며, 

대상 이미지의 각 픽셀을 순차적으로 역전시킨다. 역전

된 입력 데이터 변화에 따른 신경망 출력층 결과 값의 

긍정적 변화와 부정적 변화를 히트 맵에 저장한다. 생

성된 히트 맵을 통하여 실제 중요도가 높은 안면 이미

지의 랜드마크를 추출할 수 있다. 이러한 추출 결과는 

분석 시스템의 속도 성능 향상에 효과적으로 적용된다.

2. 관련연구

과거 안면 이미지 인식을 통한 연령과 감정 분류 문

제는 특징 추출과 벡터간 거리 측정을 통한 방법이 일반

적이었다. 이러한 알고리즘은 각각의 중요 벡터간의 상

호 관계가 무시되거나 모델 구성에 누락되는 요소가 발

생하여 정확도가 낮았다. 최근에는 CNN 통하여 여러 

단계로 이루어진 분석 과정을 통합하고, 2차원 이미지 

패턴의 특성을 구분하는 방식으로 발전하였다. 이러한 

방식은 영상의 분류 목적에 따라 이미지에 레이블을 지

정하여 학습하고, 학습된 패턴과 가장 유사한 패턴의 레

이블을 찾아낸다. 안면인식 분야에서는 이러한 특정 패

턴을 안면의 랜드마크라 불리우며, 이러한 랜드마크를 

신경망의 상위 레이어에서 찾아냄으로서 특정 인물 검

색, 표정에서 감정 분석, 연령 구분 등이 가능하게 되었

다. 이와 함께 학습의 정확도와 속도 향상을 위하여 미

니 배치, 다양한 경사 하강 법, 하이퍼파라미터 조정과 

같은 세부적인 기술 발전이 진행되고 있다. 본 연구는 

이러한 CNN 기술을 기반으로 2015년 Microsoft에서 

발표 및 ILSVRC에서 우승을 차지한 ResNet[3]을 확장하

고, 이를 통하여 안면 연령 구분 및 신경망 자체의 연산속

도와 연산량 축소의 기반이 되는 안면 연령 예측용 랜드

마크 추출에 대한 연구를 진행한다. 이러한 연구는 신경

망 자체의 성능 향상에 기여하며, 향후 실시간 영상분석 

시스템에서 효과적인 컴퓨팅 리소스 사용의 기반이 된다.

3. 안면 연령 예측을 위한 CNN기반의 히트 맵을 

이용한 랜드마크 선정 

3.1 데이터 전처리

안면 이미지 데이터를 지능적으로 판독하여 판독 이

유를 설명하기 위해서는 안면 연령 구분 이미지 분석을 

위한 알고리즘이 필요하다. 안면 이미지를 통한 연령 

구분의 판별을 위하여 CNN 기반의 ResNet을 사용한

다. 판별 과정은 안면 연령 구분별로 분류된 이미지를 

CNN을 통하여 학습하며, 학습된 분류 시스템은 새로

운 안면 이미지를 분류하여 연령 구분을 판별한다. 학

습을 위한 기초 데이터는 kaggle에서 제공하는 

‘Adience Benchmark Gender And Age 

Classification’ 데이터 세트를 사용한다[4]. 이 데이터

는 안면 사진의 다양한 밝기, 노이즈 첨가 등의 외부 환

경과 다양한 안면 각도와 같은 실제에 가까운 이미지로 

구성되어 있다. 연령과 관련된 레이블 데이터는 8가지 

연령대로 구분되어 있으며, 약 2만 5천여 장으로 구성된

다. 기초 데이터는 이미지가 불명확하거나 훼손된 데이터

가 포함되어 있다. 이러한 데이터를 제거한 총 17,393개

의 데이터를 기준으로 한다. 최종적으로 사용되는 데이터

는 Table 1과 같다.

Table 1. Training and test datasets

학습을 정확하게 하기 위하여 연령 구분을 미성년, 

성인, 노인으로 구성한다. 각 구분별로 1,340개의 데이

터는 각각 학습용으로 사용하며, 400개의 데이터는 각

각 평가용으로 별도 분리하여 사용한다. 다만, 노인의 

경우 데이터 수량이 부족하여 클래스 불균형(Class 

Imbalance) 문제가 발생할 수 있다. 이를 해결하기 위

하여 Oversampling 기법을 사용한다. Oversampling

은 이미지 데이터를 Random-Crop 하는 방식으로 진

행한다. 이를 통하여 노인의 데이터 총량을 학습용 670

개, 평가용 200개를 추가로 확보한다.

3.2 신경망 구성 

논문에서는 안면 영상의 연령 구분의 분류를 위하여 

classifica
tion age

dataset

all train set test set

minority

0 – 2 2,488

1,340 4004 – 6 2,140

8 – 12 2,124

adult

15 – 20 1,642

1,340 400
25 – 32 5,004

38 – 43 2,293

48 – 53 830

old man 60 – 100 872 670+670 200+200

total 17,393 4,020 1,200
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CNN을 사용한다. CNN은 이미지 분류와 음성 인식 분

야에서 매우 뛰어난 성능을 나타내는 알고리즘이며, 데

이터의 군집화와 분류에 유용하게 사용된다[5]. 따라서 

안면 이미지와 같은 특정 형태의 분석을 위한 알고리즘

으로 사용 가능하다. 따라서 CNN 알고리즘의 구현은 

신경망의 구성, 연령에 따라 분류된 안면 이미지로부터 

학습, 이를 기반으로 하이퍼파라미터를 조절하여 정확

도가 높은 신경망을 만드는 과정을 거친다.

먼저, 전처리가 완료된 안면 이미지의 해상도는 

600×600을 가진다. 이러한 안면 해상도는 작은 이미

지이지만 신경망 학습에 사용되기에는 비교적 큰 해상

도에 속하기 때문에 입력층의 폭이 넓어지고 비대해진

다. 따라서 현실적으로 적용 가능한 학습 시스템의 구

성과 정확도를 위하여, 실제 신경망에서는 128×128의 

크기로 변환하여 입력된다. 또한, 은닉층에서는 높은 정

확도를 구현하기 위하여 보다 깊은 형태의 구조가 필요

하나, 신경망이 깊어질수록 각 노드의 연결 수치가 희

석되어 성능이 낮아지는 Vanishing Gradients 문제가 

발생하게 된다. 이러한 문제의 해결을 위하여 ResNet 

구조를 확장하여 사용한다. ResNet 구조는 입력 데이

터가 몇 개의 계층을 건너뛰어(Shotcut connection) 

출력을 보완하는 방식으로 다수의 신경망을 겹치게 하

여 성능을 향상시킨다[3]. ResNet의 가장 큰 특징은 구

성된 신경망 네트워크를 작은 블록으로 구분하며, 블록

의 출력에 입력값을 더하는 방식에 있다. 이 블록을 

Residual 블록이라 부르며, Residual 블록 내부에서 

최초 입력된 이미지는 컨볼루션 함수를 거치며, 배치 

정규화와 활성화 함수 작업이 진행된다. 또한, 입력값을 

출력에 더해주는 과정을 거치며, 최종적으로 ReLU 함

수를 통과시킨다. 이러한 하나의 과정을 모듈로 묶은 

것이 Residual 블럭이다. 이외에도 Residual 블록은 

정확도 향상을 위하여 블록마다 배치 정규화(Batch 

Normalization)를 수행하며, 신경망 내부의 입력 데이

터를 평균과 분산으로 정규화한다. 이를 통하여 드롭아

웃과 같은 효과를 낸다. 결과적으로 이러한 방식은 신

경망 모델을 훨씬 깊게 하면서도 Vanishing 

Gradients 문제를 해결한다. 구성된 인공신경망은 이

러한 방식을 사용하여 Residual 블록을 중첩하여 은닉

층 블록을 구성한다. 신경망의 구조는 Fig 1과 같다.

Fig. 1. Structure of neural network

Fig. 1에서 좌측 이미지는 전체적인 신경망의 구조

이다. 신경망의 핵심 구조인 hidden layer는 ResNet

으로 구성된 5개의 레이어로 구성된다. ResNet 한 개

의 레이어는 BasicBlock으로 불리며, BasicBlock은 2

개의 Residual 블록으로 구성된다. Fig 1의 우측의 우

측 이미지는 Residual 블록 내부 구조이다. Residual 

블록의 깊이에 따라 내부의 형태가 다르게 구성된다. 

가장 앞의 층은 이미지의 색상을 16개 단계의 채널로 

구분하여 구성하며, 이후 (8 x 128 x 128), (16 x 64 

x 64), (32 x 32 x 32), (64 x 16 x 16), (128 x 8 

x 8) 크기의 텐서를 가지는 블록을 구성한다. 최종적으

로는 출력된 결과 값에 평균 풀링을 하며, 최종 계층에

서 연령별로 분류된 결과를 예측한다.

신경망 학습을 위해서는 Error Backpropagation

의 구현이 필요하다. Error Backpropagation은 노드 

출력치의 오차가 최소화되도록 각 노드의 가중치를 조

정하는 방법이다. 순전파와 역순으로 움직이며, 최종 출

력 노드로부터 입력까지 연쇄적으로 올라간다. 따라서 

구성된 신경망 시스템에서 각각의 노드 사이의 결과 값

과 목표값의 오차를 최소화하는 알고리즘과 가중치가 

필요하다. 신경망 학습 최적화 함수는 입력값 사이의 

오차를 기울기로 구하며, 이를 통하여 기울기가 작은 

쪽으로 계속 이동시킨다. 따라서 과정을 반복하면서 오

차가 작은 방향으로 노드의 가중치를 갱신한다. 가중치 

갱신을 위한 대표적인 함수로 SGD(확률적 경사 하강

법)가 있다. 일반적인 연구에서는 SGD를 사용하며, 최

근에는 보다 개선된 성능을 위하여 AdaGrad, 또는 

Adam을 사용하기도 한다. SGD에서 가중치 매개변수 

x에 대한 손실함수는 식1과 같다[6]. 
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←


          (1)

∂f/∂x는 손실함수에 대한 기울기이다. 따라서 기울

기는 매개변수 x의 변화에 대한 결과값 f의 변화를 의

미한다. η은 학습율이다.

3.3 히트 맵을 이용한 랜드마크 선정

인공신경망의 학습 이후 Accuracy 를 통하여 모델

의 성능 평가가 가능하다. 하지만 신경망 내부의 특정 

패턴의 연령 구분 분류에 대한 작동 방향과 유효성 여

부를 판단하기는 어렵다[7]. 이를 분석하기 위해서는 

XAI(eXplainable Artifical Intelligence)와 같은  별

도의알고리즘에 의해 분석이 가능하다[8]. LIME(Local 

Interpretable Model-Agnostic Explanation)과 같

은 XAI는 보다 시각적으로 인공신경망의 내부 작동을 

확인할 수 있게 해준다[9]. 본 연구에서는 LIME의 개념

을 확장하며, EFM을 사용하여 패턴을 시각적으로 구현

하여 확인한다. 이 방법은 타겟 이미지의 입력값을 순

차적으로 반전시키면서, 신경망의 출력 노드의 변화를 

측정한다[10]. 이 과정에서 변화량을 EFM에 저장하며, 

최종적으로 EFM을 이미지로 표현하여 중요 패턴의 히

트맵을 생성한다. 이 과정은 Fig. 2와 같다.

Fig. 2. Heat map creation process

EFM 추출을 위하여 먼저, 신경망 모델의 학습 완료

가 필요하다. 이후, 분석이 필요한 타겟 이미지의 신경

망 출력층 노드의 최대값 MaxON(Maximum value 

of Output Node)을 별도로 저장한다. 다음으로, 타겟 

이미지의 각 픽셀을 순차적으로 반전시킨다. 각 픽셀의 

반전값의 구체적인 의미는 ‘표현 가능한 범위내에서 최

대 먼 숫자값’이면서 동시에 균등한 차이를 보이도록 

구현한다. 식 2는 반전값을 나타낸다. 이 공식에 의해 

입력값과 출력값은 -1에서 1 사이의 값을 가진다[11]. 

 mod          (2)

식 2을 이용하여 일부 픽셀이 반전된 타겟 이미지를 

인공신경망에 넣은 후 새로운 최대 출력값 

MaxONnew 과 비교한다. 이때 신경망의 판단에 긍정

적 영향을 미친 Factor를 Relu(Rectified Linear 

Unit)를 통하여 추출한다. 추출 공식 (식 3)과 같다[11].

PF=Relu(MaxONold-MaxONnew)      (3)

식 3에서 ReLu는 입력값이 0보다 큰 경우만 입력값

을 그대로 내보낸다. 생성된 결과를 시각적으로 표현하

기 위하여 Normalization을 진행한다. 이를 통하여, 

Min-Max Normalization과 밝기 단계가 조절되어 

EFM을 이미지 형태로 확인할 수 있게 된다. 또한, 인공

신경망의 입력값 변화에 따른 출력 모델의 예측값 변화 

크기를 확인한다. 결과적으로 연령에 따른 랜드마크 위

치 및 형태에 따른 중요도를 확인할 수 있다.

3.4 학습 및 시뮬레이션 결과 

인공신경망은 데이터의 전처리 방법, 레이어 형태, 

Optimizer 및 하이퍼파라미터의 구성에 따라 다양한 

정확도 결과가 나타난다. 따라서 다양한 내부 구성의 

조정 및 평가가 필요하다. 인공신경망의 구현을 위하여 파

이썬(Ver 3.8.3)을 사용한다. ResNet의 구현은 

Pytorch(Ver 1.6.0)를 중심적으로 사용한다. 구현된 

ResNet 인공신경망에는 전처리 된 4,020개의 학습용 

데이터를 통하여 학습을 진행한다. 데이터는 32개씩 배

치 처리를 하며, 130 Epoch 반복하여 정확도를 확인

한다. 정확도 평가는 제안하는 모델의 연령 구분 분류

에 대한 정확도를 평가한다. 

첫 번째 성능 평가는 제안하는 모델을 이용한 연령 

구분 분류에 대한 정확도 평가하기 위해 Confusion 

Matrix를 기반으로 한다[12]. 이는 실제 True인 경우 

제안하는 모델이 True라고 예측하거나, False인 경우 

False로 예측한 경우의 비율을 나타낸다. TP와 TN은 

제안하는 모델의 예측값이 정답인 경우를 나타낸다. 반

면에 FP와 FN은 예측값이 오답인 경우를 나타낸다. 이

를 이용한 정확도는 식 4와 같다[12].
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식 4에서 Accuracy는 0에서 1의 값을 가지며 0에 

가까울수록 정확도가 낮음을 의미하고, 1에 가까울수록 

정확도가 높음을 의미한다. 

Fig. 3. Accuracy results

Fig. 3에서 Momentum Optimizer 가 적용된 

SGD [13]는 50 Epoch 이후, 80%이상의 정확도를 보

여주고 있다. 이 데이터를 기반으로 안면 이미지 연령 

구분 분류 모델의 내부 분석을 위하여 EFM을 통하여 

패턴을 분석한다. Fig. 4는 안면 이미지 연령 구분 데이

터 판정 결과의 최종 히트맵을 나타낸다.

Fig. 4. Final heat map result

Fig. 4 에서 하단에는 각각의 연령 구분별로 안면 이

미지에서 중요하게 판단하는 EFM이 히트 맵으로 표현

되어 있다. 중간에는 각각의 이미지 EFM을 결합한 히

트 맵 이미지가 나타나 있으며, 상단에는 모든 중요 히

트 맵이 결합된 이미지이다. 이러한 이미지를 통하여 

신경망에서 연령에 따라 중요하게 인식하는 부분과 구

체적인 패턴을 확인할 수 있다. 얼굴에서 연령 판단에 

중요도가 높은 패턴은 얼굴 외형을 중심으로 상단 이마 

주변, 하단 턱 부위에 모여 있으며, 노인의 경우 얼굴 전

체적으로 흩어져 보인다. 이 결과는 상식적인 연령 판단 

기준과 유사한 결과를 나타내고 있다. 한편, 눈과 입과 같

은 객체는 연령 구분에 적은 영향을 미침을 알 수 있다.

이 결과를 이용하여 랜드마크를 추출한다. Fig. 4의 

최상단 히트맵에서 랜드마크는 붉은 색상으로 표시된

다. 따라서 랜드마크를 제외한 픽셀을 제거하면 불필요

한 픽셀을 제거할 수 있게 된다. 이러한 과정을 통하여 

전체 픽셀의 크기 16,384개 중 결과에 영향을 미치는 

픽셀의 개수는 10,810개이며, 점유율은 65.98%임을 

확인 할 수 있다. 이러한 결과는 안면 부분 외에 머리 

모양, 목 좌우의 여백 공간 등이 포함되지 않는 것이 효

과인 것으로 보인다. 이와 같은 결과를 활용하여 기존 

ResNet대비 34.02%의 신경망의 입력 데이터 및 신경

망의 노드를 축소할 수 있게 된다.

4. 결론 

본 논문은 CNN 기반의 ResNet과 EFM과 같은 보

조적인 알고리즘의 결합을 통하여 안면 연령 예측 모형

에 상호보완적인 체계를 제안하였다. 모델 구성을 위하

여, 정확도가 보장된 ResNet의 구축이 필요하며, 구축

된 신경망에 입력되는 이미지의 부분별 반전값이 적용

된 데이터를 입력한다. 이후, 신경망의 출력층 변화를 

통하여 실제 신경망에서 중요도가 높은 EFM Positive 

Factor를 추출한다. 최종적으로, EFM 이미지를 병합하

여 히트 맵을 구성한다. 이를 통하여, 실제 다양한 안면 

이미지 환경에서 중요도가 낮은 영역을 제거할 수 있게 

되었고, 신경망의 연산성능을 높이게 되었다.

EFM의 기반이 되는 ResNet 모델의 성능은 

Accuracy를 통하여 Epoch의 학습 상태에서 SGD를 

사용한 경우 Accuracy가 80% 이상을 확보하였으며, 

입력 데이터 변환 기법을 사용하여 EFM 기능을 구현하

고 히트맵을 생성하였다. 히트맵의 결합된 이미지를 통

하여 랜드마크를 제작하였으며, 이 결과는 34.02%의 

입력 데이터를 제거하고도 동일한 정확도를 나타냄을 

보여주었다.

이러한 결과를 통하여, 향후 실제 연령 판별 시 안면
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의 중요한 랜드마크 픽셀을 구분하고, 중요도가 낮은 

세부 객체 및 얼굴 형태의 외곽 범위를 제한함으로써 

신경망의 연산량을 감소시킬 수 있는 기반을 확보하였

다. 향후, 실시간 화상 데이터 분석 시스템과 같은 영상

분석 시스템의 성능 향상에 기여할 수 있다. 다만 이러

한 결과는 데이터 셋의 구성에 따라 랜드마크 형태에 

영향이 클 수 있으므로, 향후 더 많은 학습 데이터와 연

구가 필요할 것으로 예상된다.
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