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요  약

최근 영상처리기술과 컴퓨터과학의 발달로 연령변화에 따른 얼굴형상 분류 방법은 일반적인 주제가 되었다. 
사람의 연령별 얼굴분류는 생물학적 유전자와 오랜 생활의 식습관으로 인하여 얼굴 형상이 변하기 때문에 통

계적 형상만으로 예측하기란 쉽지 않다. 본 논문에서는 Gobor 특징과 fuzzy SVM 기법을 이용하여 연령대별

얼굴분류 기법을 제안하였다. Gabor 웨이블릿 함수는 얼굴의 특징벡터를 구하기 위하여 사용되고 연령대별 얼

굴형상 구분이 애매모호한 문제를 해결하기 위해 fuzzy SVM 기법을 이용하여 연령별 소속 함수를 정의하였다. 
제안한 방법으로 연령별 소속함수에 따른 얼굴 분류 실험을 수행하였고 제안한 방법의 타당성을 확인하였다.

Abstract

Recently, owing to the technology advances in computer science and image processing, age of face 
classification have become prevalent topics. It is difficult to estimate age of facial shape with statistical figures 
because facial shape of the person should change due to not only biological gene but also personal habits.  
 In this paper, we proposed a robust age of face classification method by using Gabor feature and fuzzy support 
vector machine(SVM). Gabor wavelet function is used for extracting facial feature vector and in order to solve 
the intrinsic age ambiguity problem, a fuzzy support vector machine(FSVM) is introduced. By utilizing the 
FSVM age membership functions is defined. Some experiments have conducted to testify the proposed approach 
and experimental results showed that the proposed method can achieve better age of face classification 
precision. 
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I. 서  론

얼굴은 사람의 특성 중 중요한 부분으로써 표정, 
성별, 인종, 나이 등 많은 개인정보를 포함하고 있다. 
일반적으로 인간의 얼굴은 부모의 유전자를 이러받

은 형상의 얼굴로 태어나지만, 그 이후에는 자신이

살아간 삶의 내용 등에 따라 후천적인 얼굴이 새로

형성되어진다. 즉, 자신의 건강 상태, 수명주기, 외부

온도, 날씨와 같이 여러 가지 내 ․ 외부적인 영향으로

사람의 얼굴은 바뀔 수 있다. 시대에 걸쳐 동일한 사
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람의 얼굴을 보기란 어렵고, 수집된 얼굴의 정확한

나이나 대략적인 연령을 지정하는 것 또한 쉬운 일이

아니다. 최근 얼굴나이 변화과정이나 예측에 관한 연

구가 활발하게 진행 되고 있는 바, 신원확인 및 보안, 
부모들의 아이 통제, 여권 갱신 및 실종 아동 찾기 등

다양한 분야에 활용되고 있다[1]-[3]. 
연령별 얼굴을 분류하는 방법에는 얼굴의 특징점

을 추출하여 기하학적인 형태를 비교하여 수행하는

방법과 얼굴 영상의 많은 왜곡들을 포괄할 수 있는

얼굴 영상의 템플릿을 이용하여 템플릿의 단순비교

방식, PCA(Principal Component Analysis)를 이용한 방

법, LDA(Linear Discriminant Analysis) 등을 이용하는

방법이 대표적이다[4]. 최근에는 NN(Neural Network), 
HMM(Hidden Markov Model), SVM 등, 다양한 패턴

인식기법들이 활용되고 있다[5][6]. 특히, SVM을 이

용하는 방법은 주로 전처리를 거친 얼굴 영상들을 이

용하여 계산된 가중치를 효과적으로 분류하기 위하

여 SVM을 이용하는 방식이 연구되고 있다[7][8]. 
본 논문에서는 공간적 특징에 반응하는 성질을 가

지고 있어 잡음이나 주변 환경에 강인한 특성을 가지

고 있는 Gabor 웨이블릿으로 특징벡터를 구하고, 구
한 특징 벡터를 정확하게 분류하기 위하여 FSVM 
(Fuzzy Support Vector Machine)을 사용하였다.

Ⅱ. 연령별 얼굴 분류

제안하는 연령별 얼굴 분류기법의 순서는 그림 1
과 같이 단계별 처리 과정을 통해 이루어진다.

1 단계. Gabor 특징추출

얼굴의 특징점 40개에 대하여 Gabor 웨이블릿 변

환한 결과로 특징벡터를 구성한 후, 특징벡터들은 각

특징점에 대하여 크기와 위상의 수만큼의 특징들을

기억하게 한다.

2 단계. SVM 훈련

추출된 특징벡터를 바탕으로 SVM을 이용한 학습

이 이루어진다. 

3 단계. FSVM 기반의 분류

학습된 집합과 테스트 이미지의 특징 벡터와의 유

사도를 측정한 후 유사도가 높은 클래스에 이미지가

할당된다. 여기서 애매한 연령 범위 문제의 해결을

위해 FSVM를 이용하여 각각의 유아, 어린이, 성인, 
노인 군으로 분류한다. 

그림 1. 연령별 얼굴 분류 순서도

Fig. 1. Age of face classification flow chart

Ⅲ. Gabor 웨이블릿

Gabor 웨이블릿[9]은 텍스쳐 분석, 분할, 패턴인식

등 다양한 분야에서 사용되고 있다. 특정 주파수와

방향 성분을 갖는 사인 평면 파형으로 위치 · 방향 · 
주파수 특성을 추출 가능하며 영상 내에서 다양한 크

기와 방향을 갖는 Gabor 웨이블릿을 사용함으로써

다양한 주파수 정보들을 추출 할 수 있다. Gabor 웨
이블릿은 2차원 형태로 일반화되어 컴퓨터비전 응용

에 광범위하게 사용되며 일반적으로 식 1과 같이 정

의된다.
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여기서 와 는 각각 영상내의 위치      
내에서 Gabor 웨이블릿의 방향과 스케일, 는 파

형 벡터를 나타낸다. 이때 파형 벡터는 식 2와 같다.

  
         (2)

여기서   max이고,  이다. max
는 최대 주파수이고 는 주파수 도메인에서 커널 사

이의 공간 계수이다. 대부분의 경우 5개의 스케일

∈와 8개의 방향 ∈을 갖는

40개의 Gabor 웨이블릿을 이용한다. 이때 Gabor 웨이

블릿은    max    이다. Gabor 웨

이블릿의 진폭은 영상내의 위치 변화에도 변화가 크

지 않지만 위상은 영상 내의 인접한 위치에서도 값의

차이가 크기 때문에 본 연구에서는 Gabor 웨이블릿

의 진폭부만 사용한다(그림 3). 그림 2는 5개의 스케

일과 8개의 방향을 갖는 40개의 Gabor 웨이블릿의 실

수부를 보여준다.

(a)

(b)
그림 2. Gabor 웨이블릿. (a) 40개 Gabor 웨이블릿의 

실수부. (b) 5개의 서로 다른 스케일을 갖는 Gabor 
웨이블릿의 진폭.

Fig. 2. Gabor wavelet. (a)The real part of the Gabor 
wavelets at five scales and eight orientations. (b)The 

magnitude of the Gabor wavelets at five different 
scales.

입력영상은 식 1로 정의되는 Gabor 웨이블릿과 회

선 작업을 통하여 나타낸다.  을 위치  에

서의 명암값이라 할 때 영상 와 Gabor 웨이블릿 

의 회선은 다음 식 3과 같다. 

  ∗            (3)

여기서    이고 ∗는 회선 연산자이며, 
 는 방향 와 스케일 을 갖는 Gabor 웨이블릿

과 영상과의 회선 후 만들어진 Gabor 특징 벡터이다. 

그림 3. Gabor 웨이블릿의 진폭 이미지

Fig. 3. Magnitude images of Gabor wavelet

그림 3과 같이 Gabor 특징을 통해 나타난 

는 SVM 분류를 위해 사용된다. 

Ⅳ. 퍼지 SVM

4-1 연령별 얼굴 소속 함수

단순히 SVM기법만을 이용하여 학습된 이미지를

연령별 클래스로 분류하는 것은 애매한 문제가 발생

한다. 일반적으로 어린아이의 얼굴을 판단하는 것은

간단하지만 대부분의 성인 얼굴을 연령에 맞게 클래

스로 분류하는 것은 쉽지 않다. 
본 연구에서는 연령별 얼굴분류의 애매함을 해결

하기 위하여 연령별 퍼지소속 함수를 정의하고 SVM
기법을 결합시킨 FSVM[10]을 사용하였다. 또한, 분
류하기 애매한 연령대를 적절한 클래스에 맞게 분류



한국항행학회 논문지 제16권 제1호 2012년 2월 154

하는 방법을 다음과 같이 정의하였다.

① 구별하기 애매한 연령대를 범위에서 제외한다.
② 각각의 클래스에맞게 연령별로 범위설정한다.
③ 퍼지이론을 바탕으로 각각의 클래스에 연령대

별 분포도를 설정한다.

위와 같이 정의한 내용을 함수에 대한 식으로 나

타낼 수 있다. 우선, 연령별 얼굴에 대한 클래스를 크

게 유아, 어린이, 성인, 노인 등의 4개로 분류한다. 연
령별 소속 함수  에 대한 식은 다음과 같다. 

 ≤   ≤  ∈     ≤ 


  



   
     (9)

여기서,  는 클래스의 수를 나타내며 번째 클래

스의 구성은 나이에 따른 라벨값 로 나타내었다. 두
클래스의 인접한 경계부분에서 연령층에 대한 모호

성이 항상 나타나기 때문에 각 나이 라벨값 는 두

연령 클래스에 속할 수 있다. 따라서 각 클래스를 정

교하게 분류하기 위해 위에서 나열한 방법을 3가지

연령별 소속 함수로 구성하였다.

① 구별하기 애매한 연령 배제

     
 

,       ≤ ≤ 
 

    ≤ ≤ 
 

,     ≥ 
 

② 각각의 클래스에 맞는 연령별 범위 설정

     
 

,       ≤ ≤ 
 

    ≤ ≤ 
 

,     ≥ 
 

③ 퍼지이론을 바탕으로 각각의 클래스에 연령별

분포도를 설정

 










   
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4-2 FSVM(Fuzzy Support Vector Machine)

SVM의 기본 원리는 훈련데이터들을 고차원의 특

징공간으로 사상 시킨 후 두 분류 사이의 여백을 최

대화 시키는 결정함수를 찾는 것이다[6]. 사상에 대

한 정보가 없어도 특징공간에서 커널이라고 하는 내

적함수를 활용하여 최적의 결정함수를 찾는다. 부호

화된 학습 집합      가 주어졌을 때, 

각 훈련데이터 ∈ 는 두 개의 부호화된 부분 중

반드시 한곳에 속하게 되며 이때 부호는

∈    이다.   이  에서 특

징 공간 로의 사상일 때, ·  을 만족하

는  을 결정함수라 한다. 이때, ∈ ∈이

면 는 다음 식 4에 의해 분리된다.

   ·   i f   

 i f  
  (4)

선형 분리경계면으로 완전히 구분할 수 없는 데이

터들을 처리하기 위해 유화변수()을 사용한다. 는
결정함수를 만족하지 않는 에 대한 오분류 척도이
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므로
  



는 학습된데이터 에 대한 오분류척도가

된다. 따라서 최적의 결정함수는 식 5와 같이 표현

된다.

min 

 ∥∥
  





 · ≥   ≥    
 (5)

라그랑제 승수   을 도입할 때, 

   →을 만족하고   이면 다항식 커널

함수   ·
가 식 6과 식 7을 만

족하는 최적의 결정함수는 식 8과 같다.

·   ·         (6)

min


  



 


  




  






  



    ≤  ≤   

    (7)

   
  ·

 
  



          (8)

FSVM의 특징은 SVM이 비선형 분류문제를 해결

할 때 퍼지함수와 결합한 훈련데이터를 사용함으로

써 오분류량의 단위인 유화변수들이 퍼지함수의 영

향을 받아 결정곡면의 기울기를 조정할 때 유연성을

지니도록 조정하는 것이다. FSVM의 최적의 결정함

수는 식 10과 같다.

min

 


·

  





  · ≥ 

 ≥    

     (10)

여기서 퍼지소속 정도 는 벡터 가 한 클래스

에 속하는 정도를 표시한 속성이고 는 SVM에서 오

분류에 대한 오차의 척도이므로 는 서로 다른 가

중치를 갖는 오차의 척도이다. 또한, 퍼지소속 정도

의 하계로   을 선택하고, 시간  ≤  ≤ 에

관한 소속정도의 함수는 다음 식 11과 같다.

     

 


      (11)

Ⅴ. 실험 및 고찰

본 실험에서는 여러 인종별로 1,002개의 고해상도

얼굴이미지를 공개하고 있는 FG-NET Aging 
Database[11]을 사용하였다. FG-NET Aging Database
는 0 ~ 69세의 연령대별 얼굴이미지를 포함하고 있

다. 우선 얼굴이미지 데이터 집합을 학습데이터 집합

과 테스트데이터 집합으로 나누었다. Gabor 웨이블

릿변환을 위하여 얼굴 검출기와 정규화 과정을 거쳐

64*64 사이즈 gray scale로 변경하였고 각각의 얼굴을

수동으로 주관적인 연령값을 표시하였다. 학습데이

터 집합은 978개의 얼굴 이미지로 구성하였고, Osuna 
알고리즘을 기반으로 한 SVMLight 공개 소스를 이용

하여 학습하였다[12]. 학습은 인식률을 높이기 위해

4-1에서 설명한 연령별 소속 함수 중 구별하기 애매

한 연령층을 배제한 ①함수를 이용하였다. 테스트데

이터 세트는 baby(58), child(360), adult (512), old(80)
로 1,000개의 얼굴 이미지를 0 ~ 69세의 연령 범위를

나누어 구성하였고, 연령대의 범위는 baby(0-1), 
child(2-16), adult(17-50), old(51-69)로 설정하였다. 

본 실험에서 Gabor특징 외에 Local Binary Patterns 
(LBP)[13] 특징을 이용하여 연령별 얼굴분류 정확도

를 표 1과 같이 비교하였다. 

표 1. Gabor 특징을 이용한 연령별 얼굴 분류의 정확도

Table 1. Precision of face age classification using 

Gabor feature

Dataset Training set Test set
feature LBP Gabor LBP Gabor
Baby 97.7% 98.2% 96.4% 85.9%
Child 97.1% 98.9% 79.7% 91.7%
Adult 96.9% 98.9% 88.2% 88.8%
Old 96.5% 99.7% 75.6% 89.8%

Total 97.1% 99.0% 84.9% 89.0%
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Gabor와 LBP 각각의 특징을 이용하여 학습데이터

집합과 테스트데이트 집합의 얼굴분류 정확도를 측

정하였고, Gabor특징을 이용하여 연령별 얼굴 분류

하는 방법이 더 정확하다는 것을 확인하였다. 
4-1에서 수식으로 정의한 3가지 연령별 소속 함수

를 이용하여 실험을 수행한 결과를 표 2에 나타냈다. 
실험에서 정의된 함수 ①과 ②는 SVM기법을 이용하

여 분류하였고 함수 ③은 FSVM을 이용하여 분류하

였다. 인식 결과 구별하기 애매한 연령대를 제외한

함수 ①의 인식률은 86.1%, 각각의 클래스에 맞게 연

령범위를 설정한 함수 ②의 인식률은 79.6%, 그리고

퍼지이론을 바탕으로 한 함수 ③의 인식률 89.0%의

인식률을 보였다. 함수 ①의 경우 구별하기 애매한

연령대를 제외했기 때문에 인식률이 준수하게 나타

났으며, 함수 ②의 경우는 ①에 비해 연령층의 범위

가 확대됨으로써 인식률이 다소 떨어지기 시작했다. 
함수 ③은 함수 ①, ②보다 정확하게 분류되었고, 다
른 클래스에 비해 인식률이 낮은 Baby와 Old클래스

의 경우 61.4%에서 85.9%, 79.6%에서 89.8%로 향상

된 것을 확인할 수 있었다. 

표 2. 연령별 소속 함수에 따른 비교 결과

Table 2. Comparative results with respect to age of 

face membership functions.

Membership func. ① ② ③
Classifier SVM SVM FSVM

Baby 78.9% 61.4% 85.9%

Child 91.4% 91.7% 91.7%

Adult 88.4% 87.5% 88.8%

Old 86.0% 78.0% 89.8%

Total 86.1% 79.6% 89.0%

실험결과 연령별 얼굴 이미지는 각각의 클래스

(baby: 1, child: 2, adult: 3, old: 4)에 따라 분류되었다. 
그림 4는 Gabor특징과 FSVM를 이용하여 분류된 결

과화면이고, 각각의 이미지는 클래스 번호와 인식되

었다는 참(1), 거짓(0)으로 나타내었다.

그림 4. 연령별 얼굴 분류 결과

Fig. 4. Classification results with age of face

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 Gabor 특징과 정의된 연령별 얼굴

소속 함수에 따른 FSVM 기법을 이용하여 연령별 얼

굴이미지 분류를 제안하였다. 먼저, Gabor 웨이블릿

을 이용하여 추출된 특징 벡터를 학습데이터 집합과

테스트데이터 집합으로 나누어 구성하였다. SVM을

이용하여 학습이 이루어지고 학습된 집합과 테스트

이미지의 특징 벡터와의 유사도를 측정한 후 유사도

가 높은 클래스에 이미지가 할당된다. 여기서 애매한

연령 범위 문제의 해결을 위해 FSVM를 이용하여 각

각의 baby(1), child(2), adult(3), old(4) 클래스로 분류

하였다. 실험 결과 Gabor 특징과 FSVM을 이용함으

로써 보다 향상된 연령에 따른 얼굴이미지 분류기법

을 확인할 수 있었다.
향후, 비교 계산 속도를 향상시키고 실시간 얼굴

분류 가능한 시스템을 도입하여 많은 응용분야에 도

움이 되고자 한다.
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