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요 약  
얼굴 영상에서 나이를 인식하는 기술은 여러 응용분야에서 활용되면서 그에 대한 연구가 활발

히 진행되고 있다. 다양한 환경에서 촬영된 얼굴 영상은 얼굴의 일부가 가려지는 경우가 많으며 

이는 나이 인식 성능에 영향을 미치게 된다. 따라서 본 논문에서는 가림이 있는 얼굴 영상의 나이 

인식 성능을 개선하기 위해, Image Extrapolation 기술을 이용하여 가려진 부분을 생성하여 나이를 

인식하는 방법을 제안한다. 영상에서의 가림이 나이 인식 성능에 미치는 영향을 확인하기 위해서 

마스크 이미지를 적용하여 가림이 있는 얼굴 영상을 생성하였다. 가림에 의해 나이 인식 성능이 

저하되는 문제를 해결하기 위해, Image Extrapolation 기술 중 영상의 가장자리를 순회하면서 가려

진 부분을 생성하는 SpiralNet을 사용하여 가려진 부분을 예측하여 생성하고 얼굴 나이 인식에 사

용하였다. 실험을 통해 가림이 있는 영상에서 나이 인식 성능이 저하되는 문제가 있고, SpiralNet

으로 가림 부분을 생성한 영상으로 나이를 인식하면 나이 인식 성능이 개선되는 것을 확인하였다.  

 

Abstract 
Research on facial age estimation is being actively conducted because it is used in various 

application fields. Facial images taken in various environments often have occlusions, and there is a 

problem in that performance of age estimation is degraded. Therefore, we propose age estimation 

method by creating an occluded part using image extrapolation technology to improve the age 

estimation performance of an occluded face image. In order to confirm the effect of occlusion in the 

image on the age estimation performance, an image with occlusion is generated using a mask image. 

The occluded part of facial image is restored using SpiralNet, which is one of the image extrapolation 

techniques, and it is a method to create an occluded part while crossing the edge of an image. 

Experimental results show that age estimation performance of occluded facial image is significantly 

degraded. It was confirmed that the age estimation performance is improved when using a face image 

with reconstructed occlusions using SpiralNet by experiments.  
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Ⅰ. 서론 
 

얼굴 영상을 이용하여 사람의 나이를 예측하는 연구는 다양한 응용분야에서 활용되고 있다. 나

이 인식 기술은 웹, 모바일 앱 등을 포함한 다양한 인터넷 서비스에서 고객의 정보를 관리하는 

Electronic customer relationship management(ECRM) 분야에서 활발히 활용되고 있다. 또한 특정 나

이로 변환된 얼굴 영상을 생성하는 얼굴 나이 변환 분야와 성인 인증이 필요한 웹 사이트, TV나 

인터넷 서비스의 접근 권한을 제한하는데 활용되고 있다. 또한 개인 인증을 위해 사용되는 얼굴 

인식에서 나이 인식 기술을 적용하여 대상자의 연령대를 한정하여 얼굴 인식 성능을 향상시키기 

위해서도 사용되고 있다 [1]. 이와 같이 얼굴 나이 인식 기술은 다양한 분야에서 활용되면서 다양

한 환경에서 촬영된 얼굴 영상을 대상으로 하게 된다. 얼굴 영상이 촬영되는 환경에 따라서 얼굴

의 일부분이 가려진 영상을 획득할 수 있다. 예를 들어, 카메라의 위치와 각도, 마스크 또는 머플

러 착용 여부 등에 의해서 얼굴의 일부 주요 부위가 가려지는 현상이 발생하게 된다. 특히 코로나

19로 인해 마스크 착용이 많아지면서 얼굴 영상에서 입과 코, 얼굴 윤곽선의 대부분이 가려진 영

상들을 다루어야 할 필요성이 커지고 있다. 얼굴의 일부가 가려진 영상으로 나이 인식을 하면 중

요한 정보들을 포함하고 있지 않기 때문에, 나이 인식의 성능 저하가 발생하게 된다. 이와 같은 문

제를 해결하기 위해서, 영상의 가려진 부분을 예측하여 생성하는 Image Extrapolation 연구가 활발

히 진행되고 있다. Image Extrapolation은 영상의 주변에서 가림이 있는 부분을 예측하고 생성하

여 영상 사이즈를 확장하는 기술을 의미한다. 영상의 가려진 부분을 예측하여 생성하는 기술은 

최근 영상 생성 분야에서 좋은 성능을 보이고 있는 Generative Adversarial Network(GAN)[8]을 기

반으로 활발히 연구되고 있다. 이 중에서 SpiralNet[2]은 가림에 의해 일부만 보이는 영상의 주변

부를 예측하여 생성하는 방법으로 얼굴 영상에 적용되어 좋은 성능을 보여주고 있다. 따라서 본 

논문에서는 얼굴 영상에서 입과 코, 얼굴 윤곽 부분의 가림이 얼굴 나이 인식 성능에 미치는 영향

을 분석하고, 가림에 의해 저하되는 나이 인식 성능을 개선하기 위해 Image Extrapolation 방법 중 

하나인 SpiralNet을 통해 얼굴의 가려진 부분을 복원하고 이를 이용하여 나이를 인식하는 방법을 

제안한다.  

 

 

Ⅱ. 관련 연구  
 

2.1 얼굴 나이 인식  

딥러닝 기술의 발전으로 얼굴 나이 인식 분야에서도 딥러닝 기반의 CNN을 활용한 연구가 활

발히 진행되고 있다. Rasmus Rothe[3]는 VGG16 네트워크[17] 기반의 얼굴 인식 기술인 DEX를 제

안하였다. Wei Shen[4]은 얼굴 영상의 나이 인식을 non-linear regression 문제로 정의하고, CNN과 

regression forest 를 결합한 DRFs(Deep Regression Forests) 기반의 나이 인식 방법을 제안했다. 

Chao Zhang[5]는 모바일 환경에서도 동작할 수 있는 모델 구조를 갖고, age label distribution과 age 

label을 cascade 방식으로 인식하는 C3AE 나이 인식 방법을 제안하였다. Xinhua Liu[6]는 경량화 

된 네트워크인 SuffleNetV2와 Attention 기법을 결합한 MA-SFV2(Mixed Attention-ShuffleNetV2)

를 이용한 얼굴 나이 인식 방법을 제안하였다. Hongyu Pan[7]는 CNN네트워크를 학습할 때 age 

distribution을 보다 정확히 표현할 수 있도록 Mean-variance loss를 사용한 나이 인식 방법을 제안

하였다. 이와 같이 얼굴 나이 인식을 위한 많은 연구가 진행되었으나, 마스크 등에 의해 가림이 발

생한 얼굴 영상에 대한 나이 인식 연구는 진행되지 않았다. 

 

2.2 영상 확장 (Image Extrapolation) 

영상의 보이지 않는 영역을 예측하여 생성하는 Image Extrapolation은 non-parametric, parametric 

방법으로 연구가 진행되고 있다. Non-parametric 방법은 입력 영상의 주변 영역에 해당하는 부분

을 주어진 데이터셋 내에서 찾아 결합하는 방식으로 주어진 데이터 셋의 구성에 많은 영향을 받

으며, 상세하고 정교한 표현이 어려운 문제가 있다. 이와 같은 non-parametric 방법의 문제점을 개

선한 parametric 방법[2]에는 대표적으로 GAN[8]을 활용한 방법이 있다. Wang et al.[9]은 

cGAN(conditional-GAN)을 기반으로 영상의 보이지 않는 영역을 생성하는 방법을 제안하였다. [9]
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에서 제안한 방법은 cGAN의 condition으로 입력 영상을 사용하고 Practical context normalization 

(CN) 모듈과 relative spatial variant (RSV) loss를 적용한 Semantic Regeneration Network (SRN)을 사

용한다. Guo et al. [2]는 ImagineGAN과 Slice GAN으로 구성된 SpiralNet을 제안하였다.  SpiralNet

은 영상의 가장자리를 상하좌우 네 방향으로 순회하면서 영상을 확장하는 방법으로,  

ImagineGAN에서는 semantic structure를 예측하고, SliceGAN에서 contextual detail을 생성한다. 

이와 같이 활발히 연구가 진행되고 있는 Image Extrapolation 기술을 이용하면 얼굴 영상의 가림 

부분의 structure와 texture를 예측하여 생성할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 Image Extrapolation

기법으로 얼굴의 가림 부분을 예측 생성하여 얼굴 나이 인식 성능을 개선하는 연구를 수행하였다.  

 

 

Ⅲ. 가림이 있는 얼굴 영상의 나이 인식  

 
3.1 가림이 있는 얼굴 영상 생성  

얼굴 나이 인식에 사용되는 얼굴 영상은 카메라의 각도, 마스크 착용 등에 따라 얼굴의 주요 부

분이 가려지는 경우가 많이 발생한다. 얼굴 가림이 얼굴 나이 인식 성능에 미치는 영향을 보다 직

접적으로 분석하기 위해서 본 논문에서는 얼굴 영상에 mask를 적용하여 임의로 가림이 있는 영

상을 생성하였다. 그림 1에서 가림 있는 영상을 생성하는 방법을 보여준다. 그림 1(a)는 원영상을 

나타내며, 원 영상에 그림 1(b)와 같은 mask를 적용하여 그림 1(c)와 같은 가림 있는 영상을 생성

했다. 그림 1(c)에서 볼 수 있듯이 얼굴의 입, 코의 일부, 얼굴 윤곽선 등이 가려진 영상이 생성되

었으며, 이는 사람이 마스크를 착용한 경우와 유사한 가림 효과를 줄 수 있다. 본 논문에서는 가림 

있는 얼굴을 그림 1과 같이 생성하여 얼굴 나이 인식 성능에 주는 영향을 분석하였으며, Image 

Extrapolation에도 활용하였다.  

 

 

Figure 1. Create a masked face image: (a) Original face image, (b) Mask image, (c) Masked face image  

그림 1. 가림이 있는 얼굴 영상 생성: (a) 원 얼굴 영상, (b) mask 영상, (c) mask 적용된 얼굴 영상 

 

3.2 얼굴 영상의 나이 인식   

본 논문에서는 얼굴 영상의 나이를 인식하기 위하여 Hongyu Pan[7]이 제안한 mean-variance 

loss 기반 얼굴 나이 인식 기술을 이용하였다. Hongyu Pan[7]은 CNN을 학습할 때, 영상 분류에서 

주로 사용되는 softmax loss와 함께 age distribution을 학습할 수 있는 Mean-variance loss를 함께 

사용하는 방법을 제안하였다. Mean-variance loss를 사용하여 CNN 네트워크를 학습함으로써, 네

트워크 출력의 평균값은 ground-truth age에 가까워지고, 네트워크 출력의 분포는 평균값에 집중

되도록 학습된다. 결과적으로 age distribution을 보다 정확하게 학습하여 나이 인식 성능을 향상

시킬 수 있다. 기존 연구[7]에서는 CNN 구조를 이용하여 나이 인식을 위한 특징을 추출하고, 추출

된 특징과 softmax를 이용하여 각 age label에 대한 probability 를 얻고 이의 mean과 variance를 통

해 mean-variance loss 를 얻는다. 기존의 분류 문제에서 주로 사용되는 Softmax loss 는 

classification 관점에서, mean loss는 regression 관점에서의 loss를 표현하기 때문에 상호 보완적으

로 사용될 수 있다. Variance loss는 estimated age distribution 분포에 제한을 두는 역할을 하여 age 

distribution을 보다 정확하게 학습할 수 있다. 기존 연구[7]를 참고하여 본 논문에서는 AlexNet[18]

을 softmax loss와 mean-variance loss를 함께 활용하여 학습하고 얼굴 나이 인식을 수행하였다.  
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3.3 SpiralNet을 활용한 가려진 영상 복원  

본 논문에서는 가림이 있는 얼굴 영상을 복원하기 위해 Image Extrapolation 방법 중 영상의 가

장자리를 확장하는 기술인 SpiralNet[2]을 이용한다. SpiralNet[2]은 입력 영상의 가장자리의 상하

좌우를 순회하면서 영상 확장 작업을 반복하며 영상의 가려진 부분을 예측하여 생성한다. 

SpiralNet은 ImagineGAN과 SliceGAN의 계층적인 구조로 설계되었다. 상위 구조인 ImagineGAN

은 주어진 영상을 기반으로 보이지 않는 영역의 semantic structure를 포함한 대략적인 이미지를 

생성하는 역할을 한다. ImaginGAN에서 생성된 영상은 다음 네트워크인 SliceGAN의 입력으로 

사용된다. ImagineGAN 은 encoder 와 decoder 로 구성된 cGAN 의 구조로 설계되었다. 

ImagineGAN은 가림이 있는 영상과, 영상의 가림 영역을 나타내는 margin mask와 uniform noise 

distribution을 입력으로 받아, 입력 영상의 가장자리가 확장된 영상을 출력한다. ImagineGAN의 

출력은 실제 생성하고자 하는 영상보다 저해상도의 영상을 생성하도록 설계되었다. ImagingGAN

을 학습하기 위해서 adversarial loss와 확장된 이미지의 색상 정보를 자연스럽게 유지하기 위한 

Hue-color loss를 사용한다. Hue-color loss와 함께, 생성된 영상과 실제 영상의 perceptual similarity

를 보장하기 위해 Perceptual Loss와 adversarial loss를 사용하여 학습된다.  

앞서 설명한 ImagineGAN을 통해 생성된 영상은 다음 단계인 SliceGAN의 입력으로 사용된다. 

SliceGAN은 ImagineGAN으로 생성된 영상의 가장자리를 확장하는 역할을 담당한다. SliceGAN

은 Slice Operator , slice generator , extrapolate discriminator 로 구성된다. Slice Operator는 영상의 가

장자리에서 slice 를 잘라내는 역할을 한다. 영상 확장을 담당하는 Slice Generator 는 Encoder-

AdaIN-SPADE[10,11]와 Decoder 구조로 설계되었으며, Slice Generator 의 Encoder 에서는 

AdaIN[10]을 이용하여 imaginary slice와 sub-image style을 결합하고, Decoder에서는 SPADE[11]

를 이용하여 slice들을 결합하는 역할을 한다. Extrapolate discriminator는 extrapolated slice를 붙여 

확장하여 extrapolated image를 생성하는 역할을 한다. 이러한 구조의 SliceGAN은 입력 영상의 가

장자리를 상하좌우로 한 번씩 순회하면서 영상의 가려진 부분을 예측 생성할 수 있다. 본 논문에

서는 가림이 있는 얼굴 영상의 가림 부분을 예측 생성하기 위해 SpiralNet[2]을 사용하였다.  

 
 

Ⅳ. 실험 
 

4.1 실험 설정  

본 논문에서는 얼굴 영상의 가림 부분 생성을 위해 사용된 SpiralNet[2]을 학습하기 위해서

Celeba-HQ[12] 데이터셋을 사용하였다. Celeba-HQ 데이터셋은 1024x1024 해상도를 갖는 30,000

장의 유명인의 얼굴 영상으로 구성되어 있다 [12]. 얼굴 나이 인식을 위한 네트워크를 학습하고 

테스트하기 위해서 FG-Net[13], UTKFace[14], IMDB-WIKI[15] 데이터베이스를 사용하였다. FG-

Net 데이터베이스는 얼굴 나이 관련 연구에서 많이 사용되고 있는 데이터베이스로서 0-69세의 

82명의 유럽인(European)의 1002장의 영상을 포함한다[13]. 이 데이터베이스에는 한 사람에 대

한 다양한 나이대의 사진이 있다. 다양한 환경에서 촬영된 영상을 스캔하여 수집된 데이터베이스

로 포즈, 표정, 사이즈, 배경, 조명 등의 변화가 다양하다. UTKFace 데이터베이스는 1-116세의 

20000장 이상의 영상으로 구성되어 있는 공용 데이터베이스이다[14]. 이 데이터베이스는 다양한 

인종의 영상을 포함하고 있다. IMDB-WIKI (CLAP2016) 데이터베이스[15]는 IMDb로부터 수집된 

유명인 20284명의 사진과 460723의 얼굴을 포함하고, Wikipedia에서 수집된 62328의 얼굴을 포

함하고 있다. IMDB와 WIKI를 합쳐 총 523051의 얼굴 영상을 포함하고 있다. IMDB-WIKI 데이

터셋의 나이 정보는 crowdsourcing 을 이용하여 얻은 apparent age 이다.  IMDB-WIKI[12]와 

UTKFace[14] 데이터베이스는 얼굴 나이 인식 네트워크를 사전 학습하는데 사용하였으며, FG-

Net[13] 데이터베이스는 fine-tuning, 테스트에 사용되었다. FG-Net 데이터베이스에서 얼굴 나이 

인식 성능을 평가하기 위해서 동일인이 학습과 테스트에 포함되지 않도록 구성하는 Leave-one-

person-out (LOPO) 방법을 이용하였다[1]. 입력 영상의 실제 나이와 인식된 나이의 평균 절대값 오

차를 나타내는 Mean absolute error (MAE)를 이용하여 성능을 평가하였다 [1].  



48 JOURNAL OF PLATFORM TECHNOLOGY   VOL. 10, NO. 3, SEPTEMBER 2022 

 

영상 확장과 나이 인식에 사용하는 모든 얼굴 영상은 다양한 포즈, 크기, 해상도 등의 영상을 포

함하고 있기 때문에 이를 정규화하는 과정이 필요하다. 얼굴 영상을 정규화하기 위해 FAN [16]을 

이용하여 얼굴의 주요 특징점을 추출하였다. 다음 그림에서 FAN에 의해 추출된 68개의 얼굴 특

징점을 보여준다. 추출된 얼굴 특징점을 이용하여 얼굴의 크기, 기울기, 위치 등을 동일하게 정규

화하고, 최종 영상 사이즈를 256x256로 변경하였다.  

 

 
Figure 2. 68 facial landmarks extracted by using FAN 

그림 2. FAN에 의해 추출된 68개 얼굴 특징점 

 

4.2 실험 결과  

본 논문에서는 입과 코 일부를 가리는 마스크를 생성하여 이를 기반으로 가림이 있는 영상을 

생성하였다.  

 

 
Figure 3. Face image extrapolation using SpiralNet[2]: (a) Original image, (b) Masked image, (c) Extrapolated image  

그림 3. 가림이 있는 영상을 SpiralNet[2]으로 확장한 결과: (a) 원영상 (b) 마스크 적용된 영상 (c) 복원된 영상 

 

그림 3(a)는 FG-Net데이터셋에 포함된 원영상을 나타내고, 그림 3(b)는 마스크를 적용하여 가

림이 있는 영상을 생성한 결과를 보여준다. 그림 3(b)에서 볼 수 있듯이 얼굴의 입, 코, 윤곽선 등

이 가려지도록 마스크를 적용하였다. 그림 3(c)는 SpiralNet[2]을 이용하여 가려진 부분을 예측 생

성한 결과를 보여준다. 그림 3(c)에서 가림이 있는 영상에서 보이지 않던 입, 코, 얼굴 윤곽 부분이 

생성된 것을 확인할 수 있다. 

그림 3과 같이 FG-Net 데이터셋의 모든 영상에 대해 마스크를 적용하여 가림이 있는 영상을 생

성하고, SpiralNet[2]에 의해 가림 부분을 복원한 영상을 생성하여 얼굴 나이 인식 성능을 측정하

였다. 표 1에서 원영상과 가림이 있는 영상, SpiralNet[2]으로 복원된 영상을 이용하여 얼굴 나이 

인식 성능을 평가한 결과를 보여준다. 표 1에서 볼 수 있듯이 원영상의 MAE는 4.47 세, 가림이 

있는 영상의 MAE는 11.33으로, 얼굴 영상의 가림이 나이 인식 성능 저하에 큰 영향을 끼치는 것
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을 확인할 수 있다. 가림이 있는 영상을 SpiralNet[2]으로 복원한 영상으로 나이 인식한 경우의 

MAE는 7.68세로 가림이 있는 영상에 비해서 나이 인식 성능이 향상되는 것을 확인할 수 있다. 

이와 같은 실험 결과를 통해 Image Extrapolation 방법으로 가림 부분을 예측하여 생성한 영상으로 

나이를 인식하는 것이 성능 향상에 도움이 되는 것을 확인하였다.   

 

Table 1. Facial age estimation performance 

표 1. 원영상, 가림이 있는 영상, 복원된 영상의 얼굴 인식 성능 

Images MAE 

Original Image 4.47 

Masked image 11.33 

Extrapolated image 7.86 

 

 

Ⅴ. 결론 
 

본 논문에서는 가림이 있는 얼굴 영상에서의 나이 인식 성능을 분석하고, 이를 개선하기 위해

서 가려진 부분을 Image Extrapolation 방법으로 생성하고 나이 인식을 수행하는 방법을 제안하였

다. Alexnet[18]과 mean-variance loss[7] 기반의 나이 인식 방법으로 가림이 있는 얼굴 영상을 나이 

인식한 결과, 원 영상에서는 MAE 4.47세의 결과를 얻었으나 가림이 있는 영상에서는 MAE 11.33

으로 성능이 크게 저하되는 것을 확인하였다. 가림이 있는 영상을 Image Extrapolation 방법인 

SpiralNet[2]으로 예측 생성한 영상을 이용하여 나이를 인식하면 MAE 7.86으로 나이 인식 성능이 

개선되는 것을 확인하였다. 향후에는 다양한 Image Extrapolation 기법을 적용하여 영상의 품질을 

개선하고, 나이 인식 성능을 보다 개선하는 내용에 대한 연구를 진행할 것이다.  
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