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요   약 
 

아날로그 게이지는 여전히 많은 산업 시설에서 사용되고 있지만, 게이지 값을 사람이 수동으로 읽기 때문에 

정확히 측정하기 위해 많은 시간이 소모가 되는 문제점이 있다. 이러한 이유로 최근에는 합성곱 신경망을 사용하여 

아날로그 게이지 값을 자동으로 인식하는 연구가 진행되고 있다. 그러나 대부분의 선행연구들은 게이지가 촬영된 

영상을 그대로 입력으로 사용하고 있으며, 이러한 방법은 사람이 게이지를 읽는 과정을 고려하였을 때 불필요한 

부분이 많다. 본 논문에서는 게이지 전체 이미지를 학습에 사용하지 않고, 게이지의 특정 이미지 패치 기반으로 

아날로그 게이지 값을 인식하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 게이지의 중심, 눈금의 최소, 최대, 지침의 

좌표를 기반으로 이미지 패치를 생성하고 채널 축으로 병합하여 학습을 진행하였으며, 최종적으로 게이지의 각도를 

계산한다. 이는 게이지의 평균 각도 오차를 통해 제안한 방법이 게이지 값을 인식하는데 우수한 성능이 보였으며, 

게이지 이미지에 장애물이 있는 경우에도 게이지 값을 인식할 수 있음을 확인하였다.  

 

1. 서론 

 
많은 산업시설에서 온도, 압력, 전류 등 여러 물리적인 

수치를 측정하기 위해 여전히 아날로그 게이지를 사용하여 

측정한다[1]. 아날로그 게이지 값은 사람이 수동으로 읽기 때문에 

정확히 측정하기 위해 많은 시간이 소모가 되는 문제점이 있다. 

이러한 이유로 최근에는 합성곱 신경망을 기반으로 아날로그 

게이지 값을 자동으로 인식하는 연구가 진행되고 있다[2,3]. 

그러나 대부분의 선행연구들은 게이지가 촬영된 영상을 그대로 

입력으로 사용하고 있으며, 이러한 방법은 사람이 게이지를 읽는 

과정을 고려하였을 때 불필요한 부분이 많다. 본 논문에서는 위와 

같은 게이지 전체 이미지를 학습에 사용하지 않고, 게이지의 특정 

이미지 패치 기반으로 아날로그 게이지 값을 인식하는 방법을 

제안한다. 제안한 방법은 게이지의 중심, 눈금의 최소, 최대 

지침의 좌표를 기반으로 이미지 패치를 생성하였으며, 이렇게 

생성된 패치를 채널 축으로 병합하여 학습을 진행하였다. 학습된 

결과는 중심 좌표 기준으로 하여 게이지의 각도를 계산하였다. 

이러한 방법은 게이지 값을 인식하는데 우수한 성능이 보였으며, 

게이지 이미지에 장애물이 있는 경우에도 게이지 값을 인식할 수 

있음을 확인하였다. 

 

 

 

†교신저자 
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2. 제안하는 방법 

 
본 논문에서는 아날로그 게이지 값을 인식하기 위해 크게 2

단계로 구성된다. 전체적인 구조는 그림 1 과 같다. 첫 단계에서는 

객체 검출 분야에서 우수한 성능을 보이는 YOLO-v5[4]를 사용하

여 게이지의 중심, 눈금의 최소, 최대, 지침의 이미지 패치를 자

동으로 검출한 후 4 개의 패치를 하나의 채널의 축으로 병합한다. 

두 번째 단계에서는 병합된 패치 학습 데이터셋을 사용하여

Gauge Reading 네트워크로 학습하였다. 

 

2.1 이미지 패치 추출 방법 

 
아날로그 게이지 인식은 학습을 위해 공개되어 있는 

데이터셋이 부족하기 때문에 데이터를 획득하는데 어려움이 

있다[5]. 본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 인터넷을 

통해 공장 배경 이미지와 다양한 게이지 이미지를 수집하였다. 

이렇게 수집한 공장 이미지에 게이지 이미지를 무작위로 합성한 

후 게이지의 중심, 눈금의 최소, 최대, 지침 영역을 YOLO 

라벨링을 진행한 후 YOLO-v5를 학습하였다. 이렇게 학습된 

YOLO-v5를 통해 예측한 4개의 영역의 중심 위치 좌표 x, y와 

너비, 높이 값을 통해 75 x 75 패치 4개와 게이지 중심, 눈금의 

최소, 최대, 지침의 좌표 정보가 기록된 정답 레이블을 

생성하였으며, 이후 총 4개의 75 x 75 패치는 RGB 이미지에서 

회색조(Grayscale) 이미지로 변환 후에 하나의 채널 축으로 

병합하여 최종적으로 75 x 75 x 4 형태의 이미지로 변환하였다. 

또한 기존 좌표 정보에 대한 정답 레이블은 전체 이미지 

기준으로 작성되었기 때문에 패치 크기에 맞춰서 정규화를 

진행하였다. 

 

2.2 Gauge Reading 네트워크 구조 
 

본 연구에서는 아날로그 게이지 값을 읽기 위해 선행 연구와 

유사하게 게이지의 중심을 기준으로 입력된 게이지의 각도를 

추정하기 위한 네트워크 구조를 작성하였다[6]. 게이지의 각도를 

추정하기 위해 x, y 값으로 구성된 중심 위치와 눈금의 최소, 

최대, 지침 위치 좌표가 필요하다. 네트워크 구조는 그림 1과 

같다. 네트워크는 입력된 영상에 대해 𝑁஼ଵ 개의 합성곱 층과 

𝑁ோଵ 개의 잔차 블록(Residual block)으로 특징을 추출하였다. 

추가로 하위 네트워크를 구축하고 고수준 이미지의 특징을 

추출하였다.  

 

하위 네트워크는 내부적으로 𝑁஼ଶ 개의 합성곱 층과 𝑁ோଶ 개의 

잔차 블록으로 구성되며 각 층에 대해 maxpooling과 배치 

정규화(Batch normalization), ReLU 활성함수를 적용하였다. 

최종적으로 얻은 중심 좌표와 정규 벡터는 아래의 수식을 통해 

눈금의 시작점을 기준으로 하는 각도로 변환하였다.  

𝜃 = cosିଵ ቆ
𝑏ଶ + 𝑐ଶ − 𝑎ଶ

2𝑏𝑐
ቇ (1) 

 

3. 실험 구성 및 학습 

 
본 논문에서는 Gauge Reading 네트워크를 학습하기 위해 

채널 축으로 병합된 총 16000장의 패치 이미지 데이터셋을 

사용하였다. 1000장은 테스트 데이터로 사용하고, 나머지 

15000장의 학습에 사용했으며, 85%는 학습 데이터로, 남은 

15%는 검증 데이터로 사용하였다. 학습 구성은 batch size=8, 

learning rate=0.0005로 설정하였으며 optimizer는 Adam을 

그림 1 전체 시스템 구조 
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사용하였고, 네트워크에서 얻어진 중심, 눈금의 최소, 최대 

지침의 좌표에 대한 손실 함수는 MSE를 사용하였다. Epoch는 

100을 사용하였으며 학습 시에 손실 값이 낮춰지지 않을 경우 

학습을 중단하였다. 모델 평가는 학습을 진행하는 동안 검증 

데이터의 손실 값이 가장 작은 모델을 선택하고, 학습에 사용하지 

않은 테스트 데이터를 사용하여 결과를 확인하였다. Gauge 

Reading 모델의 손실 값이 가장 작은 epoch 모델의 가중치를 

사용하여 패치화 된 미지를 입력으로 게이지의 중심, 눈금의 최소, 

최대, 지침의 x, y 좌표를 예측한다. 최종적으로 예측한 게이지의 

값을 식(1)를 통해서 각도를 계산하였다.  

 

4. 실험 결과 및 분석 

 
학습 결과를 평가하기 위해 실험 데이터와 Gauge Reading 

모델을 통해 획득한 게이지의 중심과 눈금의 최소, 최대, 지침 

좌표 값과 정답 레이블의 좌표 값을 이용하여 각각 각도를 

계산하고 각도 차이에 대한 평균을 계산하였다. 그림 2의 획득한 

중심의 좌표와 눈금의 위치를 시각적으로 나타낸 것이다. 학습 

데이터의 경우 눈금 위치 및 중심의 좌표, 지침의 위치를 모두 

정확하게 가리키는 것을 확인할 수 있다. 테스트 데이터의 경우 

전반적으로 게이지의 각 좌표를 잘 인식한 것을 확인할 수 

있으나, 지침이 가리킬 수 있는 범위가 최대 90도인 사각형 

게이지인 경우 중심의 좌표와 눈금의 위치를 정확하게 

가리키지만 지침은 정확하게 가리키지 못하는 문제가 있다.  

 

 
(a) 학습 데이터 결과 (b) 테스트 데이터 결과 

그림 2. Gauge Reading 결과 
 

표 1. 학습 데이터와 테스트 데이터 성능 측정 

 학습 데이터 테스트 데이터 

평균 각도 오차 1.01 7.59 

정확도(%) 98.05 72.22 

 

표 1은 학습 데이터와 테스트 데이터에 대한 Gauge Reading 

성능을 측정한 값이다. 여기서 측정한 정확도는 전체 데이터에 

대하여 평균 각도 오차율이 3도 이내인 경우 게이지 인식을 

정상적으로 수행하였다고 판단하였다. 아날로그 게이지 특성상 

정확한 각도를 추정하기 힘든 부분이 있기 때문에 미세한 오차를 

허용하였다. 학습 데이터의 경우 평균 각도 오차는 1.01, 

정확도는 98.05%로 측정되었으며, 테스트 데이터 평균 각도 

오차는 7.59, 정확도는 72.22%로 측정되었다.  

 

 
(a)  (b)  

그림 3. 실제 데이터 Gauge Reading 결과 
 

그림 3은 학습에 사용되지 않은 실제 데이터를 사용하여 

Gauge Reading 결과이다. 그림 3의 (a)와 같이 학습 데이터에 

많이 포함되어 있는 지침이 가리킬 수 있는 범위가 240도인 

게이지는 중심의 좌표와 눈금 및 지침 위치를 인식하였다. 하지만   

그림 3의 (b)와 같이 범위가 90도인 사각형 게이지의 경우 

중심의 좌표와 눈금의 위치를 정확하게 가리키지 못한 것을 

확인할 수 있었다.  

 

그림 4. 장애물이 포함된 Gauge Reading 결과 

 
그림 4는 게이지의 이미지에 장애물이 있을 경우 Gauge 

Reading 결과를 시각적으로 나타낸 것이다. 본 연구에서는 전체 

게이지 이미지를 사용하지 않고 게이지의 중심, 눈금의 최소, 

최대, 지침의 패치를 사용하여 학습했기 때문에 게이지의 
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이미지에 일부 장애물이 있어도 게이지의 각 좌표를 잘 인식하는 

것을 확인할 수 있다.   

 

5. 결론  

 
본 논문에서는 게이지 전체 이미지를 학습에 사용하지 않고, 

게이지의 특정 이미지 패치 기반으로 아날로그 게이지의 값을 

인식하는 방법을 제안하였다. 제안하는 방법은 게이지의 중심, 

눈금의 최소, 최대, 지침의 좌표를 기반으로 이미지 패치를 

생성하고 채널 축으로 병합하여 학습을 진행하였으며, 최종적으로 

게이지의 각도를 계산하였다. 실험 결과 학습 데이터와 실제 

데이터에서 지침이 가리킬 수 있는 범위가 최대 240 도인 

게이지는 중심의 좌표와 눈금의 최소, 최대, 지침 좌표를 잘 

인식한 것을 확인할 수 있으나, 범위가 최대 90 도인 사각형 

게이지는 중심의 좌표와 눈금의 위치를 정확하게 가리키지 

못하는 문제를 확인할 수 있었다. 이는 지도 학습 기반 방법론의 

문제로 다양한 게이지가 포함된 대규모 학습 데이터를 추가하는 

것으로 성능을 개선할 수 있을 것이다. 추가로 제안하는 방법을 

통해 게이지에 이미지에 장애물이 있을 경우에 대한 테스트를 

진행하였다. 이에 대한 결과는 제안하는 방법이 전체 게이지 

이미지를 사용하지 않고 게이지의 중심, 눈금의 최소, 최대, 

지침의 패치를 사용하여 학습했기 때문에 이미지에 폐색(occlusion)이 

발생했음에도 강인하게 동작하였음을 확인할 수 있었다. 이러한 

결과는 실제 산업 현장에서 어떠한 경우에도 잘 동작할 수 있다.  
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