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Nomenclatures

    calculated voltage

    unit outward normal vector

    conductivity or state vector

    contact impedance at the th electrode

    measurement voltage at th electrode

    current injected at the th electrode

    the total number of electrodes

    area of electrode

    th electrode

    area of the object

    boundary of the object

    resistance

    concentration

t    continuous time

    diffusion coefficient

    velocity of fluid

    modeling error

    constant of proportionality between concentration and conductivity

    state transition matrix

,     discrete time-step

    input vector at the th step

    input noise at the th step

    modeling error at the th step

    unit vector in x-coordinate

    unit vector in y-coordinate

    the number of state transition

    input noise at the th step
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    modeling error at the th step

     input vector at the th step

    process error at the th step

    nonlinear function

    measurement noise at the th step

    state transition matrix at the th step

    measurement voltage at the th step

    computed voltage at the th step

      state vector of the th step predicted with measurement voltage  

           of the  th step

    state vector of the th step estimated with measurement voltage  

           of the th step

    measurement noise covariance

   error covariance matrix of the th iteration time estimated with   

           predicted error covariance matrix of the th step

      error covariance matrix of the th step estimated with estimated  

           error covariance matrix of the  th step

    jacobian for   

     measurement noise including   and the truncation error resulted  

            from Taylor method at the th step

     cost functional

     measurement noise covariance including the truncation error 

    process error covariance matrix at the th step

    Kalman gain at the th step

    measurement residual

    covariance matrix for 

    identity matrix

     input noise covariance matrix

 
    modeling error covariance matrix
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    coefficient to compensate the unexpected measurement noise at    

           th step

    coefficient to compensate the unexpected process noise at the th  

            step

    true conductivity distribution

    total number of models in IMM

    Markov model-switching probability from the  th model to the    

           th model

    model probability of the th sub-filter at the th step

     normalization constant

     likelihood function of the th model at the th step

    total number of nodes

    identity matrix with the size of ×

    identity matrix with the size of ×

     siemens per centimeter. 1    = 1  

     constant reference value for computing 

     constant reference value for computing 
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Summary

  Process monitoring system based on electrical impedance tomography(EIT) 

monitors the condition inside industrial processes by using indirect 

measurements from the boundary of the object. Since the electrical 

conductivity is estimated in the electrical impedance tomography, the 

concentration of fluid can be obtained from the estimated conductivity by the 

assumption of linear relationship. In this paper, a dynamic reconstruction 

algorithm is proposed to monitor the concentration distribution inside the 

fluid vessel. The interaction multiple model scheme is employed to enhance 

the performance of the extended Kalman filter. The main focus of the 

research is on the compensation of covariance for the extended Kalman filter 

in the presence of unexpected measurement noise. Extensive computer 

simulations are provided to evaluate the reconstruction performance of the 

proposed algorithm.
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I.  서 론

  전기 임피던스 단층촬영법(electrical impedance tomography; EIT)은 1989년 

웹스터(Webster)가 기존의 X선 컴퓨터 단층촬영법(X-ray CT), 자기공명 영상

법(MRI) 등이 가진 동적 영상복원(dynamic imaging) 문제를 해결하기 위해 처

음으로 제안한 기법으로(Webster, 1990), 물체 외부에 전극을 부착하고 그 전극

으로 전류를 주입하여 얻은 전압 데이터를 이용하여 물체 내부의 임피디비티 

분포(impedivity distribution)를 찾는 방법을 이른다. 이는 구조상으로 크게 두 

부분으로 구분되는데, 물체 외부에 부착되어진 전극을 통하여 전류를 주입하고 

잡음과 오류가 적은 측정 전압 데이터를 얻기 위한 하드웨어 부분과 측정 전압 

데이터를 이용하여 물체 내부의 임피디비티 분포를 컴퓨터 상에 시각화해주기 

위한 소프트웨어 부분이다. 하드웨어 부분은 측정시 접촉저항의 영향을 낮추고 

정확도를 높이기 위해 측정 데이터에 대한 입력임피던스는 되도록 크게 하고 

입력에 대한 출력임피던스를 되도록 크게 하는 전압제어 전류원 방식이 이상적

인데, 전류원을 전기 임피던스 단층촬영법에 이용한 연구는 1987년 브라운

(Brown)과 시가(Seagar)에 의해 본격적으로 시작되었고(Webster, 1990), 이 연

구는 그후 전기전자공학의 발전과 더불어 많은 발전을 거듭하여 왔다. 지금은 

RPI 연구그룹, UMIST 연구그룹, 핀란드 Kuopio대학의 Inverse Problems 연구

그룹 등이 각각 독자적인 기술을 갖고 연구해 나가고 있으며, 전기 임피던스 단

층촬영법의 공간분해능을 향상시키기 위하여 전극 수를 기존의 32채널에서 64

채널로 늘려나가는 추세에 있다. 소프트웨어 부분은 크게 두 가지 해석과정을 

포함한다. 컴퓨터 상에서 이론적으로 측정 전압 데이터를 계산해주는 정문제 해

석과정과 측정 전압 데이터를 이용하여 미지의 내부 임피디비티 분포를 추정하

는 역문제 해석과정이다. 정문제 해석에서는 UMIST 연구그룹과 핀란드 

Kuopio대학의 Inverse Problems 연구그룹, UCL 연구그룹 등(Bill Loinheart et 

la, 2000)에 의해 운반하기 쉽고(portable) 에러에 강한(robust) 소프트웨어 생산

을 목표로 하여 개발된 EIDORS라는 MATLAB 소스가 유용하게 널리 쓰이고 

있다. 역문제 해석은 정적 영상복원에 우수한 수정된 뉴튼-랍슨법(modified 

Newton-Rophson method)을 이용한 연구와 측정 데이터가 시간에 따라 변화하

는 것을 고려한 동적 영상복원에서의 칼만 필터를 이용한 연구가 많이 진행되

어져 왔다. 특히 동적 영상복원은 선형 칼만 필터(linearized Kalman filter)를 

이용하는 핀란드 Kuopio대학의 Inverse Problems 연구그룹과 확장 칼만 필터

(extended Kalman filter; EKF)를 이용하는 제주대학교 연구그룹(Kim K.Y 등 

2001.4 등)에 의해 많은 연구가 있어 왔다.
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  전기 임피던스 단층촬영법의 응용분야 중 하나인 공정 감시 시스템(process 

monitoring system)은 공정의 물리적 특성(전도도, 속도 등)을 전기 임피던스 

단층촬영법으로서 모니터링하기 위한 기법으로, 특히 이는 핀란드 Kuopio대학

의 Inverse Problems 연구그룹을 중심으로 많은 연구가 있어 왔으며 앞으로 3D 

단층촬영법의 발달과 더불어 화학공학, 에너지공학 등에서도 다양한 연구가 이

루어질 것으로 보인다. 

  본 논문에서는 동적 전기 임피던스 단층촬영법에 사용된 확장 칼만 필터의 

영상복원 성능을 개선하기 위하여 상호다중모델 기법을 이용한 동적 복원 알고

리즘을 개발하였으며, 확장 칼만 필터에 대하여 제안한 알고리즘의 성능을 확인

하기 위해 기대치 않은 측정 잡음이 없는 경우와 있는 경우에서 컴퓨터 시뮬레

이션에 의한 결과를 비교분석하였다.
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II.  전기 임피던스 단층촬영법을 이용한 

공정 감시 시스템의 정문제 해석

  정문제 해석에서는 Fig. 1과 같이, 컴퓨터 시뮬레이션을 하기 위해 미리 알고 

있는 전도도 분포를 이용하여 측정 전압 데이터를 이론적으로 계산해주게 된다. 

Fig. 1. Schematic diagram of the forward solver for the process monitoring  

        system based on EIT

이때 정문제 해석은 다음과 같은 맥스웰(Maxwell) 방정식으로부터 유도된 식

(2.1)과 이 식의 경계조건을 나타내는 완전전극모델식(2.2)∼(2.4)에 대해 수치적

인 방법을 이용하여 해석하게 된다.

∇⋅∇         in                                   (2.1)

  


          on     for    ⋯               (2.2)




 

           for    ⋯                       (2.3)

 

               on ╲

 



                          (2.4)

여기서, 는 물체의 내부 영역을, 는 물체의 경계면을, 는 물체의 전도도

를, 는 물체 경계면에서의 측정 전압을, 은 번째 전극을, 은 총 전극수를, 
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은 번째 전극에서의 접촉 저항을, 은 번째 전극에서의 측정 전압을, 은 

번째 전극에서의 주입 전류를, 은 전극에 수직한 단위외향 법선벡터를 각각 

나타낸다. 그리고 추가로 해의 존재성(existence)과 유일성(uniqueness)을 다음

과 같이 가정한다.






                                                      (2.5)






                                                     (2.6)

식(2.1)∼(2.4)는 비정치성이 심하므로 그 해석적인 해를 구하기가 매우 어렵다. 

따라서 수치적인 방법으로서 유한요소법(finite element method; FEM), 경계요

소법(boundary element method), 유한차분법(finite difference mehtod)을 이용

하게 되는데, 본 연구에서는 복잡한 기하학적 구조와 경계조건을 지닌 편미분 

방정식에 적합한 유한요소법을 이용하여 다음을 기본식으로 하는 정문제 해석

을 수행하였다.

              for    ⋯                        (2.7)

여기서  은 과   사이의 전도도 에 대한 저항을 의미하게 된다.
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III.  전기 임피던스 단층촬영법을 이용한             

공정 감시 시스템의 역문제 해석

  역문제 해석에서는 Fig. 2와 같이, 농도와 전도도 사이의 특정 관계로부터 얻

은 상태방정식(state equation)과 정문제 해석을 통해 얻은 측정방정식

(measurement equation)을 바탕으로 동적 복원 알고리즘을 이용하여 공정의 물

리적 특성(전도도, 속도 등)을 추정하게 된다.

   

Fig. 2. Schematic diagram of the inverse solver for the process monitoring   

        system based on EIT

1. 이산상태공간 모델

  일직선관 내에서 유체의 농도 분포     는 다음의 이산 대류-확산방정

식(discrete convection-diffusion equation)으로 표현된다.



   ⋅∇                                    (3.1.1)

여기서 는 확산 계수를,  는 유체의 속도를,     는 

모델링 에러를 각각 나타낸다. 그리고 Fig. 2 좌측 상단의 일직선관내에 흐르는 

유체의 농도 분포에 대해 다음과 같이 경계조건과 초기조건을 나타낼 수 있다.
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(i) 경계조건



                  at   ∊ ╲               (3.1.2)

(ii) 초기조건

                                                  (3.1.3)

                at   ∊                       (3.1.4)

식 (3.1.2)은 관 벽(pipe wall)에서는 확산 현상이 일어나지 않음을 나타낸다.

그리고 추가로 유체의 비압축성(incompressibility)을 다음과 같이 가정한다.

▽⋅                                                  (3.1.5)

식 (3.1.5)는 유체의 밀도가 관 전체적으로 균일함을 나타낸다. 그리고 전기 임

피던스 단층촬영법을 이용하기 위하여 Fig. 2와 같이 농도와 전도도 사이에 상

호 선형적 비례관계를 다음과 같이 가정한다.

                                                   (3.1.6)

식(3.1.6)을 이용하여 식(3.1.1)을 이산화하면 다음 방정식을 얻을 수 있다.

                                           (3.1.7)

여기서 은 이산 시간-스텝(discrete time-step)을, 는 번째 스텝에서 입력

벡터(input vector)를, 은 입력벡터에 생긴 잡음(input noise)을, 는 번째 

스텝에서 모델링 에러(modeling error)를 각각 나타낸다. 여기서 와 는 

  

   ,        의 조건을 만족한다. 그리고 는 상태천이행렬

(state transition matrix)을 나타내고, 이는   을 다음 식으로 가정함

으로서 수치적으로 해석된다. 이때 수치적인 방법으로는 유한요소법과 후방 오

일러 방법(backward Euler method)이 사용된다.
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   






  




                                (3.1.8)

                                                    (3.1.9)

여기서 식 (3.1.8)～(3.1.9)는 포물선 형태의 속도장을 표현하고 있다. 그리고 

는 축 방향으로 유체의 평균속도를, 는 관 중심으로부터 축 방향으

로의 거리를, 은 관 내부의 반지름을 각각 나타내고, 와 는 각각 축, 축 

방향으로의 단위벡터를 나타낸다. 이때 후방 오일러 방법은 시간 간격 →

일 때 오차가 최소화되므로, 상태방정식은 각 패턴별로 번의 상태천이(state 

transition)가 된다는 가정 아래 다음과 같이 수정된다. 여기서 패턴이라 함은 

전류가 한번 주입될 때 전류 주입시에 사용되는 전극을 제외한 나머지 전극에

서 동시에 한번 전압을 측정하는 것을 이르게 된다.

                      

                            

                                           

                                           

             ⋯

           
       

    
   ⋯              

         ⋯               

                                      (3.1.10)

이때 식 (3.1.10)은  ⋯         ,  ⋯       

    ,   ⋯            을 가정함으로서 다음과 같이 

간소화된다.

                  
    

   ⋯         

                     ⋯                    (3.1.11)

이 식은      →,    →  이라 둘 때 다음과 같이 나타낼 

수 있다.
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   
   

   ⋯     
   ⋯          

                                                                   (3.1.12)

그리고    
   ⋯    ,   

   ⋯        라

고 두면,

                                             (3.1.13)

여기서   

는 상태천이행렬(state transition matrix)을 나타내고  와 

는 각각 번째 스텝에서의 입력벡터(input vector), 프로세스 에러(process 

error)를 나타낸다. 그리고 식(2.7)을 이산화하여 번째 스텝에서 측정되는 전압 

데이터를 라 하면, 측정방정식은 다음과 같이 알고자 하는 관 내부 전도도 

분포와 측정 전압 사이의 비선형함수로 표현될 수 있다.

                                                (3.1.14)

여기서, 는 백색 가우시안 잡음(white Gaussian noise) 형태의 측정 잡음을 

나타낸다. 정리하면, 식(3.1.13)∼(3.1.14)로부터 이산상태공간 모델은 다음과 같

이 나타낼 수 있다.

                     

                                                (3.1.15)

여기서 와 는   

   ,   


    의 조건을 만족한다.
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2.  동적 복원 알고리즘

 1) 확장 칼만 필터 알고리즘

  확장 칼만 필터(extended Kalman filter; EKF)에서의 상태 추정은 다음 목적

함수를 최소화하는 문제이다.

  

                     (3.2.1)

여기서  는 상태벡터 에 의해 계산되는 전압을 의미하며 여기서, 

는 번째 반복시간에서의 측정 데이터로 추정되는 번째의 전도도를 의미한다. 

그리고 와  는 각각 다음과 같이 정의되는 측정 잡음 공분산행렬

(measurement noise covariance matrix), 시간 갱신된 에러공분산행렬

(time-updated error covariance matrix)을 나타낸다.

≡   

             

           (3.2.2)

  ≡             
                       (3.2.3)

식 (3.1.15)을 이전 단계에서 갱신된 상태벡터인   을 기준으로 테일러

(Taylor) 전개하면 다음과 같다.

                                      (3.2.4)

여기서,  는 측정 전압 잡음과 절단에러(truncation error)를 모두 포함한 측정 

전압 잡음을, 는 다음 식으로 정의되는 자코비안 행렬(Jacobian matrix)을 각

각 나타낸다.

≡
 
    

                                       (3.2.5)

여기서 의사측정방정식(pseudo-measurement equation)을 다음과 같이 두면,
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≡                                       (3.2.6)

다음의 선형화된 측정방정식(linearized measurement equation)을 얻을 수 있다.

                                                     (3.2.7)

따라서 식 (3.2.1)은 다음 식으로 재정리된다.

  

       

                  (3.2.8)

여기서      

 는 식(3.2.4)에 주어진 측정 잡음인  에 대한 공분산 행

렬을 나타낸다. 그리고 식 (3.2.7)의 측정방정식으로부터 확장 칼만 필터 식은 

다음과 같이 나타낼 수 있다.

(i) 시간 갱신 단계(time update step)

  ≡                                           (3.2.9)

          

                                 (3.2.10)

(ii) 측정 갱신 단계(measurement update step)

     

  

                                      (3.2.11)

                                             (3.2.12)

                                            (3.2.13)

여기서, 와 는 각각 다음과 같이 잔류오차와 이에 대한 공분산행렬로서 정

의된다.

≡                                               (3.2.14)

≡      
                                     (3.2.15)
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그리고 는 다음과 같이 정의되는 프로세스 에러 공분산행렬(process error 

covariance matrix)을 나타낸다.

≡   

                                             (3.2.16)

그리고 식 (3.1.12)∼(3.1.13)으로부터 는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

             
   ⋯    


  


 

   ⋯   

                  
 


 

                                     (3.2.17)

여기서,       ⋯  이고,  
와 


 는 각각 입력 잡음 공분산행렬, 

모델링 에러 공분산행렬을 나타낸다.

 2) 제안한 동적 복원 알고리즘

  보상(compensation)은 표적추적(target tracking) 분야에서 표적에 대한 모델

링 에러와 표적의 갑작스러운 변화에 대하여 많이 논의되어져 왔다. 즉, 이는 

변화가 심한 표적추적(maneuvering target tracking)을 대상으로 하여 표적추적

의 정확성 향상과 갑작스런 표적의 변화에도 정확히 그 궤도를 추적하는 것을 

목적으로 하고 있다. 특히 계산상의 부담을 줄이는 것이 부수적으로 중요한 과

제인데, 따라서 표적추적 분야에서는 계산상의 부담이 큰 비선형필터보다는 확

장 칼만 필터가 많이 쓰이고 있다. 그리고 특히, 메흐라(Mehra)와 자윈스키

(Jazwinski)가 제시한 확장 칼만 필터에서 프로세스 에러 공분산을 조정하는 보

상방법들이 많은 주목을 받아왔었다.(Chang C.B.와 Tabaczynski J.A., 1984) 그

리고 그 외에 모델링 에러를 줄이기 위한 적응필터(adaptive filter)의 연구가 많

이 진행되어져 왔다. 본 논문에서는 기대치 않은 측정 잡음과 프로세스 에러를 

보상하기 위한 공분산보상 확장 칼만 필터(covariance compensation extended 

Kalman filter; CCEKF)를 설계하여 상호다중모델(interacting multiple model; 

IMM) 구조의 복원 알고리즘을 제안하였다. 먼저 공분산보상 확장 칼만 필터 

알고리즘에 대해 살펴보면 다음과 같다.

  공분산보상 확장 칼만 필터에서의 상태 추정은 다음 목적함수를 최소화하는 

문제이다.
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   

       

                         

                                                                   (3.2.18)

식 (3.2.4)～(3.2.7)와 동일한 과정으로 선형화된 출력 방정식을 다음과 같이 얻

으면

                                                 (3.2.19)

식 (3.2.18)은 다음과 같이 재정리된다.

   

         

                    

                                                                   (3.2.20)

여기서 와 는 각각 다음과 같이 정의된다.

≡






   
 



                                     (3.2.21)

≡






    
 



                                    (3.2.22)

여기서  과  는 경험에 의해 결정되는 값들이다. 하지만 

는 번째 스텝 이후에 계산되어지기 때문에,  번째 스텝에서 식(3.2.21)

∼(3.2.22)를 계산해주기 위해 이때 얻은 상태 추정치들을 이용하여 이 식들을 

다음과 같이 근사화하게 된다.

≅






      
 



                                   (3.2.23)

≅






         
 



                              (3.2.24)

여기서  과  는 경험에 의해 결정되는 값들이다. 이들은 

각각     에서 생기는 기대치 않은 측정 잡음과       에서 

생기는 기대치 않은 프로세스 에러를 보상해주기 위한 기준값이 된다. 여기서 
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프로세스 에러는 식(3.1.13)에서 알 수 있듯이 입력 잡음과 모델링 에러에서 생

기게 된다. 그리고 이 근사식들에 의한 보상은 Fig. 3에서 알 수 있듯이 기대치 

않은 측정 잡음이 있을 때에는 근사적으로 잘 이루어지는데 반해 없을 때에는 

오히려    값에 따라 추정 오차를 커지게 하는 원인이 된다. 이는 

  ∼   스텝에서와 같이 추정시스템에 정상적으로 생기는 높은 

      의 값을 기대치 않은 프로세스 에러로 잘못 계산하여 을 과보

상하였기 때문에 생긴 결과이다. 여기서 복원 알고리즘의 추정성능을 비교하기 

위해 추정된 상태벡터 에 대한 오차(root mean square error; RMSE)를 다

음과 같이 정의하였다.

( RMSE for   )      
   


          (3.2.25)

그리고 식(3.2.23)∼(3.2.24)로부터 공분산보상 확장 칼만 필터 식은 다음과 같이 

나타낼 수 있다.

(i) 시간 갱신 단계

                                             (3.2.26)

          

                              (3.2.27)

(ii) 측정 갱신 단계

     

  

                                       (3.2.28)

                                              (3.2.29)

                                             (3.2.30)

여기서, 와 는 각각 다음과 같이 잔류오차와 이에 대한 공분산행렬로서 정

의된다.

≡                                               (3.2.31)

≡     

                                     (3.2.32)
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(a) RMSEs with unexpected measurement noise.

                  Here,    ,     

(b) RMSEs without unexpected measurement noise

Fig. 3. Estimation performance evaluations for CCEKF.
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그리고 공분산보상 확장 칼만 필터의 추정성능이 저하되는 현상을 보완해주기 

위해 제안한 상호다중모델 구조의 복원 알고리즘에 대해 살펴보기로 하겠다.

  상호다중모델은 계산상의 부담이 상대적으로 적으면서 시스템 추정성능을 효

과적으로 개선시킬 수 있는 일반화된 병렬 알고리즘이다. 이는 블롬(Blom)과 

바-살롬(Bar-Shalom)에 의해 1988년에 제시되어졌는데(Blom H.A.P.와 

Bar-Shalom Y., 1988.8), 처음에는 다중 모델 선형시스템에서 주어진 다중 모델

을 혼합하기 위한 한 가지 가설로서 개발되어졌다. 그리고 이는 홀스(Houles)와 

바-살롬에 의해 1989년 다중 센서 추적에(Houles A.와 Bar-Shalom Y., 1989.3), 

더 나아가 같은 해 바-살롬에 의해 변화가 심한 표적추적에(Bar-Shalom Y., 

1989.3) 각각 응용되어져 왔다. 그 이후, 상호다중모델은 이를 기점으로 하여 레

이더 표적추적(Averbuch A. 등 1991.5), 동적 전기 임피던스 단층촬영법(Kim 

K.Y 등 2005.3) 등 다양한 분야에 많이 응용되어져 왔다. 이는 Fig. 4에서처럼 

4단계의 계산과정을 필요로 하게 되는데 그 각각은 다음과 같다.

① 추정치들의 상호 혼합 단계(Interaction / Mixing step of the estimates)

  추정치들의 상호 혼합 단계에서는 주어진 모델확률(updated model 

probability)을 마코프 모델-스위칭 확률(Markov model-switching probability)

만큼 가중하고 이를 정규화하여, 상태벡터와 에러 공분산행렬을 각각 다음과 같

이 상호 혼합하게 된다.

      
 



   











                                    (3.2.33)

      
 



      

      


    


     


    














                                                                   (3.2.34)

여기서 는 모델에서부터 모델까지 가정된 마코프 모델-스위칭 확률을, 

는   스텝에서 번째 부필터에 대한 모델확률을,   와 

  는 각각 

상호 혼합된 상태벡터와 에러 공분산행렬을 각각 나타내고 는 다음과 같이 정

의되는 정규화상수(normalization constant)를 나타낸다. 여기서     

이다.
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  
 





                                             (3.2.35)

② 필터링 단계(Filtering step)

  필터링 단계에서는 추정치들의 상호 혼합 단계에서 구한 혼합되어진 상태벡

터와 에러 공분산행렬을 이용하여 현재 상태에서의 상태벡터와 에러 공분산행

렬을 추정해주게 된다. 본 논문에서는 앞에서 설명되어진   ∼  개수

만큼의 확장 칼만 필터와 기대치 않은 측정 잡음과 프로세스 에러를 보상해주

기 위한 공분산보상 확장 칼만 필터를 추가하게 된다. 이때 여기서 구한 각 모

델들의 추정치들은 다시 추정치들의 상호 혼합 단계로 피드백(feedback)하게 된

다.

③ 모델확률 갱신 단계(Model probability update step)

  모델확률 갱신 단계에서는 likelihood 함수를 이용하여 추정이 가장 빈도가 많

아지도록(most likely) 하는 모델확률을 다음과 같이 갱신해주게 된다.

 
 


 



 

                                            (3.2.36)

여기서 는 다음과 같이 정의되어지는 likelihood 함수를 나타낸다.

 


  
  


 

  

                     (3.2.37)

여기서 와 

는 식(3.2.14)∼(3.2.15)와 식(3.2.31)∼(3.2.32)에서 정의된 잔류오

차와 이에 대한 공분산행렬을 각각 나타낸다.

④ 추정조합 단계(Estimate combination step)

  추정조합 단계에서는 이렇게 갱신되어진 모델확률로서 각 모델별로 구한 상

태벡터와 에러 공분산행렬을 조합하여 원하는 추정치들을 다음과 같이 구해주

게 된다. 이때 이 추정치들은 다시 추정치들의 상호 혼합 단계로 피드백하지 않

는다.
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  
 





                                           (3.2.38)

  
 



     

   


 

                  (3.2.39)

Fig. 4는 본 논문에서 보상을 위해 제안한 상호다중모델 구조의 복원 알고리즘

을 보여주고 있다. 본 논문에서는 확장 칼만 필터에 대해 제안한 알고리즘의 보

상 결과를 알아보기 위하여   인 확장 칼만 필터와 공분산보상 확장 칼만 

필터로 구성된 상호다중모델 구조를 사용하였다.

Fig. 4. Proposed reconstruction algorithm based on IMM
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IV.  컴퓨터 시뮬레이션

  본 장에서는 제안한 알고리즘에 의해 복원한 결과를 알아보기 위하여 기대치 

않은 측정 잡음이 없는 경우와 있는 경우에서 각각 시뮬레이션을 하여 그 결과

를 확장 칼만 필터에 의한 결과와 비교분석하였다. 

  정문제 해석에서는 Fig. 5에서와 같이 막대형 파이프를 사용하였다. 이때 유

한요소법(finite element method; FEM)의 메쉬(mesh)는 394개의 요소(element)

와 250개의 노드(node)로 구성하였다. 여기서 경계면 부근에서의 메쉬는 감도를 

좋게 하기 위하여 조밀하게 생성하였다. 경계면의 어두운 부분은 전극을 나타내

며 전극의 개수는 16개이고, 전극의 위치는 위아래 쌍을 이루도록 8개씩 균일한 

간격으로 배치시켰다.

Fig. 5. Straight pipe-type meshes and electrodes used in FEM

Fig. 6. Velocity field inside straight pipe for parabolic flow

속도장(velocity field)은 Fig. 6에서와 같이 식(3.1.8)～(3.1.9)에서 정의된 포물선 

형태라 가정하였다. 이때 -방향으로의 평균속도는     이다. 
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  시뮬레이션을 위한 변수들은 각각 다음과 같이 설정하였다. 각 전극의 접촉저

항 값은    , 확산계수는   × , 프레임(frame) 수는  , 

   × 
   , 


  × 

    (은 노드의 개수), (측정 데이터

에 대한 상대치) 측정 잡음에 의한 측정 잡음 공분산행렬은     × 
   

( L은 전극의 개수), 전도도 분포의 최대값은    
 , 그 최소값

은    
 으로 각각 설정하였다. 전류 주입패턴은 서로 반대편의 

전극을 통해 전류를 주입하는   방식을 사용하였다. 그리고 전압 측정은 

전류 주입 시에 사용되는 2개의 전극을 제외한 나머지 전극에서 동시에 이루어

졌다고 가정하였다. 따라서 전도도 분포는 각 패턴의 전압측정시간 동안에는 변

하지 않게 된다.

  제안한 복원 알고리즘의  ,    값은   ∼  스텝동안 

의 기대치 않은 측정 잡음이 존재하는 경우에서   와    


으로 각각 설정하여 에 대한 오차를 비교분석하여 결정하였다. Fig. 7에서 

보면,    일 때는 전체적으로,    일 때는   

∼  스텝에서 각각 오차가 커지게 된 것을 알 수 있다. 이는 Table 1의 동일

한 환경에서 확장 칼만 필터 알고리즘에 의해 조사되어진 값을 보아 알 수 있

듯이,   ∼  스텝에서는       가 1.0297∼33.8565 범위에 있기 

때문에    일 때   값이 과중된 결과이고,   ∼  스텝에

서는       가 248.4889～546.2865의 범위에 있기 때문에 

   라고 둘 때   값이 전체적으로 작아져서 생긴 결과이다.
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Fig. 7. RMSEs of CCEKF with different    in the presence of      

          unexpected measurement noise

Table 1. Norm of measurement residual,         for EKF in Fig. 7

           
  Norm ∼  ∼ 

      
1.0297∼

33.8565

248.4889∼

546.2865

Fig. 8은    로 둔 상태에서  에 따른 에 대한 오차

를 비교해주고 있다. 여기서 보면,  가  에서  으로 커짐에 따

라 기대치 않은 측정 잡음에 추정시스템은 보다 안정해지지만 그 오차가 전체

적으로 높아진 것을 알 수 있다. 이는 기대치 않은 측정 잡음을 기대치 않은 프

로세스 에러로 잘못 판단하여 에 대해 과보상을 한 결과에 기인한다. 따라서 

본 논문에서는 이 결과를 기준으로    로 둔 상태에서 

    으로 변수 값을 설정하여 시뮬레이션을 하였다.



- 25 -

Fig. 8. RMSEs of CCEKF with different    in the presence of      

          unexpected measurement noise

 1. 기대치 않은 측정 잡음이 없는 경우에서의 보상

  여기서는    ,     으로 두어 기대치 않은 측정 

잡음이 없는 경우에 제안한 알고리즘에 의한 결과를 확장 칼만 필터에 의한 결

과와 비교분석하였다. Fig. 9(a)에서 알 수 있듯이 확장 칼만 필터의 에 대한 

오차가 제안한 알고리즘에 의해 전체적으로 낮아진 것을 알 수 있다. 이는 Fig. 

9(b)의 결과에서 알 수 있듯이 모델확률이 높은 공분산보상 확장 칼만 필터에 

의해   보상이 이루어진 결과에서 비롯된다. Fig. 10은   ～  스텝에서 

확장 칼만 필터와 제안한 알고리즘에 의한 복원 영상 결과를 보여주고 있다. 여

기서 알 수 있듯이, 확장 칼만 필터에 의해 복원이 어려웠던 관 입구에서의 영

상복원 성능이 제안한 알고리즘에 의해 많이 개선되어진 것을 알 수 있다. 이는 

앞의 분석에서와 마찬가지로 기대치 않게 발생한 프로세스 에러에 대해      

  보상이 시스템 추정의 정확도를 전체적으로 향상시킨 결과에 기인한다.
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(a) RMSE of the proposed algorithm without 

                   unexpected measurement noise

(b) Model probability of IMM

Fig. 9. RMSE of the proposed algorithm and EKF and model probability of  

        IMM in the absence of unexpected measurement noise
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    (a) True images       (b) Reconstructed      (c) Reconstructed

                            images by EKF    images by proposed

                                                    algorithm

Fig. 10. Comparison between reconstruction images by EKF and             

           proposed algorithm in the absence of unexpected measurement    

           noise
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 2. 기대치 않은 측정 잡음이 있는 경우에서의 보상

  여기서는   ∼   스텝동안 와 의 기대치 않은 측정 잡음이 존재

하는 경우를 설정하여 제안한 알고리즘에 의한 결과를 확장 칼만 필터에 의한 

결과와 비교분석하였다. Fig. 11과 Fig. 13에서 알 수 있듯이 확장 칼만 필터의 

에 대한 오차가 제안한 알고리즘에 의해 전체적으로 낮아진 것을 알 수 있

다. Fig. 12와 Fig. 14는 모두   ～  스텝에서 확장 칼만 필터와 제안한 

알고리즘에 의한 복원 영상 결과를 보여주고 있다. 여기서 알 수 있듯이, 기대

치 않은 측정 잡음으로 인한 확장 칼만 필터에서의 불안정한 추정결과가 제안

한 알고리즘에 의해 많이 개선되어진 것을 알 수 있다. 이는 Fig. 11(b)과 Fig. 

13(b)의 결과에서 알 수 있듯이 기대치 않은 측정 잡음이 있을 때 모델확률이 

높은 공분산보상 확장 칼만 필터에 의해   보상이 이루어진 결과에 기인한다.
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(a) RMSE of the proposed algorithm with

                       unexpected measurement noise

(b) Model probability of IMM

Fig. 11. RMSE of the proposed algorithm and EKF and model probability of  

         IMM in the presence of   unexpected measurement noise
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    (a) True images       (b) Reconstructed      (c) Reconstructed

                            images by EKF    images by proposed

                                                    algorithm

Fig. 12. Comparison between reconstruction images by EKF and             

           proposed algorithm in the presence of   unexpected            

           measurement noise
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(a) RMSE of the proposed algorithm with

                       unexpected measurement noise

(b) Model probability of IMM

Fig. 13. RMSE of the proposed algorithm and EKF and model probability of  

         IMM in the presence of   unexpected measurement noise
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     (a) True images       (b) Reconstructed      (c) Reconstructed

                             images by EKF    images by proposed

                                                     algorithm

Fig. 14. Comparison between reconstruction images by EKF and             

           proposed algorithm in the presence of   unexpected            

           measurement noise



- 33 -

V.  결론

  전기 임피던스 단층촬영법을 이용한 공정 감시 시스템(process monitoring 

system based on electrical impedance tomography)은 공정의 물리적 특성(전

도도, 속도 등)을 전기 임피던스 단층촬영법으로서 모니터링하기 위한 추정시스

템이다.

  본 논문에서는 확장 칼만 필터의 추정성능을 개선하기 위해 상호다중모델법

을 이용한 동적 복원법을 제안하였으며, 기대치 않은 측정 잡음이 없는 경우와 

있는 경우에서 컴퓨터 시뮬레이션 결과들을 비교분석하였다. 우선 기대치 않은 

측정 잡음이 없는 경우에서는 제안한 방법에 의해 확장 칼만 필터의 오차가 전

체적으로 낮아졌으며 관 입구에서의 복원 영상이 많이 개선되어진 것을 알 수 

있었다. 그리고 기대치 않은 측정 잡음이 있는 경우에서는 제안한 방법이 확장 

칼만 필터의 불안정해지는 현상을 보상하여 추정시스템을 전체적으로 안정하게 

한 것을 알 수 있었다.

  공정 감시 시스템에서 모니터링하는 물리적 특성은 앞으로 3D 단층촬영법의 

발달과 더불어 다양하게 분석되어질 것으로 보인다. 그리고 2D 단층촬영법에 

관한 연구에서는, 관내 이상유동장에 대한 모니터링, 화학 분리공정의 모니터링, 

열전도 해석 등 화학공학, 에너지공학 등의 발달과 더불어 연구가 더 진행되어

질 것으로 보인다. 특히 확장 칼만 필터를 이용하는 동적 복원 알고리즘에서 그 

추정성능을 향상시키기 위해 본 논문에서 제안한 방법이 또한 유용하게 쓰일 

수 있을 것으로 보인다.
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