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SUMMARY

In electrical impedance tomography(EIT) array of electrodes are

attached on the boundary of an object and small alternating currents

are injected through these electrodes, and then the resulting voltages

are measured. An estimation for the cross-sectional resistivity

distribution of the object or changes in it is obtained by using these

current and voltage measurements made on the boundary on a

nondestructive manner.

This thesis is concerned with the interfacial boundary estimation in

stratified flows of two immiscible liquids using electrical impedance

tomography. Flows of two immiscible liquids in pipelines are of

particular interest in many engineering applications. As a typical

example, liquid hydrocarbons transported in pipelines over long

distances (for example, crude oil, gasoline, diesel) often contain free

water. Knowledge of the binary mixture flow is of importance in the

design and operation of such systems. Electrical impedance

tomography(EIT) may be a promising method to measure the

interfacial boundary in flows of two immiscible liquids because of its

non-intrusive characteristics and high temporal resolution. The

interfacial boundary os parametrized with front points and the unknown

positions of the front points are estimated based on the relationship

between the injected currents and the induced boundary potentials. It is

assumed that the interfacial boundary moves during the time taken to

collect a full set of independent measurement data. In order to find the

unknown interface, the front point locations are treated as state
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variables, which are tracked through the unscented Kalman filter

approach. Numerical experiments are successfully conducted for the

verification of the proposed approach.
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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 영상법

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

으로 제안한 기법으로 물체 외부에 전극을 부착하고 그 전극으로 전류를 주입하

여 얻은 전압 데이터를 이용하여 물체 내부의 저항률 분포(resistivity

distribution)를 찾는 방법을 이른다.

전기 임피던스 단층촬영법은 시스템 구현 시에 하드웨어 비용이 비교적 저렴하고 비파

괴적인 방법으로 측정 대상물에 대한 임피던스 추정이 가능하므로, 화공학, 지질학 및 재

료 공학 등에서 모니터링 도구로 주목받고 있다. 특히. X-ray 및 MRI 단층촬영법에 비해

아직 복원된 영상의 공간 해상도(spatial resolution)는 떨어지지만, 시간 해상도(temporal

resolution)가 뛰어나고 인체에 대한 안정서이 보장됨은 물론, 임피던스 특성 파악이 가능

함으로, 의공학 분야의 보조 장비로 사용되고 있으며 앞으로 그 이용범위가 확대될 것으

로 판단된다.

많은 공학적 시스템에서 이상유동은 일반적인 현상으로, 효율적인 시스템 설계와 운용,

그리고 해석을 위해서는 이상유동장에 대한 이해가 필수적이다. 이러한 목적을 위하여

20~30년 전부터 수많은 이상유동 모델이 개발되어 왔으며 현재 기존의 단상유동 해석모

델과 접목되는 단계에 이르고 있으나 아직까지 두 상간의 상호작용과 이에 따른 상 경계

면의 형상 변화 등 여러 중요한 현상을 적절히 기술하지 못하고 있는 실정이다. 이러한

제한성의 주요 원인은 이상유동장에 대한 다차원 정보를 충분히 획득하지 못함에 있으며

이를 극복하기 위해서는 이상유동에 대한 정보를 충분히 제공해줄 수 있는 가시화 기법

개발이 필요하다.

이상유동에 대한 정보의 중요성 때문에 이를 측정하기 위한 실험방법이 여러 가지로

시도되어 왔다. 실험방법은 크게 나누어 유동장을 교란하지 않는 비탐침법 방식과 유동장

에 conductivity probe, optical probe 등을 삽입하는 탐침법을 들 수 있다. 탐침법의 경우

에는 응답시간이 매우 짧아 이상유동 난류 거동을 비롯한 국부 정보를 매우 정밀하게 제
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공한다는 장점이 있지만 유동장을 교란하며 국부적인 정보만을 얻을 수 있다는 단점이

있다. 유동장을 교란하지 않으면서 측정하는 비탐침법 방식으로는 오래 전부터 개발되어

사용되고 있는 방사선 흡수 및 산란기법, laser 등을 이용한 광학적 기법, 초음파 기법, 그

리고 NMR 등 매우 다양한 방법이 있다. 그러나 이들 기법은 경우에 따라서 공간 분해능

은 우수하나 응답시간이 매우 길어 짧은 시간에 급격한 변화가 일어나는 경우에는 적용

이 곤란하다는 단점이 있다.

EIT 기법은 산업분야에 응용하려는 시도는 영국의 MANCHESTER 대학(구 UMIST)

과 Leeds 대학의 연합 연구진에 의해 본격적으로 시도되었으며 현재도 EIT를 실제 공정

영상에 활용하기 위한 연구를 활발히 하고 있다.

Figure. 1은 EIT 시스템의 개략도를 나타내고 있다. EIT 시스템은 크게 두 가지 주요

Fig. 1. Concept of Electrical Impedance Tomography

부분으로 구성된다. 즉, 적절한 전기 신호(교류 전류)를 생성하고 물체 표면으로 그 전

기 신호(교류 전류)를 전극을 통해 주입시키고 경계면에서 유기되는 전기 신호(전압)를

측정하여 저장하는 하드웨어부와, 경계면에서 측정된 전기 신호(전압)를 데이터로 이용하

여 물체 내부의 저항률 분포(resistivity distribution)를 추정하는 영상 복원 알고리즘

(image reconstruction algorithm)으로 구성된다. 따라서 EIT 시스템의 기본 원리는 다른

전기적 특성(resistivity, impedance 등)을 갖는 물체 주위에 특수하게 제작된 전극을 여러

개 배치하고 적절하게 생성된 전류를 주입하여 이에 유기되는 전압을 물체 경계면에서
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측정한 후, 이를 바탕으로 영상 복원 알고리즘을 이용하여 물체 내부의 미지의 전기적 특

성 분포, 즉, 표적의 저항률 분포를 찾아내고 영상으로 복원하는 것이다.

EIT의 영상 복원 과정은 두 가지 계산 과정으로 이루어진다. 첫 번째 과정에서는 물체

의 경계면에서 여러 개의 전극을 통하여 전류를 주입하고 저항률 분포의 함수로써 경계

면에 유기되는 전압을 구한다. 이를 정문제(forward problem)라고 한다. 이는 neumann

형의　경계 조건을 갖는 일반화된 Laplace 방정식으로 기술되며, 그 해석적인 해를 구하

기가 매우 어려우므로 수치적 방법인 유한 요소법(finite element method; FEM), 경계 요

소법(boundary element method; BEM), 또는 유한 차분법(finite difference method;

FDM) 등으로 근사해를 계산한다. FDM에서는 Taylor 전개를 사용하여 편미분방정식을

연립 대수 방정식으로 근사하고, 격자점에서 근사해를 얻는다. FDM은 개념이 간단하고

수치해법적으로 구현하기 쉬우나 복잡한 경계나 기하학적 형태를 구현하는데 한계가 있

고, 수렴성을 높이기 위하여 격자를 많이 사용해야 된다는 단점이 있다. BEM은 불균질

영역의 수가 그리 많지 않은 bioelectric 문제에 적합하다. BEM은 관심 영역의 경계에서

의 정보만을 이용하므로 문제의 공간 차원을 1차원으로 줄일 수 있다. BEM은 전체 영역

에 대하여 정의된 편미분 방정식을 경계에서만 정의되는 적분 방정식으로 변환한다.

BEM에서는 불균질 영역의 경계만이 이산화되므로 FEM에서 보다 격자 생성이 훨씬 쉽

다. BEM의 단점은 불균질성이 큰 문제에서는 적용하기 곤란하다는 점이다. FEM은 복잡

한 기하학적 형태와 경계조건을 갖는 편미분 방정식을 푸는데 사용되어온 방법이다. 따라

서 본 논문에서는 FEM을 정문제의 해법으로 사용하였다. 정문제 해석에서는 UMIST

연구구룹과 핀란드 Kuopio대학의 Inverse Problems 연구그룹, UCL 연구그룹 등

(Bill Loinheart et al, 2000)에 의해 휴대하기 쉽고(portable) 에러에 강한(robust)

소프트웨어 생산을 목표로 하여 개발된 EIDORS라는 MATLAB 소스가 유용하

게 널리 쓰이고 있다.

두 번째 과정에서는 역으로 주입 전류와 경계면에 유기된 전압 값을 이용하여 표적의

저항률 분포를 추정하고 그 표적의 영상을 복원하는데, 이를 역문제(inverse problem)라고

한다. EIT에서는 표적의 초기 저항률 값을 가정하여 정문제와 역문제의 반복연산을 통하

여 이를 개선하고, 계산된 경계면의 전압 값이 실제 물체의 경계면의 전압 값 허용오차

범위 내에 수렴할 때의 저항률 값으로 최종 영상을 복원한다. 그러나 역문제를 해결하는

과정에서 부정치성(ill-posedness) 특성 때문에 종종 만족스럽지 못한 결과를 초래한다.
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이는 실제 EIT의 영상 복원 시, 비선형 측정 함수의 선형화에 따른 모델링 오차, 측정 전

압에 포함된 잡음 등의 외란 등이 복원 영상에 큰 영향을 줄 수 있음을 의미한다. 이러한

부정치성 문제를 해결하기 위해 다양한 regularization 방법을 제시해 왔으며, 아직도 계속

논의의 대상이 되고 있다. Akaike(1974)는 Hessian 행렬의 매우 작은 고유치들을 소거하

면서 상태수(condition number)를 줄이는 방법을 사용했으며 Murai 등(1985)은

SVD(singular value decomposition)법을 사용했다. 최근에 Cohen-Bacrie 등(1997)은

Variance uniformization constraint를 이용한 다른 regularization법을 제안했으며

Vauhkonen 등(1996,1998)은 Tikhonov regularization법과 subspace regularization기법을

사용하여 부분적으로 좋은 결과를 얻었다.

본 논문에서는 EIT 시스템에 적합한 정문제 해석을 FEM에 기초하여 전개하였다. 그리

고 표적의 저항률 분포의 비선형 함수로써 기술되는 경계면의 측정 전압을 반복 연산 과

정에서 갱신되는 저항률 값에 대하여 선형화하여 얻은 측정 방정식과 random walk 모델

을 이용하여 구한 상태 방정식으로 구성되는 동적모델을 근거로 시간에 따라 변하는 저

항률 분포를 온라인으로 추정하기 위해 unscented 칼만 필터(unscented Kalman filter;

UKF)을 이용한 전기 임피던스 단층촬영법의 영상복원 알고리즘을 제안하였다.

제안된 영상복원 알고리즘의 성능을 검증하기 위해 성층류 유동장에서의 동적 계면을

모사한 시나리오에 따른 UKF를 이용한 영상복원 결과와 비선형 시스템에서 적용하는 대

표적인 필터인 확장 칼만 필터(extended Kalman filter; EKF)의 영상복원 결과를 비교 분

석하였다. 본 논문의 영상복원 알고리즘은 EKF에 근거한 동적 영상복원 알고리즘에 비해

계산량은 증가하지만, 동적표적에 대한 영상복원 성능이 개선되고 특히, 시간에 대한 변

화가 심한 경우에도 잘 대처할 수 있다.



- 5 -

Ⅱ. EIT 영상 복원 알고리즘

1. 정문제 해석

물체의 경계면에 여러 개의 전극을 통해 전류를 주입하고 이미 알고 있는 저

향률 분포의 함수로써 경계면에 유기되는 전압은 Maxwell 방정식으로부터 유도

되는, 다음과 같은 neumann 형의 경계 조건을 갖는 일반화된 Laplace 방정식으

로 기술되며 본 논문에서는 전극의 shunting 효과와 전극과 내부와의 접촉 저항

(contact impedance)을 모두 고려한 완전 전극 모델(complete electrode model)을

사용하였다.

∇∙( 1ρ ∇u)=0 in Ω (1)

u+z l
1
ρ
∂u
∂v
=U l on e l, l=1,2,...,L (2)

⌠
⌡e l

1
ρ
∂u
∂v
dS=I l l=1,2,...,L (3)

1
ρ
∂u
∂v
=0 on ∂Ω\ ∪

L

l=1
e l (4)

여기서 Ω, ∂Ω, ρ, el, zl, Ul, v, L은 각각 물체의 내부 영역, 물체의 경계면,

내부저항, l번째 전극, l번째 전극에서의 접촉 저항, l번째 전극에서의 측정 전압,

법선 벡터, 전극 수이다. 위의 조건에 부가하여, 해의 존재성과 유일성을 보장하

기 위하여 위의 경계 조건에 키르히호프의 법칙(Kirchhoff's law)을 만족하는 다

음과 같은 주입 전류와 측정 전압에 대한 조건을 부가한다.

∑
L

l=0
I l=0 (5)

∑
L

l=0
U l=0 (6)
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저항률 분포, 즉, 역문제를 해결하기 위해서는 물리적 모델에 대한 정문제의

해가 필요한데, 대부분의 실제 상황에서는 식 (1)~(4)의 경계 조건을 갖는 비선

형 편미분 방정식의 해석적인 해를 구하기가 매우 어려우므로 수치적 방법을 도

입해야 한다. 가장 널리 사용되고 있는 수치적 방법들로는 유한 요소법(FEM),

경계 요소법, 유한 차분법 등이 있으며, 본 논문에서는 다른 방법들보다 실행 가

능한 방법인 FEM을 사용하여 정문제의 해를 계산하였다.

FEM에서는 계산 영역 Ω를 매우 작은 삼각형 요소로 세분하고 각 요소내의

저항률 값이 일정하다고 가정하여, 내부 전압 U를 다음과 같이 근사한다.

u≈u
h
(x,y)=∑

L

i=1

α
i
Φ
i(x,y) (7)

여기서 N은 총 node 수, Φi는 I번째 node에서는 1이고 나머지 node에서는 0인

기저함수(basis function), αi는 I번째 node에서 전압이다. 식 (6)을 만족시키기 위

하여 전극에서의 측정 전압 U를 다음과 같이 근사 한다.

U≈U
h
=∑
L-1

j=1

β
jn j (8)

여기서

n1=[1,-1,0,....,0]
T (9)

n2=[1,0,-1,0,....,0]
T (10)

nL-1=[1,0,0,0,....,-1]
T (11)

이다. u와 U에 대한 weighting function을 v와 V라 하면, 이 문제에 대한

variational form은 다음과 같다.



- 7 -

B s((u,U),(v,V))=∑
L

l=1
I lV l (12)

여기서 Bs는 다음과 같이 정의되는 variational form이다.

B s((u,U),(v,V))=
⌠
⌡Ω

σ∇u∙∇vdx+∑
L

l=1

1
z l

⌠
⌡e l
(u-U 1)(v-V 1)ds (13)

v와 V에 대한 기저 함수를 u와 U에 대한 기저 함수와 같다고 두는 Galerkin

법을 사용하면 위의 미분 방정식은 다음과 같은 연립 대수 방정식으로 근사 된

다.

Ab= Ĩ (14)

여기서

A=( B C
C T D ) b=( αβ) Ĩ=(0ζ)

(15)

기저함수들 Φi와 nj를 식 (13)의 variational form에 대입하고 적분하여 얻어지

는 행렬들 B ,C, D는 다음과 같이 주어진다.

B(i,j)=⌠⌡Ω
σ∇Φ

i∙∇Φ
idΩ+∑

L

l=1

1
z l

⌠
⌡e l

Φ
i
Φ
jdS i,j=1,2,⋯,N n

(16)

C(i,j)=-( 1z 1
⌠
⌡e 1

Φ
idS-

1
z j+1

⌠
⌡e j+1

Φ
idS) i=1,2,⋯,N n,j=1,2,⋯,L-1

(17)
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D(i,j)=











|e 1|

z 1
, i≠j

|e 1|

z 1
+
|e j+1|

z j+1
i=j

i,j=1,2,⋯,L-1 (18)

여기서 |ej|는 전극 j의 너비이다.

2. 역 문제 및 unscented 칼만 필터

계의 경계면에 전극을 통해 주입한 전류 패턴과 경계면의 전극에 유기되는 전

압값을 이용하여 내부의 저항률을 추정하는 과정을 역 문제라 한다.

매개변수  ∊ℝ×을 시스템의 상태 변수로 설정하면 이산 시간 상태 방정식

과 비선형 측정 방정식은 다음과 같이 표현될 수 있다.

d k=I d k-1+ω k (19)

Uk=h k(d k)+υ k (20)

여기서 ∊ℝ
× 와 ∊ℝ

×는 각각 Q=[ω kω
T
k], Q=E[υ kυ

T
k]와 같은 공분산을

갖는 백색 가우시안(white Gaussian) 잡음이라 가정한다. 여기서 Λ는 front

point 벡터의 차원이고 L은 전극의 수이다.

Figure. 2와 같이 반지름이 R인 관을 통해 서로 섞이지 않는 두 액체가 흐른

다고 가정한다. 두 액체 간 경계는 경계위에 분포된 front points Pλ,(λ=1,2,...,Λ)

으로 표현된다고 하자. 여기서 Λ는 front points의 총수이다. P1과 PΛ
는 각각 가

장 왼쪽과 오른쪽 front point이고 경계의 가장자리에 위치하고 있다.
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x 
0 x 

1 x 
k

x 
K

d 
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d 
1 d 

k

d 
K 

fro n t   p o i nt s 
d 

k   p a r a m e t e r s  t o   b e  e s t i ma te d 

(a)

       

  (b) (c) (d)

Figure 2. Problem representation: (a) description of interface with front points;

(b) mesh elements above the interface with conductivity σ1, (c) mesh elements

below the interface with conductivity σ2, (d) mesh elements on the interface

with elements area averaged conductivity profile (A1 σ1+A2 σ2)/(A1+A2) A1 and

A2 being the areas of the element above and below the interface, respectively.

각 front points는 dλ
를 매개변수로 하여 나타낼 수 있다. 내부의 front points

( λ=2,...,Λ-1)는 중심의 수평선 위에 위치된 front points( xλ
,0)로부터 수직 방향

으로 거리 dλ
로 정의할 수 있고 의 좌표는   로 나타낼 수 있다. 여기서

수평선 위의 points 위치는 미리 결정된다. 그러나 양 끝의 front points는 앞에

서와 같은 방법으로 정의할 수 없다. 그 대신에 d1과 dΛ
는 (x 1,0)=(-R,0)와

(x Λ,0)=(R,0) 같이 front point에서 경계면 가장자리까지의 경로 길이로 정의된

다.
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1 1( , )X Y =
1 1cos , sin
d d

R R
R R

æ ö
-ç ÷
è ø (21)

( , )X Yl l = ( , )x dl l ,
2, , 1l = L-L (22)

( , )X YL L =
cos , sin

d d
R R

R R
L Læ ö

ç ÷
è ø (23)

여기서 변수 벡터       
 ∊ℝ×는 unscented 칼만 필터에 의해

구해진다.

Figure 3. An example of unscented transform for mean and covariance

propagation: (a) actual; (b) first-order linearization (EKF); and (c) unscented

transform.

UKF(unscented Kalman filter)는 EKF의 단점을 보완하기 위해 제안된 비선

형 필터이다. EKF(extended Kalman filter)는 비선형 시스템에서 적용하는 대표

적인 필터로 추정 상태값 x̂(k)의 공분산 행렬을 시간 전파할 때 비선형 모델을

선형화하여 계산한다. 그러므로 비선형 모델의 선형화는 확률적으로 특성을 왜곡
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시켜 불안정한 필터가 되는 경우가 많으며, 자코비안(Jacobian)을 계산해야 하기

때문에 계산량이 다소 많아지는 문제점이 있다. UKF의 특징은 공분산 행렬을

구할 때 EKF와는 달리 비선형모델을 선형화하지 않는다. 대신에 상태벡터에 대

한 sigma point를 선정하고, 각각의 sigma point에 대한 비선형 모델을 통해 시

간 전파한 결과를 사용하여 구한 표본 평균과 표본 공분산 행렬을 사용하여

UT(Unscented Transformation)를 수행한다. UKF는 자코비안을 구하지 않아도

되므로 EKF 보다 계산상 이점이 있다. 또한, UT를 통한 공분산 행렬의 전파는

확률분포의 왜곡이 없으므로 EKF 보다 정확하고 안정성이 뛰어나다는 장점이

있다. UT를 이용하여 UKF를 구성하는 과정을 정리하면 다음과 같다.

초기화:

0 0
ˆ [ ]d E d= (24)

0 0 0 0 0
ˆ ˆ[( )( ) ]TP E d d d d= - - (25)

0 0
ˆ ˆ[ ] [ 0 0]a a T Td E d d= = (26)

0

0 0 0 0 0

0 0
ˆ ˆ[( )( ) ] 0 0

0 0

a a a a a T

P

P E d d d d Q

R

é ù
ê ú= - - = ê ú
ê úë û (27)

sigma point 계산:

1 1 1 1 1 1
ˆ ˆ ˆ( ) ( )a a a a a a

k k k k k kd d d M P d M Pl l- - - - - -
é ù= + + - +
ê úë û (28)

시간 갱신 단계:

χd
kk-1=I χ

d
k-1+χω

k-1
(29)
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d
-
k̂=∑

2M

i=0
W
(m)
i

χd
i,kk-1 (30)

P
-
k=∑

2M

i=0
W
(c)
i [χ

d
i,kk-1- d̂

-
k ][χ

d
i,kk-1- d̂

-
k ]
T

(31)

Ψ
kk-1=h k(χdkk-1)+χν

k-1
(32)

Û
-
k=∑

2M

i=0
W
(m)
i

Ψ
i,kk-1 (33)

측정 갱신 단계:

PU%kU%K=∑
2M

i=0
W
(c)
i [Ψ i,kk-1- Û

-
k ][Ψ i,kk-1- Û

-
k ]
T

(34)

P d kU k=∑
2M

i=0
W
(c)
i [χ i,kk-1- d̂

-
k ][χ i,kk-1- d̂

-
k ]
T

(35)

K k=P d kU kP
-1
U%kU

%
k

(36)

d k̂=d̂
-
k+Kk(Uk-Û

-
k) (37)

P k=P
-
k-K kPU%kU%KK

T
k

(38)

여기서 d a=[d T ω T ν T]
T, χ a=[ (χ d)

T
(χ

ω
)
T
(χ

ν
)
T
]
T
이고 λ=α 2(M+κ)-M는

composite scaling parameter이고 α는 sigma points의 분포를 결정한다.

( )
0 /( )mW Ml l= + (39)

( ) 2
0 /( ) (1 )cW Ml l a b= + + - + (40)

( ) ( ) 1/{2( )}m c
i iW W M l= = + , 1,...,2i M= (41)  

       

여기서 M=2N+L 이며 N은 Fourier 계수의 차원이고 L은 전극의 총 수이다.
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Ⅲ. 컴퓨터 시뮬레이션 결과

본 장에서는 제안된 영상복원 알고리즘의 성능을 검증하기 위해 층류 유동장

에서의 동적 계면을 모사한 시나리오에 따른 unscented 칼만 필터(unscented

Kanlman filter: UKF)를 이용한 영상복원 결과와 비선형 시스템에서 적용하는

대표적인 필터인 확장 칼만 필터(extended Kalman filter: EKF)의 영상복원 결과

를 비교 분석하였다.

측정 데이터 생성을 위해 유동면적을 2088개의 요소(N)와 1109개의 노드(M)로

나타냈으며 경계면 추정을 위해 cubic spline 보간법이 사용되었다. 영상복원시에

는 1968개의 요소(N)와 1049개의 노드(M)가 사용되었다.

팬텀의 직경은 30cm이고 전극의 너비는 2.7cm 이고 전극 수(L)는 16개이다.

10개의 front points를 사용하여 혼합되지 않는 두 액체의 전도도가 각각 100

( Ω -1cm-1)와 1000( Ω -1cm-1)으로 전도도비는 1:100인 경우 Gaussian noise가

1%, 2%, 그리고 3%때의 컴퓨터 시뮬레이션을 시행하였다. 또한 front points가

10개이고 Gaussian noise가 1% 경우 전도도비를 1:10000까지 높여서 시뮬레이션

을 시행하였다.

Figure. 4(a)는 front point가 10개인 경우의 시나리오를 나타낸다. 그리고 front

point 수를 12개, 14개, 16개로 늘려 시뮬레이션을 수행하였는데 Figs. 4(b), 4(c),

4(d)는 각각의 시나리오를 나타낸다.

모든 시뮬레이션에서는 매우 작은 측정 데이터가 사용되었다. 즉 시나리오 영

상은 1 frame에 4개의 전류패턴을 사용하였으며 총 8 frame으로 전류패턴의 수

는 32개를 사용하였다. 그리고 접촉 임피던스(contact impedance)는 z=0.005이다.

전류를 입력하고 전압을 측정하는 방법에는 neighboring method, opposite

method, cross method, multi-reference method 및 adaptive method 등이 있으
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(a) scenario 1                     (b) scenario 2

(c) scenario 3                     (d) scenario 4

Figure 4. Scenario considered: (a) for reconstruction with 10 front points; (b)
for reconstruction with 12 front points; (c) for reconstruction with 14 front
points; and (d) for reconstruction with 16 front points.

며 본 시뮬레이션에서는 전류 밀도가 균일하고 민감도가 좋은 opposite method

를 사용하였다. 그리고 제안된 영상복원 알고리즘의 성능을 평가하기 위하여 실

제 표적의 계면과 추정된 계면의 을 다음과 같이 정의하였다.

|| ||

|| ||
estimated true

d
true

d d
RMSE

d

-
=

(42)
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EKF UKF

Parameters

1% white 

Gaussian 

Noise

2% white 

Gaussian 

Noise

3% white 

Gaussian 

Noise

1% white 

Gaussian 

Noise

2% white 

Gaussian 

Noise

3% white 

Gaussian 

Noise

Q 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ

R 4×10 3 IL 4×10 3 IL 9×10 4 IL 1×10 3 IL 1×10 3 IL 3×10 4 IL

P0 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ

γ 0.0001 0.00001 0.0001 - - -

α - - - 1.5 1.5 1

β - - - 2 2 2

κ - - - 0 0 0

1. Gaussian noise에 따른 영상복원

Figures. 5~7은 시나리오1에서의 4패턴후의 경계면 영상복원을 보여준다. 실재

상태를 모의 하기위해 전압 측정에 Gaussian noise를 1%, 2%, 3% 추가하였다.

Table 1은 영상복원에 사용된 EKF와 UKF의 parameter들이다. 영상복원결과로

부터 UKF에 의해 복원된 계면추정능력이 EKF에 비해 실제 표적의 위치를 보다

정확하게 표현한다. RMSE값을 비교해보면 평균 RMSE값이 UKF는 0.05이고

EKF는 0.1로 2배 차이가 난다. Gaussian noise가 2%인 경우 UKF는 0.08, EKF

인 경우 0.1 로 1.25배 차이가 난다. Gaussian noise가 3%인 경우에는 UKF는

0.09, EKF는 0.11이며 그림에서 보는 바와 같이 EKF의 경우 영상 복원의 결과

는 매우 나쁘다. UKF는 작은 변화의 경우 매우 빠르게 실제 경계면에 접근하지

만 EKF인 경우 그와 반대로 천천히 수렴한다. 평탄한 경계면인 경우 UKF와

EKF 모두 비슷하게 영상 복원을 하지만 경계면에 여러 물결이 있는 경우와 물

결의 최고치와 골 차이가 매우 큰 경우에는 UKF가 EKF에 비해 매우 좋은 복원

영상을 보여준다.

Table 1. Parameters used in simulations for assessing the impact of

measurement noise in 10 front points case with 1:100 contrast ratio.
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1 stframe  2 ndframe         3 rdframe 4 thframe

5 thframe  6 thframe 7 thframe 8 thframe

(a)

(b)
Figure 5. Results with 10 front points for scenario 1 with measurements
perturbed by 1% white Gaussian noise and contrast ratio of 1:100: (a)
reconstructed boundaries after every 4 current patterns. True profile (-), EKF
(-x-), and UKF (-o-); (b) RMSE comparison between EKF and UKF.
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1 stframe  2 ndframe         3 rdframe 4 thframe

5 thframe  6 thframe 7 thframe 8 thframe

(a)

(b)

Figure 6. Results with 10 front points for scenario 1 with measurements
perturbed by 2% white Gaussian noise and contrast ratio of 1:100: (a)
reconstructed boundaries after every 4 current patterns. True profile (-), EKF
(-x-), and UKF (-o-); (b) RMSE comparison between EKF and UKF.
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1 stframe  2 ndframe         3 rdframe 4 thframe

5 thframe  6 thframe 7 thframe 8 thframe
(a)

(b)

Figure 7. Results with 10 front points for scenario 1 with measurements
perturbed by 3% white Gaussian noise and contrast ratio of 1:100: (a)
reconstructed boundaries after every 4 current patterns. True profile (-), EKF
(-x-), and UKF (-o-); (b) RMSE comparison between EKF and UKF.
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EKF UKF

Parameters
Contrast Ratio 

1:1000

Contrast Ratio 

1:10000

Contrast Ratio 

1:1000

Contrast Ratio 

1:10000

Q 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ

R 5×10 6 IL 6×10 7 IL 4×10 4 IL 4×10 6 IL

P0 0.01 IΛ 0.1 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ

γ 0.00001 0.0001 - -

α - - 1.5 1.5

β - - 2 2

κ - - 0 0

2. 전도도비에 따른 영상복원

혼합되지 않는 두 액체가 유동할 때 두 액체간의 전도도 차이가 나타난다. 전

도도 차이는 영상복원에 큰 영향을 끼치게 된다. 전도도비가 커지게 되면 시스템

저항도 커지게 되며 그 결과 측정에러공분산행렬 R도 커지게 된다. 여기서 주목

해야 할 것은 EKF의 측정에러공분산행렬 R은 항상 UKF보다 크다는 것이다. 그

이유는 EKF는 테일러급수의 고차항을 무시하는 과정에 선형화 에러가 포함되기

때문이다. 이점을 미루어 볼 때 역문제를 풀 때에 EKF 대신 UKF를 대신해서

사용하면 보다 좋은 결과를 예상할 수 있다.

Fig. 8-9는 front point수가 10개이고 Gaussian noise가 1%일 경우 전도도비를

다르게 하여 경계면을 추정한 결과를 나타낸다. 사용된 parameter들은 Table 2.

과 같다. 전도도비가 1:100, 1:1000, 그리고 1:10000일 때 평균 RMSE값을 비교해

보면 UKF인 경우 약 0.05에서 0.09 사이로 전도도비가 상승할 때 매우 작은 변

Table 2. Parameters used in simulations for assessing the impact of

measurement noise in 10 front points case with measurements perturbed by

1% white Gaussian noise.

화를 보여준다. 그와 반대로 EKF인 경우 영상복원 결과는 매우 다르게 나타난
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다. 전도도비를 증가시키면 RMSE값은 급격히 증가되며 Fig. 9에서 볼 수 있듯

이 전도도비가 1:10000인 경우 복원된 영상이 불안정하고 RMSE 또한 UKF와

매우 큰 차이가 나는 것을 확인 할 수 있다.

1 stframe  2 ndframe         3 rdframe 4 thframe

 5 thframe  6 thframe 7 thframe 8 thframe
(a)

(b)

Figure 8. Results with 10 front points for scenario 1 with measurements
perturbed by 1% white Gaussian noise and contrast ratio of 1:1000: (a)
reconstructed boundaries after every 4 current patterns. True profile (-), EKF
(-x-), and UKF (-o-); (b) RMSE comparison between EKF and UKF.
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1 stframe  2 ndframe         3 rdframe 4 thframe

 5 thframe  6 thframe 7 thframe 8 thframe
(a)

(b)

Figure 9. Results with 10 front points for scenario 1 with measurements
perturbed by 1% white Gaussian noise and contrast ratio of 1:10000: (a)
reconstructed boundaries after every 4 current patterns. True profile (-), EKF
(-x-), and UKF (-o-); (b) RMSE comparison between EKF and UKF.
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EKF UKF

Parameters
12 Front

Points

14 Front

Points

16 Front

Points

12 Front

Points

14 Front

Points

16 Front

Points

Q 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.1 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ

R 5×10 6 IL 4×10 4 IL 2×10 6 IL 6×10 4 IL 4×10 4 IL 4×10 5 IL

P0 0.01 IΛ 0.1 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ 0.01 IΛ

γ 0.00001 0.0001 0.0001 - - -

α - - - 1.5 1 1.5

β - - - 2 2 2

κ - - - 0 0 0

3. Front point수에 따른 영상복원

앞에서 언급했듯이 경계면에 물결이 많아질 경우 UKF가 EKF보다 좋은 영상

복원결과를 보여준다. figure. 4는 영상복원 시나리오를 나타내며 front point 수

를 증가시켜 물결수를 증가시켰다. 즉 front point 수를 증가에 따른 영상복원을

수행하였고 그 결과는 Figs. 10-12에서 확인할 수 있다. Table 3은 영상복원에

사용된 EKF와 UKF의 parameter들이다. 복원결과에서 보는 봐와 같이 front

point 수가 증가 할 경우에는 임의의 경계면에 위치한 front point 수의 증가로

보다 좋은 결과를 얻을 수 있었다. 그러나 EKF인 경우 front point 수가 10보다

클 경우 매우 나쁜 복원성능을 보여준다. 그러나 front point 수가 16인 경우 영

상복원 질이 떨어지며 수가 더 증가할 경우 실제 경계면과 오차가 커짐을 알 수

있다.

Table 3. Parameters used in simulations for assessing the impact of 10 front
points case.
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1 stframe  2 ndframe         3 rdframe 4 thframe

 5 thframe  6 thframe 7 thframe 8 thframe

(a)

(b)

Figure 10. Results with 12 front points for scenario 2 with measurements
perturbed by 1% white Gaussian noise and contrast ratio of 1:1000: (a)
reconstructed boundaries after every 4 current patterns. True profile (-), EKF
(-x-), and UKF (-o-); (b) RMSE comparison between EKF and UKF.
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1 stframe  2 ndframe         3 rdframe 4 thframe

5 thframe  6 thframe 7 thframe 8 thframe
(a)

(b)

Figure 11. Results with 14 front points for scenario 3 with measurements
perturbed by 1% white Gaussian noise and contrast ratio of 1:1000: (a)
reconstructed boundaries after every 4 current patterns. True profile (-), EKF
(-x-), and UKF (-o-); (b) RMSE comparison between EKF and UKF.
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1 stframe  2 ndframe         3 rdframe 4 thframe

5 thframe  6 thframe 7 thframe 8 thframe
(a)

(b)

Figure 12. Result with 16 front points for scenario 4 with measurements
perturbed by 1% white Gaussian noise and contrast ratio of 1:1000: (a)
reconstructed boundaries after every 4 current pattern. True profile (-), EKF
(-x-), and UKF (-o-); (b) RMSE comparison between EKF and UKF.
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Ⅳ. 결 론

본 논문에서는, 표적 내부의 저항률 분포의 함수로 기술되는 경계면의 측정전

압을 반복연산 과정에서 갱신되는 추정 저항률 값에 대하여 선형화하여 얻은 측

정방정식과 random walk 모델을 이용하여 구한 상태방정식으로 구성되는 동적

모델을 근거로, 시간에 따라 변하는 저항률 분포를 추정하기 위해 unscented 칼

만 필터(unscented Kalman filter: UKF)를 제안하였다. 제안된 영상복원 알고리

즘의 성능을 검증하기 위해 pipelines에서 혼합되지 않는 두 액체의 성층류 유동

장에서의 동적 계면을 모사한 시나리오를 상정하여 UKF를 이용한 영상복원 결

과와 비선형 시스템에서 적용하는 대표적인 필터인 확장 칼만 필터(extended

Kalman filter: EKF)의 영상복원 결과를 비교 분석하였다.

그 결과 Gaussian noise가 1%인 경우 EKF와 UKF 모두 양호한 복원 성능을

나타냈으나 노이즈가 증가함에 따라 UKF는 오차가 작게 나타나고 EKF의 오차

가 크게 나타난다. 또한 두 알고리즘은 전도도비에 따른 영상복원과 front point

수에 따른 영상복원에서 많은 차이를 보여준다. 특히 front point수에 따른 영상

복원결과에서는 EKF에 비해서 UKF 알고리즘이 훨씬 우수한 복원 성능을 보였

다. 즉, EKF는 동적계면의 변화가 많은 상황에서는 잘 대처하지 못하지만 UKF

는 EKF와는 달리 비선형모델을 선형화하지 않고 상태벡터에 대한 sigma point

를 선정하고, 각각의 sigma point에 대한 비선형 모델을 통해 시간 전파한 결과

를 사용하여 구한 표본 평균과 표본 공분산 행렬을 사용하여 UT(Unscented

Transformation)를 수행하기 때문에 확률분포의 왜곡이 없으므로 동적계면의 변

화가 많은 영상의 복원에는 UKF 알고리즘이 효과적이다. 다만, EKF에 비해 계

산량은 다소 증가하는 단점이 있다. 그러나 이런 계산량의 문제는 front point 수

와 sigma point 수의 적절한 조절로 해결이 가능하리라 사료된다.
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과 도움이 있었습니다. 좁은 지면에 그 분들을 일일이 열거하면서 감사의 마

음을 전하지는 못하지만 이 모든 것이 결코 저 혼자만의 힘으로 이룬 것이 아

니었음을 고백하지 않을 수 없습니다.

우선, 모자란 저를 무사히 대학원 과정과 본 논문을 마칠 수 있도록 바쁘신

중에도 많은 가르침과 도움을 주신 김신 지도교수님께 머리 숙여 감사를 드립니

다. 아울러 논문심사를 하면서 세심한 배려와 많은 학문적 가르침을 주신 박재

우 교수님과 김경연 교수님께도 깊은 감사를 드립니다.

학부 1학년 때 첫 발을 내딛고 석사 과정을 마치기까지 8여년이라는 시간을

에너지공학과란 한 울타리에서 보내면서 항상 많은 조언과 격려를 아끼지 않은

영주누나, 준호형, 지훈이형에게도 지면을 빌어 감사의 뜻을 전합니다. 그리고

언제나 옆에서 도와주고 힘이 되어주었던 동기 용호, 승진, 정성, 찬주에게도

고맙다는 말을 전하며 실험실 후배인 윤석, 경현, 재영, 그리고 우경이 에게도

못난 선배를 잘 따라줘서 고맙다는 말을 전하고 싶습니다.

또한 논문이 완성되기까지 많은 도움을 준 전자공학과의 우머와 아닐, 항상

저를 다독거리며 떄로는 친구처럼 위로와 격려가 되어준 덕원이형, 덕지형,

봉진이형에게도 고마움을 잔하며 곁에서 많은 힘이 되어 주었던 대학원 후

배들에게도 고맙다는 말을 전합니다.

끝으로 항상 한결같은 사랑과 믿음으로 자식을 걱정하시는 부모님과 늘 저에게

큰 힘이 되어 주셨던 형과 동생에게 진심으로 감사드리며 손자에 대한 근심

과 걱정으로 잠을 못 이루시는 할머님의 건강을 기원하며 저를 사랑해주시는 모

든 분들께 이 논문을 드립니다.
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