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Abstract

Electrical impedance tomography(EIT) is useful imaging technique which

reconstructs internal resistivity distribution based on injected currents and

measured voltages. In EIT, to get satisfactory reconstruction results, it is

important to use reliable current-voltage data as well as good inverse algorithm.

Therefore, various methods have been developed for checking EIT system.

The main objective of existing methods is to evaluate and optimize the EIT

system to obtain reliable measurement data. However, most methods need extra

cost and time for test.

In this paper, modified Gauss-Newton method based on random sample

consensus(RANSAC) is proposed to reconstruct the internal resistivity

distribution with trustworthy measurement data. Some incorrect data are

extracted from measurements and they are excluded in the reconstructions. In

the modified Gauss-Newton method, residual error equation and sampling

scheme are proposed to detect fault electrode.

To evaluate the performance of the proposed method, numerical simulation and

experiment are performed and reconstructed results are compared with

conventional Gauss-Newton method. From reconstructed results, the proposed

method shows good performance in the reconstructions.
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제 1 장 서 론

전기 임피던스 단층촬영법(electrical impedance tomography; EIT)은 대상체 경계면

에 부착된 전극들을 통해서 전류를 주입하고 전압을 측정한 후, 이들 데이터를 기반으

로 저항률 분표를 복원하는 영상 기술이다[1,2]. EIT는 정문제와 역문제로 이루어져 있

으며 정문제에서는 주입 전류와 내부 저항률을 가지고 경계 전압을 계산하고, 역문제

에서는 측정 전압과 주입 전류를 가지고 내부 저항률 분포를 추정한다.

EIT는 비파괴적이면서 빠른 데이터 획득 속도와 인체에 무해하다는 장점을 가지고

있기 때문에 공정 산업(process industry)분야 뿐만 아니라 의료 분야에서도 많은 연구

가 이루어지고 있다. EIT는 공정 산업분야에서 파이프 내부에 흐르는 물에서의 가스

발생과 같은 동적인 변화를 추정하거나, 퇴적물의 상태를 추정하기 위해서 사용되었다

[3,4]. 의료분야에서는 뇌, 방광, 심장 및 폐 등에서의 신체활동에 따른 임피던스 변화를

추정하기 위해서 사용되었다[5-7]. 또한 최근 EIT의 연구 주제는 단순히 정문제와 역문

제의 수학적 해법을 구하는 것뿐만 아니라 각 분야에 맞는 EIT 센서나 시스템 개발, 동

물이나 인체를 대상으로 하는 실험까지 확장되고 있다[8-10]. 이러한 추세에 따라 영상

복원 성능을 높이고, 다양한 분야에 적용하기 위해서 EIT 시스템과 이를 평가하는 방법

이 점차 중요해지고 있다.

EIT 시스템의 역할은 영상을 복원하는 것뿐만 아니라 현재 물체 내부의 상태를

정확히 파악할 수 있는 신뢰성 있는 데이터를 취득하는 것이다. 이것은 EIT를 여러

분야에 적용하기 위해서 각 대상에 맞는 정문제와 역문제의 해법이나 EIT 시스템,

전극의 위치나 모양과 같이, 다양한 요소의 적절한 설계와 조정이 필요하다는 것을

의미한다. 그리고 이러한 설계와 조정을 위해서는 EIT 시스템을 평가하는 방법이 필

요하다. 일반적으로 EIT 시스템의 성능 평가는 크게 두 가지의 목적을 가지고 있다.

첫 번째는 EIT 시스템이 신뢰할 수 있는 데이터를 얻는 것과 두 번째는 여러 가지

테스트를 함으로써 현재 상황에 적합한 최적의 설정을 맞추는 것이다.

EIT 시스템의 성능을 평가하기 위한 다양한 연구들 중 하나는 회로 기판에 고정

저항이 새겨진 메시(mesh)를 사용하는 것이다[11,12]. 저항 메시를 이용하여 전압을

측정하고 이를 사전에 계산된 측정 전압과 비교함으로써, 측정된 전압과 시스템의 신

뢰도를 평가할 수 있다. 이러한 메시를 사용하는 것은 시스템을 시험하는데 있어서
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안정적이고 메시의 특성을 파악하고 있다는 것이 장점이 될 수 있지만, 반대로 EIT

의 대상체를 모델링하는데 있어서 제한이 있다는 단점도 있다. EIT 시스템 평가를

위한 다른 방법으로는 특정한 프로토콜에 의해서 작동하는 테스트 모델이 있다[13].

이 테스트 모델은 물체의 위치를 자유롭게 옮길 수 있는 로봇 팔, 이를 제어하는 컨

트롤러, 소금물이 든 탱크, 데이터를 취득하는 컴퓨터로 구성되어 있다. 로봇 팔을 이

용하여 탱크 안에 있는 시험용 물체의 위치를 특정한 프로토콜에 따라 움직일 때 각

각의 상황마다 영상을 복원하고 이를 비교하여 EIT 시스템에 최적화된 매개 변수나

환경들을 찾아낸다.

하지만, 이와 같은 방법들은 EIT 시스템을 실제 현장에 사용하기 전에 테스트하고

평가를 하기 위한 것들로 테스트를 위하여 추가적인 비용과 시간이 소모된다. 그리고

실제 현장에서 데이터를 측정하고 영상을 복원하는 도중에 발생한 장비상의 문제를

파악하기에는 어려움이 있다. 또한, 시스템을 통하여 취득한 데이터와 복원한 영상의

신뢰성을 판단하기에는 쉽지 않다. 이러한 문제를 해결하기 위해서 실제 취득한 데이

터와 영상만을 가지고 데이터의 신뢰성을 판단할 수 있는 방법이 필요하다.

한편, RANSAC(random sample consensus) 방법은 컴퓨터 영상 처리 분야에서 사

용되는 추정 알고리즘 중의 하나로서 아웃라이어 데이터(outlier data)에 대한 사전

정보 없이도 측정 데이터에서 아웃라이어 데이터를 걸러내는데 견고한 성능을 가지고

있다. RANSAC 방법은 일반적으로 이미지 안에서 서브픽셀을 정밀하게 추출하여 각

물체의 경계선을 찾아내고 이를 바탕으로 연속된 이미지에서 물체의 움직임이 추정하

거나 영상을 보정하는데 많이 쓰인다. 대표적으로, 인공위성 사진을 통해 기하학적인

모델을 추정할 때나 자동차 바퀴의 움직임을 추정하기 위해서 사용되었다[15-17].

본 논문에서는 결함이 있는 전극으로부터 측정된 전압 데이터를 찾아내고 이를 제

거하기 위해서 RANSAC 방법을 적용하였고 이를 바탕으로 수정된 가우스-뉴턴 방법

을 제안하였다. 측정 데이터를 전부 사용하는 기존의 가우스-뉴턴 방법과는 달리 제

안한 방법은 측정 데이터의 일부를 표본으로 추출하고 이를 사용하여 내부 저항률 분

포를 추정한다. 그리고 사전에 정의된 임계값을 기준으로 측정된 전압과 계산된 전압

사이의 오차를 평가함으로써 표본 전극의 이상 유무를 판단할 수 있다.

제안한 방법의 성능을 평가하기 위해서 파이프 안이 이상 유동(two phase flow)인

상황을 가정하고 이에 관한 모의실험과 실험이 진행되었다. 전극에 결함이 없을 때의

복원한 영상을 확인하기 위해서 모의실험과 실험을 통해 전극에서 측정된 전압 데이
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터를 가지고 기존의 가우스-뉴턴 방법을 이용하여 영상을 복원하였다. 그리고 특정

전극에 결함이 있어 잘못된 전압 데이터가 측정되었다고 가정하기 위해서 특정 전극

에서 측정된 전압 데이터에 절대 잡음(absolute noise)을 추가하였으며 이 전압 데이

터를 가지고 제안한 방법과 일반적인 가우스 뉴턴 방법을 이용하여 복원한 영상들을

각각 비교하였다.
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제 2 장 전기 임피던스 단층 촬영법

2.1 전기 임피던스 단층 촬영법의 물리적 모델

EIT의 물리적 모델을 위한 지배 방정식은 맥스웰 방정식으로부터 유도되며, 물체

내부의 포텐셜(potential)과 저항률 분포의 관계는 다음과 같은 라플라스 방정식으로

나타낼 수 있다[1].

·



∇           in  (2-1)

여기서 는 저항률 분포, 는 포텐셜, 는 대상 물체의 영역을 나타내며 지배방정식

은 완전 전극 모델(complete electrode model; CEM)을 기반으로 한 다음과 같은 경

계 조건을 가진다.

 






       on ,    (2-2)








       on  (2-3)







             on  (2-4)

위 식에서  는 번째 전극과 물체 사이에서 발생한 접촉 임피던스, 는 번째 전극

에서 측정된 전압, 는 번째 전극을 통해서 주입되는 전류, 는 번째 전극을 나타

낸다. 추가적으로 해의 유일성을 보장하기 위해서 주입 전류와 측정 전압 관해 다음

과 같은 제한이 존재한다.

  

 ,        
  



  (2-5)

2.2 영상 복원을 위한 가우스-뉴턴 방법

EIT는 물체 내부의 영상을 복원하기 위해 측정된 전압과 주입된 전류를 가지고 정

문제와 역문제를 반복 계산하면서 내부 저항률을 복원하는 기술이다. 본 논문에서는
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EIT의 정문제를 통해 경계 전압을 계산하기 위하여 2.1절에서 언급한 물리적 모델과

경계 조건을 가지고 유한요소법을 이용하였고[1,2]. EIT의 역문제를 통해 물체 내부의

저항률 분포를 추정하기 위하여 가우스-뉴턴(Gauss-Newton; GN) 방법을 사용하였

다. 가우스-뉴턴 방법은 EIT의 다른 복원 알고리즘에 비해 좋은 복원 성능과 수렴

속도를 가지고 있으며 다음과 같은 목적함수 갖는다.





∥ (2-6)

위 식에서 는 내부 저항률 분포가 일 때 정문제를 통해서 계산된 전극에서의

측정 전압이다. 가우스-뉴턴 방법은 식 (2-6)과 같은 목적함수를 최소로 만드는 를

찾는 과정으로서 식 (2-6)을 최소화하기 위해서는 다음과 같은 조건을 만족해야 한

다.

′    (2-7)

위 식에서 는 자코비안 행렬(jacobian matrix)로 식 (2-8) 같이 정의되며 식 (2-7)을

풀기 위해서 선형화하면 식 (2-9)와 같은 식을 얻을 수 있다.

≡ ′



(2-8)

′≈′′′   (2-9)

식 (2-9)에서 ′′는 Hessian 행렬로 다음과 같이 정의될 수 있다[1].

′′ 



⊗≈ (2-10)

식 (2-10)에서 ⊗는 Kronecker 행렬 곱이다. 위에 식들을 정리하면 다음과 같이 내부

저항률을 갱신하는 식을 얻을 수 있다.

  
  (2-11)

하지만 EIT의 역문제는 비선형이고 비정치성(ill-posedness)문제를 포함하고 있으므

로 식 (2-11)를 이용하여 좋은 복원 영상을 얻는 것은 힘들다. 본 논문에서는 복원

성능을 향상시키고 안정된 해를 얻기 위해서 Tikhonov 조정 방법을 적용한 가우스-

뉴턴 방법을 사용하였다[1]. 식 (2-6)에서 비정치성을 완화하기 위해 조정 항을 추가

하면 다음과 같은 목적함수를 얻을 수 있다.
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



∥ ∥∥ (2-12)

위 식에서 는 조정인자(regularization parameter), 은 조정 행렬(regularization

matrix) 이고 식 (2-12)를 정리하면 저항률 분포를 갱신하기 위한 다음과 같은 식을

얻을 수 있다.

    
 (2-13)
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제 3 장 RANSAC을 이용한 결함 전극 검출

3.1 RANSAC 방법

RANSAC 방법은 측정값으로부터 모델과 매개변수(parameter)를 추정하는 방법으

로서 Fischler와 Bolles가 제안한 것이다[14]. 기존에 사용되는 가우스-뉴턴 방법에서

최소자승법(least-square method)은 측정값과 추정된 값과의 잔류 오차(residual

error)를 최소로 만드는 것을 목표로 가지고 있지만 측정값 중에 아웃라이어 데이터

가 많이 존재하는 경우에는 엉뚱한 추정 결과가 나올 수 있다. 하지만 RANSAC 방

법은 측정데이터 중에 절반 이상이 아웃라이어 데이터로 구성되어 있어도 좋은 복원

값을 가질 수 있다[21,22].

Fig. 1 일반적인 RANSAC 방법의 순서도

Fig. 1은 일반적인 RANSAC 방법의 순서도이다. RANSAC 방법은 최소자승법과는

달리 측정값 중에서 무작위로 선택된 표본을 가지고 모델을 추정한 후에 가장 많은

일치점(consensus)을 가지고 있는 모델을 찾는 과정이다. 처음에는 RANSAC 방법에

사용하기 위한 반복 횟수와 표본 개수, 임계값을 설정한다. 그 다음으로 설정된 표본

개수만큼 측정값 중에서 무작위로 표본 값이 추출되는데 이 때 추출된 표본 값은 모

델을 추정하기 위한 최소한의 크기를 가져야 한다[19]. 선택된 최소한의 표본 값은 모
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델과 매개변수를 추정하기 위해 사용되고 추정된 결과와 측정값 사이에 잔류 오차를

계산한다. 그리고 사전에 정의된 임계값(threshold value)을 만족하는 잔류 오차의 데

이터 개수를 확인하고 이 과정을 통해 임계값을 가장 많이 만족하는 모델과 표본을

출력한다. 위의 과정을 반복하면 인라이어 데이터(inlier data)들로만 추정된 최적의

모델과 매개변수를 찾을 수 있다.

Fig. 2 최소자승법과 RANSAC 방법의 보간법 결과 비교 (a) 가정한 실제 데이터,

(b) 잡음이 추가된 데이터, (c) 아웃라이어 데이터가 있는 경우 최소자승법을 시행

한 결과, (d) 아웃라이어 데이터가 있는 경우 RANSAC 방법을 시행한 결과

Fig. 2은 RANSAC 방법의 성능을 확인하기 위해 임의로 생성한 측정 데이터로부

터 최소자승법과 RANSAC 방법으로 보간법을 시행한 결과이다. Fig. 2의 (a)에서는

측정 데이터를 생성하기 위해서 이차방정식을 이용하여 별표의 위치를 계산하였고 현

실성을 높이기 위해서 (b)에서처럼 잡음을 전 구간에 추가하였다. 그리고 아웃라이어
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데이터를 생성하기 위해 (c)와 (d)에서처럼 특정 구간에서만 추가로 큰 잡음을 첨가

하였다. Fig. 2에 별표시( )는 측정 데이터이고 LST( )은 참값을 가지고 최소

자승법을 시행한 결과이다. 그리고 그림 (b)와 (c)에 있는 LSM( )은 측정값을

가지고 최소자승법을 시행한 결과이고 (d)에 있는 RAN( )은 측정값을 가지고

RANSAC 방법을 시행한 결과이다.

Fig. 2의 (c)을 확인해보면 최소자승법을 통해 추정된 LSM이 특정 구간에 있는 아

웃라이어 데이터의 영향으로 인해 LST보다 낮은 기울기를 가진 값으로 복원된 것을

확인할 수 있다. 하지만 Fig. 2의 (d)를 확인해보면, RANSAC 방법을 통해 추정된

RAN은 LST와 비슷한 복원 결과를 가지고 있으므로 아웃라이어 데이터의 영향을 받

지 않았다는 것을 알 수 있다.

위 결과와 같이 RANSAC 방법은 아웃라이어 데이터가 있을 때에도 견고한 성능을

가지지만 RANSAC 방법의 성능은 대체적으로 반복횟수와 임계값 설정에 의해 결정

된다. RANSAC이 좋은 추정결과를 얻기 위해서는 표본 값을 뽑고 결과를 추정하는

반복 구간에서 적어도 한 번 이상 인라이너 데이터들로만 구성된 표본이 뽑혀야 한

다. 반복횟수를 늘릴수록 인라이너 데이터들로만 구성된 표본을 추출할 확률이 늘어

나지만, 계산 시간이 많이 소모되므로 적절한 반복 횟수를 정하는 것이 효과적이다.

일반적으로 RANSAC 방법에서는 다음과 같은 식을 이용하여 적절한 반복횟수를 구

할 수 있다[16].

  (3-1)

위 식에서 는 반복 횟수, 는 인라이너 데이터에서만 샘플이 뽑힐 확률, 은 모델

을 추정하기 위한 최소의 샘플 개수, 는 측정 데이터 중에서 인라이너 데이터의 비

율이다. 식 (3-1)을 정리하면 반복 횟수는 다음과 같은 식을 통해 얻을 수 있다.

 log
log

(3-2)

임계값을 설정하는 것은 RANSAC 방법의 성능을 결정하는데 있어서 매우 중요한

부분이다. 측정 데이터와 추정된 모델간의 잔류 오차가 사전에 정의된 임계값보다 작

았을 때 샘플 데이터는 인라이너 데이터로 간주되며 잔류 오차는 다음과 같은 식을

통해서 계산된다.

   (3-3)
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위 식에서 는 측정 데이터, 는 임의로 추출된 표본, 는 추출된 표본을 가지고

복원된 모델 및 매개변수, 은 와  사이의 잔류 오차이다. 일반적으로 은 벡

터이므로 추정된 모델과 표본의 신뢰성을 평가하기 위해서 의 각 요소와 임계값을

각각 비교한다. 이 때 임계값보다 작은 요소들이 가장 많이 포함된 의 와 가

가장 높은 신뢰성을 가지고 있다고 평가된다.

그러나 식 (3-3)에서 구한 잔류 오차와 임계값을 비교할 때, 임계값을 너무 크게 설

정하면 변별력이 떨어져서 평가된 모델이 신뢰성을 잃게 되고 임계값을 너무 작게 하

면 RANSAC 방법이 불안정해지고 엉뚱한 결과를 가지고 온다. 결국 표본 추출 단계

에서 인라이너 데이터로만 구성된 표본을 뽑아 매개변수를 복원하였더라도 적절치 않

은 임계값 설정으로 인해 잘못된 평가가 이뤄질 수 있으므로 적절한 임계값을 설정하

는 것은 매우 중요하다.

이러한 임계값 설정에 어려움을 극복하기 위해서 다양한 방법들이 제안되었다. 대

표적인 방법들로는 순차적 확률비 실험(sequential probability ratio test; SPRT) 방법

을 통하여 아웃라이어 데이터에 대한 사전 정보(prior information) 없이도 모델을 분

류하는 방법[18], 임계값보다 큰 잔류 오차라도 임계값과의 차이에 따라서 가중치를

주어 평가에 반영하는 방법[19], 인라이너 데이터의 잔류 오차에 대한 밀집도(density)

를 이용하는 방법[20], 인라이너 데이터의 분포에 대한 카이 제곱 분포(chi-square

distribution)를 이용하여 임계값을 설정하는 방법[21] 등이 있으며 카이 제곱 분포를

이용하여 임계값을 정하는 식은 다음과 같다.


  (3-4)

위 식에서 는 임계값, 는 카이 제곱 분포, 는 가우시안 노이즈(Gaussian noise)

의 표준 편차이다.

3.2 RANSAC 방법에 기반을 둔 수정된 가우스-뉴턴 방법

본 논문에서는, 전기 임피던스 단층촬영법 시스템을 가지고 데이터를 측정할 때, 결

함이 있는 전극을 통해서 측정된 데이터를 검출하고 이를 제거함으로써 공간 해상도

를 향상시키기 위해 수정된 가우스-뉴턴 방법을 제안하였다.

EIT에서는 일반적으로 가우스-뉴턴 방법을 가지고 영상을 복원할 때, 주입된 전류
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데이터와 측정된 전압 데이터를 모두 사용하여 저항률을 계산한다. 이 때 측정된 전

압 데이터는 다음과 같은 행렬로 나타낼 수 있다.





 



⋯

⋯

⋮ ⋮


⋱ ⋮
⋯





 (3-5)

위 식에서 lg는 번째 전극에서 번째 전류 패턴일 때 측정된 전압이고 는 총 전류

패턴의 수를 의미한다.  에서 하나의 행은 하나의 전극에서 각각의 전류 패턴에 따

라 측정된 전압을 의미하고 하나의 열은 하나의 전류 패턴에 따라 각각의 전극에서

측정된 전압을 의미한다. 즉,  번째 전극에서 각각의 전류 패턴에 따라 측정된 전압

은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

  ⋯  (3-6)

하지만 전극에 어떤 결함이 생긴 상태에서 전압을 측정할 경우 측정 전압 데이터에서

결함 전극에 해당하는 특정 행에 포함된 전압 데이터가 모두 잘못된 값을 가지게 된

다. 그리고 이 측정 데이터를 이용하여 영상을 복원할 경우, 복원된 영상의 성능은 매

우 떨어지게 된다. 이 때 RANSAC 방법을 이용하면 결함이 있는 전극에서 측정된

전압 데이터를 찾아내고 이를 제거함으로써 결함 전극이 없을 때와 비슷한 결과를 얻

을 수 있다.

RANSAC 방법을 EIT에 적용하기 위해서는 EIT에 맞는 표본을 추출하는 방법과

잔류 오차 방정식 및 임계값 설정이 필요하다. 기존의 RANSAC 방법에서는 측정 데

이터 중에서 무작위로 표본을 추출하였지만, 본 논문에서는 결함 전극에서 측정된 전

압 데이터는 전부 아웃라이어 데이터로 간주하기 위해서 다음과 같이 한 전극에서 측

정된 전압 데이터를 하나의 측정값처럼 사용하였다.












⋯

⋯

⋮ ⋮


⋱ ⋮
⋯















⋮






 (3-7)

위와 같은 가정 하에 2번 전극을 제외한 나머지 전극의 전압 데이터를 표본으로 추출

할 경우 다음과 같은 측정 전압 행렬을 이용하여 영상을 복원하였다.
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











⋮






 (3-8)

또한 기존의 방법과 같이 전극 표본을 무작위로 선택하게 되면, 확률적으로 결함이

있는 전극의 데이터만 걸러내는 것이 매우 힘들다. 그리고 실제 상황에서는 결함이

있는 전극의 개수를 특정 지을 수 없으므로 다음과 같은 식을 통하여 전극 표본과 반

복 횟수를 정하였다.

     (3-9)

위 식에서 는 결함이 있을 것이라고 추정되는 최대한의 전극 개수이다. 식 (3-9)을

통해서 제안한 방법의 반복횟수를 결정하고 위 식에 포함되는 모든 전극의 조합을 표

본으로 삼아 영상을 복원하였다.

잔류 오차 방정식의 경우, EIT에서 저항률과 측정 전압과의 관계는 비선형이므로

계산하기 복잡하고 많은 시간을 소모한다. 따라서 저항률과 측정 전압과의 선형화 과

정을 통해 계산이 쉽고 빠른 잔류 오차 방정식을 얻을 수 있다.

 (3-10)

위 식은 일반적인 EIT의 측정 방정식으로 는 측정 잡음을 나타낸다. 이 때 위에 식

을 가지고 테일러급수를 1차까지 전개하여 다음과 같이 선형화 시킬 수 있다.

 (3-11)

위 식에서 는 균일한 저항률(homogeneous resistivity) 분포 나타내며 위 식으로부

터 다음과 같은 잔류 오차 방정식을 정의할 수 있다.

   (3-12)

위 식에서 는 번째 선택된 표본 데이터로 복원된 저항률 분포이고, 는 번째 표

본 데이터로 복원한 모델과 측정값과의 잔류 오차이다. 그리고 임계값은 다음과 같은

잔류 오차 행렬을 이용하여 설정하였다.

    (3-13)

 ,   (3-14)
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위 식에서 는 잔류 오차 행렬이고 는 잔류 오차 행렬의 표준편차, 는 임계값을

나타낸다.

수정된 가우스-뉴턴 방법은 다음과 같은 순서로 작동하며 Fig. 3에 나타내었다.

Ⅰ). 전극 표본의 수 , 반복 횟수 , 반복문에 조건식  를 정한다.

Ⅱ). 임의의 전압 표본 을 선정한다.

Ⅲ). 추출된 표본 데이터를 가지고 가우스-뉴턴 방법을 한 번만 갱신하여 저항률 분포

를 추정한다.

Ⅳ). 식 (3-11)를 이용하여 추정된 결과와 측정 데이터 사이의 잔류 오차, 를 계산한

다.

Ⅴ) Ⅱ)부터 Ⅳ)까지의 과정을 횟수  만큼 반복한다.

Ⅵ) 식 (3-13)을 이용하여 잔류 오차 행렬 를 구하고 식 (3-14) 이용하여 임계값

를 계산한다.

Ⅶ) 임계값을 가장 많이 만족하는 전극 표본과 표본을 가지고 추정된 저항률 분포

를 출력한다.
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Fig. 3 수정된 가우스-뉴턴 방법의 순서도 
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제 4 장 모의실험 및 실험 결과

RANSAC 방법에 기반하여 수정된 가우스-뉴턴 방법(modified Gauss-Newton

method; MGN)의 영상 복원 성능을 평가하기 위하여 파이프 안이 이상 유동인 상태

를 가정하고 이에 대한 모의실험과 실험을 수행하였다. 제안한 방법은 기존의 가우스

-뉴턴 방법(CGN)으로 복원한 영상과 비교하였고, 복원된 영상의 성능을 정량적으로

평가를 위해서 성능지표로 영상 오차(image error; IE), 상관계수(correlation

coefficient; CC) 및 전압의 평균 제곱근 오차(root-mean square error; RMSE)를 계

산하고 비교하였다. 이 때 복원된 영상이 낮은 IE와 RMSE, 높은 CC 값을 가진 경

우, 복원 알고리즘이 좋은 복원 성능을 가진 것이라고 할 수 있다. 각 성능 지표는 다

음과 같은 식으로 정의되며, 이때 는 실제 저항률 분포, 는 추정된 저항률 분포

를 나타내며, 와 는 와 의 평균값을 나타낸다.

IE
 

  
  

(4-1)

CC

  





  









 



 
 


(4-2)

RMSE UTU
UVeTUVe (4-3)

본 논문에서는 모의실험과 실험을 수행하기 위해 모의실험에서는 16개의 전극, 실

험에서는 32개의 전극을 사용하였다. 또한, 제안한 방법에서 결함이 있는 전극을 찾아

내기 위해 결함 전극이 최대 3개까지 있을 수 있다는 가정 하에 전극의 표본 수를 모

의실험에서는 13개부터 15개까지, 실험에서는 29개부터 31개까지 순서대로 증가시켰

다. 그리고 각 전극 표본 수에 대한 모든 조합을 표본으로 삼아 영상을 복원하고 이

를 평가하였다. 영상을 복원하기 위해 조정 기법은 일반화된 조정방법(generalized

Tikhonov regularization)을 사용하였고, 조정인자는 × 를 사용하였다.



- 16 -

4.1 결함 전극에 대한 정의

모의실험에 앞서 전극에 생긴 문제점들로 인하여, 측정된 전압 데이터 중 일부분이

아웃라이어 데이터라는 상황을 재현하기 위해 몇 가지 가정을 하였다. 실제 EIT 시

스템을 사용하여 전압을 측정할 때 전극에 생길 수 있는 문제점들로는, 전극과 측정

시스템 사이에 연결이 끊어져 노이즈만 측정되는 상황, 전극과 물체 사이에 이물질이

끼었을 때, 전극과 시스템 사이에 접촉 불량 등이 있다. 이와 같은 상황들이 발생하

여, 측정된 전압 데이터로 영상을 복원할 경우, 복원된 영상은 매우 낮은 해상도를 가

지며 실제 물체 내부의 모습과는 전혀 다른 영상이 복원된다.

하지만, 단순히 전극과 측정 시스템 사이에 연결이 끊어진 상황은 측정된 전압 데

이터를 확인하는 것만으로도 문제가 생긴 전극을 찾아낼 수 있다.
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Fig. 4 이상 유동에 관한 실험 데이터

Fig. 4는 이상 유동에 관한 EIT 실험 데이터이고 마크가 같은 하나의 선은 전류 패

턴에 따라 같은 전극에서 측정된 전압 데이터의 그래프이다. 위 그래프에서 보면 알
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수 있듯이, 각 그래프마다 측정된 전압의 크기나 세부적인 모습은 다르지만 대체로

일정한 형태를 가진 것을 확인할 수 있다. EIT에서는 물체에 일정한 패턴을 가지는

전류를 전극마다 주입하기 때문에 내부 상태에 따라 세부적인 모양은 다를지라도 전

체적으로 비슷한 형태를 가진 전압이 측정된다. 이러한 특징으로 인해 전극과 시스템

이 단절된 곳은 측정된 전압의 모양을 확인하는 것만으로도 충분히 검출할 수 있다.

하지만 전극과 물체 사이에 이물질이 낀 경우, 전극의 설계 문제, 전극과 EIT 시스

템 사이에 접촉 불량으로 인한 측정 데이터의 오류는 복원된 영상이나, 측정 데이터

의 확인만으로는 결함 전극을 찾아내는 것이 힘들다. 그리고 위와 같은 상황에서는

전극을 통하여 전압 데이터가 측정이 되지만, 측정된 전압 데이터를 확인하는 것만으

로는 문제가 있는 전극을 검출하기 어렵다. 따라서 본 논문에서는 전극과 시스템의

연결이 단절되어 있는 경우를 제외한 다른 문제점을 가진 전극을 결함 전극이라고 가

정하였다. 또한 이러한 가정을 위해 모의실험과 실험에서 특정 전극을 통해 측정된

전압 데이터에 절대 잡음을 추가하였고 결함 전극의 수나, 추가된 절대 잡음의 크기

에 따른 복원 성능을 확인하기 위해서 모의실험과 실험에서 각각 세 가지 경우를 가

정하였다.

4.2 이상 유동에 대한 모의실험 및 결과
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Fig. 5 모의실험에서 이상 유동 영상 복원에 사용된 메시 (a) 정문제 메시,

(b) 역문제 메시 
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제안한 방법의 성능을 평가하기 위해서, 파이프 내부가 이상 유동이라는 가정 하에

모의실험을 수행하였다. 파이프의 단면을 표현하기 위하여 모의실험에 사용된 유한요

소법 메시는 Fig. 5와 같다. Fig. 5의 (a)는 전압을 계산하기 위하여 사용된 정문제

메시이며, 1968개의 요소와 1049개의 노드로 이루어져 있다. Fig. 5의 (b)는 저항률

분포를 추정하기 위한 역문제 메시로 492개의 요소와 279개의 노드로 이루어져 있다.

각 메시에서 경계선 부분에 있는 색칠된 요소들은 각각에 전극들과 접촉하고 있는 요

소들을 뜻한다.

이상 유동에서의 배경의 저항률과 표적(target)의 저항률은 각각 400 S/cm, 800

S/cm으로 가정하였다. 그리고 표적의 상태에 따른 영상 복원 성능을 확인하기 위해

서 네 가지 시나리오를 가정하였다. 첫 번째 시나리오와 두 번째 시나리오는 하나의

표적이 각각 중앙에 위치했을 때와 물체의 경계 부근에 위치했을 때를 가정하였다.

그리고 세 번째 시나리오와 네 번째 시나리오는 표적의 개수가 각각 두 개와 세 개

일 때를 가정하였다. 시나리오에 따른 측정 전압을 생성하기 위해서 경계 전압을 생

성하기 위해 삼각함수형(trigonometric)의 전류 패턴을 주입하였다. 측정 전압 생성

후에는 모든 전압 데이터에 0.5%의 절대 잡음을 첨가하였다. 그리고 몇몇 전극에 결

함이 발생한 상황을 다음과 같이 세 가지 경우로 가정하였다. 첫 번째 경우(case 1)은

1번 전극이 고장 난 경우를 가정하여 1번 전극의 측정 전압 데이터에 10%에 절대 잡

음을 첨가하였고, 두 번째 경우(case 2)은 7번 전극과 15번 전극이 고장 난 경우를 가

정하여 해당 전극의 측정 전압 데이터에 10%의 절대 잡음을 첨가하였다. 세 번째 경

우(case 3)에서는 3번, 8번, 13번 전극이 고장 난 경우를 가정하여 해당 전극의 측정

전압 데이터에 각각 10%, 7.5%, 5%의 절대 잡음을 추가하였다. 절대 잡음이 추가된

후에는 CGN 방법과 MGN 방법으로 각각 영상을 복원하였고 각 영상의 IE, CC,

RMSE 값을 계산하였다.

Fig. 6과 Fig. 7는 하나의 표적이 각각 중앙에 위치했을 때와 물체 경계 부근에

위치해 있을 때의 저항률 분포를 복원한 영상들이며, Fig. 8와 Fig. 9은 경계 부근

에 표적이 각각 2개와 3개가 위치해 있을 때의 복원한 영상들이다. Fig. 6∼9의 (a)

는 실제 영상이고 (b)는 특정 전극에서의 결함전극이 없을 때를 가정하여 모든 측

정 전압에 0.5%의 절대 잡음만을 추가하여 CGN 방법을 이용하여 복원한 영상이다.

그리고 (c)와 (d)는 특정 전극들이 결함을 가지고 있을 때를 가정하여 각각 CGN

방법과 MGN 방법을 이용하여 복원한 영상들이다. 모든 복원 영상들의 비교를 위
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하여 각 영상의 컬러바를 400 S/cm ∼ 800 S/cm으로 일치시켰다.

Fig. 6∼9의 (b)를 보면 알 수 있듯이, 복원한 영상의 표적이 실제 영상의 표적보

다 상대적으로 낮은 저항률을 가지고 있지만 비슷한 모양으로 복원된 것을 확인할

수 있다. 하지만, Fig. 6의 (b)에서는 중앙 부분에 낮은 전류 밀도로 인하여 표적의

저항률뿐만 아니라 모양까지 다르게 복원이 된 것을 알 수 있다. Fig. 6∼9에 있는

(c)의 영상들을 보면 알 수 있듯이, 결함전극이 없을 때를 가정한 (b)의 영상과 결

함 전극의 영향을 받은 (c)의 영상들은 큰 차이가 있는 것을 확인할 수 있다. Fig.

6와 Fig. 7에서 (c)의 영상들을 확인해보면 알 수 있듯이, 결함 전극의 영향으로 인

해 표적의 모양이 늘어지거나, 하나에서 두 개로 분리된 것처럼 보이는 현상을 관

찰할 수 있고 전극 주변의 배경 부분이 매끄럽지 못한 것을 알 수 있다. Fig. 6과

Fig. 9에 있는 (c)의 영상들을 보면, (c) 영상들의 표적의 위치가 (b) 영상 속에 있

는 표적의 위치와는 다른 것을 알 수 있다. 결함 전극의 영향으로 인해 표적이 전

혀 다른 곳에서 복원이 되거나, 아무것도 없던 곳에서 다른 표적이 생긴 것과 같은

현상도 확인할 수 있다. Fig. 6∼9에 있는 (d)의 영상들을 보면 알 수 있듯이, 각 그

림에 있는 (b)의 영상과 비슷한 복원 결과를 가진 것을 확인할 수 있다. 이러한 결

과로 보아 (d)의 영상들은 제안한 방법으로 인해, 결함 전극에서 측정된 데이터의

영향을 받지 않고 영상이 복원된 것을 알 수 있다.

Table 1∼4로부터 복원한 영상들의 IE, CC, RMSE 값을 확인할 수 있다. Table

1∼4보면 알 수 있듯이, Fig. 6∼9에 있는 (c)의 영상들은 가장 높은 IE, RMSE 값

과 가장 낮은 CC 값을 가진 것을 알 수 있다. 그리고 Fig 6∼9에 있는 (d)의 영상

들은 (c)의 영상들보다 월등히 IE, CC, RMSE 값을 가지고 있으며, (b)의 영상들이

가지고 있는 IE, CC, RMSE 값과 비슷한 결과를 가진 것을 확인할 수 있다.
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Fig. 6 표적이 중앙에 있을 때 복원한 영상 (a) 실제 영상, (b) 결함 전극이 없을 때

CGN 방법으로 복원한 영상, (c) 결함 전극이 있을 때 CGN 방법으로 복원한 영상,

(d) 결함 전극이 있을 때 MGN 방법으로 복원한 영상 

구분 (b)
case 1 case 2 case 3

(c) (d) (c) (d) (c) (d)

IE 0.1559 0.1757 0.1556 0.2544 0.1596 0.2310 0.1592

CC 0.6548 0.4397 0.6610 0.1647 0.6209 0.4200 0.6319

RMSE 0.0036 0.0142 0.0035 0.0377 0.0050 0.0539 0.0031

Table 1 표적이 중앙에 있을 때 복원한 영상들의 IE, CC, RMSE 값
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Fig. 7 표적이 전극 근처에 있을 때 복원한 영상 (a) 실제 영상, (b) 결함 전극이 없

을 때 CGN 방법으로 복원한 영상, (c) 결함 전극이 있을 때 CGN 방법으로 복원한

영상, (d) 결함 전극이 있을 때 MGN 방법으로 복원한 영상

구분 (b)
case 1 case 2 case 3

(c) (d) (c) (d) (c) (d)

IE 0.1069 0.1410 0.1075 0.2179 0.1075 0.2365 0.1069

CC 0.6420 0.3355 0.6315 0.3246 0.6433 0.0570 0.6357

RMSE 0.0051 0.0149 0.0058 0.0438 0.0047 0.0432 0.0052

Table 2 표적이 전극 주변에 있을 때 복원한 영상들의 IE, CC, RMSE 값
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Fig. 8 표적이 두 개 있을 때 복원한 영상 (a) 실제 영상, (b) 결함 전극이 없을 때

CGN 방법으로 복원한 영상, (c) 결함 전극이 있을 때 CGN 방법으로 복원한 영상,

(d) 결함 전극이 있을 때 MGN 방법으로 복원한 영상

구분 (b)
case 1 case 2 case 3

(c) (d) (c) (d) (c) (d)

IE 0.1467 0.1666 0.1481 0.2418 0.1490 0.2561 0.1495

CC 0.6793 0.4976 0.6691 0.2895 0.6605 0.2026 0.6614

RMSE 0.0053 0.0120 0.0054 0.0460 0.0062 0.0446 0.0052

Table 3 표적이 두 개 있을 때 복원한 영상들의 IE, CC, RMSE 값
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Fig. 9 표적이 세 개 있을 때 복원한 영상 (a) 실제 영상, (b) 결함 전극이 없을 때

CGN 방법으로 복원한 영상, (c) 결함 전극이 있을 때 CGN 방법으로 복원한 영상,

(d) 결함 전극이 있을 때 MGN 방법으로 복원한 영상

구분 (b)
case 1 case 2 case 3

(c) (d) (c) (d) (c) (d)

IE 0.1738 0.1962 0.1735 0.2425 0.1761 0.2715 0.1770

CC 0.7869 0.6653 0.7864 0.5718 0.7823 0.4402 0.7867

RMSE 0.0146 0.0199 0.0156 0.0648 0.0141 0.0668 0.0127

Table 4 표적이 세 개 있을 때 복원한 영상들의 IE, CC, RMSE 값
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4.3 이상 유동에 대한 실험 및 결과

제안한 방법의 성능을 평가하기 위해서, 파이프 내에 이상 유동이라는 상황을 고려

하여 팬텀 실험을 수행하였다. 실험에서 파이프의 반지름은 4 cm로 이고 너비가 0.6

cm인 32개 전극이 파이프 주변에 부착 되었을 때를 고려한 팬텀을 사용하였다. 영상

복원을 위해 Fig. 10와 같이 776개의 요소와 453개의 노드로 이루어진 메시를 사용하

였고 경계선에서 색이 칠해져 있는 요소들은 부착된 전극과 접촉해 있는 요소를 의미

한다.
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Fig. 10 실험의 이상 유동 영상 복원에 사용된 역문제 메시

파이프 내에 액체가 있는 상황에서 기포가 발생하는 경우를 고려하여 330 S/cm의

저항률을 가지는 소금물을 팬텀 안에 가득 채우고 표적으로 무한대의 저항률을 가지

고 있는 지름 1 cm와 2 cm의 원형 아크릴 막대를 사용하였다. 표적의 상태에 따른

영상 복원 성능을 확인하기 위해 세 가지 시나리오를 가정하였다. 첫 번째 시나리오

에서는 지름이 2 cm인 아크릴 막대 하나를 사용하여 하나의 표적이 파이프 안에 위

치했다고 가정하였다. 두 번째 시나리오에서는 지름이 2 cm의 아크릴 막대를 두 개

를 사용하여 두 개의 표적이 파이프 중앙에 위치해 있다고 가정하였고 세 번째 시나

리오에서는 지름이 1 cm와 2 cm인 아크릴 막대 두 개를 사용하여 두 개의 표적이

파이프 경계선 근처에 위치해있다고 가정하였다. 전극에서 전압을 측정하기 위해 4.86
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mA의 전류를 삼각함수형(trigonometric)의 전류 패턴을 주입하였고 몇몇 전극에 결함

이 발생한 상황을 다음과 같이 세 가지 경우로 가정하였다. 첫 번째 경우(case 1)은 1

번 전극이 고장 난 경우를 가정하여 1번 전극의 측정 전압 데이터에 20%에 절대 잡

음을 첨가하였고, 두 번째 경우(case 2)은 7번 전극과 23번 전극이 고장 난 경우를 가

정하여 해당 전극의 측정 전압 데이터에 20%와 10%의 절대 잡음을 첨가하였다. 세

번째 경우(case 3)에서는 3번, 14번, 25번 전극이 고장 난 경우를 가정하여 해당 전극

의 측정 전압 데이터에 각각 20%, 10%, 5%의 절대 잡음을 추가하였다. 절대 잡음이

추가된 후에는 CGN 방법과 MGN 방법으로 각각 영상을 복원하였다. 또한 실제 상황

에서는 파이프 내부의 상태를 정확히 알 수 없으므로 정량적인 평가를 위해 RMSE

값만 계산하였다.

Fig. 11은 실험에서 지름이 2 cm인 표적이 하나 있을 때 복원한 영상이고 Fig. 12

은 지름이 2 cm인 표적 두 개가 파이프 중앙에 위치해 있을 때 복원한 영상이다.

Fig. 13은 지름이 각각 1 cm와 2 cm인 표적이 파이프의 경계선 근처에 있을 때 복원

한 영상이다. Fig. 11∼13에서 (a) 그림은 측정한 데이터의 잡음을 추가하지 않고

CGN 방법으로 복원한 영상이고 (b)와 (c)는 결함 전극이 있을 때를 가정하여 사전

에 정의한 대로 절대 잡음을 특정 전압 데이터에 추가한 후 CGN 방법과 MGN 방

법으로 복원한 영상들이다. 모든 복원 영상들의 비교를 위하여 각 영상의 컬러바를

400 S/cm ∼ 800 S/cm으로 일치시켰다.

복원한 모든 영상들을 보면 알 수 있듯이, 표적의 저항률은 실제 아크릴 막대의 저

항률보다 훨씬 낮게 추정되고 배경 부분의 저항률은 실제 소금물보다 높게 추정된 것

을 알 수 있다. 또한, Fig. 11∼13에 있는 (b) 영상들을 확인해보면, 모의실험에서보

다 높은 절대 잡음을 추가하였지만 결함 전극의 영향을 덜 받은 것처럼 보이는 것

을 알 수 있다. 본 논문에서는 모의실험에서 파이프 단면을 모델링하기 위해 16개

의 전극이 부착되었다고 가정한 메시를 사용하였지만, 실제 실험에서는 32개의 전

극이 부착된 팬텀을 이용하였다. 즉 모의실험과 실제 실험 환경을 비교했을 때, 실

제 실험에서 결함 전극의 수가 팬텀에 부착된 전극의 수보다 상대적으로 적기 때문

에 이러한 현상이 발생한 것을 알 수 있다.

Fig. 11을 살펴보면, (a) 영상에서 실제 표적이 있는 위치와 반대 위치의 저항률

이 배경 부분의 저항률보다 약간 높게 추정된 것을 알 수 있다. 그리고 이러한 현

상이 Fig. 11에 있는 (c) 영상들 속에서도 발견되며 (a) 영상과 (c)의 영상들이 굉장
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히 흡사한 것을 확인할 수 있다. 하지만 Fig. 11에 있는 (b)의 영상들은 결함 전극

의 영향으로 인해, 표적의 모양이 찌그러지거나 저항률이 낮게 추정되는 것을 알

수 있다. 또한 배경 부분이 매끄럽지 않고 실제 소금물의 저항률보다 높은 저항률

값으로 복원된 것을 알 수 있다. Fig. 12에 있는 (a) 영상을 살펴보면, 같은 크기의

아크릴 막대를 사용했음에도 불구하고 오른쪽에 있는 표적이 왼쪽에 있는 표적보다

상대적으로 높은 저항률 값으로 복원 된 것을 확인 할 수 있다. 또한 이러한 현상

이 Fig. 12에 있는 (c) 영상들에서도 발견되며 (a)의 영상과 (c)의 영상들이 비슷한

모양으로 복원된 것을 알 수 있다. 하지만 Fig. 12에 (b) 영상들은 결함 전극의 영

향으로 인해 (a)의 영상과 다른 모습으로 복원된 것을 확인 할 수 있다. 특히 (b)

영상들 속에 있는 오른쪽 표적의 경우, 모양이 심하게 변형되거나 저항률이 상대적

으로 높게 복원된 것을 알 수 있다. 또한, Fig. 12에 있는 case 1과 case 3의 (b) 영

상들 속에서는 두 개의 표적이 서로 분리되지 않고 붙어 있는 것처럼 보이는 것을

알 수 있다. Fig. 13에 있는 (a) 영상에서는 왼쪽에 있는 표적이 오른쪽에 있는 표

적보다 높은 저항률 값으로 복원된 것을 확인할 수 있다. 이러한 현상은 실제 실험

에서 왼쪽에는 표적으로 지름이 2 cm 인 아크릴 막대를 사용하였고 오른쪽에는 지

름이 1 cm인 아크릴 막대를 표적으로 사용하였기 때문에 나타난 것을 알 수 있다.

Fig. 13에 있는 (b) 영상들을 확인해보면, 결함 전극의 영향으로 인해 표적의 모양

이 변형되거나 위치가 다른 것을 알 수 있다. 그리고 Fig. 13에서 case 2에 있는

(b)의 영상은 두 개의 표적이 이어진 것처럼 보이는 것을 확인할 수 있다. 하지만

Fig. 13에 있는 (c) 영상들을 (a) 영상과 비슷한 복원 결과를 가지고 있으므로 결함

전극의 영향을 받지 않았다는 것을 알 수 있다.

Table 5∼7 에서는 각 복원한 영상들의 RMSE 값을 확인할 수 있다. 각 Table에

서 (c) 영상의 RMSE 값을 살펴보면, (a) 영상의 RMSE 값과 비슷한 값으로 계산

된 것을 알 수 있다. 그리고 각 Table에서 (b) 영상의 RMSE 값은 (a) 영상의

RMSE 값보다 상대적으로 높은 값을 가진 것을 확인할 수 있다.
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Fig. 11 실험의 표적이 하나 있을 때 복원한 영상 (a) 결함 전극이 없을 때 CGN

방법으로 복원한 영상, (b) 결함 전극이 있을 때 CGN 방법으로 복원한 영상, (c)

결함 전극이 있을 때 MGN 방법으로 복원한 영상 

구분 (b)
case 1 case 2 case 3

(c) (d) (c) (d) (c) (d)

RMSE 0.0337 0.0494 0.0328 0.1737 0.0342 0.0673 0.0336

Table 5 실험에서 표적이 하나 있을 때 복원한 영상들의 RMSE 값
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Fig. 12 실험의 표적 두 개가 중앙에 있을 때 복원한 영상 (a) 결함 전극이 없을 때

CGN 방법으로 복원한 영상, (b) 결함 전극이 있을 때 CGN 방법으로 복원한 영상,

(c) 결함 전극이 있을 때 MGN 방법으로 복원한 영상 

구분 (b)
case 1 case 2 case 3

(c) (d) (c) (d) (c) (d)

RMSE 0.0546 0.0635 0.0542 0.3593 0.0542 0.0839 0.0541

Table 6 실험에서 표적 두 개가 중앙에 있을 때 복원한 영상들의 RMSE 값
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Fig. 13 실험의 표적 두 개가 경계선 근처에 있을 때 복원한 영상 (a) 결함 전극이

없을 때 CGN 방법으로 복원한 영상, (b) 결함 전극이 있을 때 CGN 방법으로 복원

한 영상, (c) 결함 전극이 있을 때 MGN 방법으로 복원한 영상  

구분 (b)
case 1 case 2 case 3

(c) (d) (c) (d) (c) (d)

RMSE 0.0771 0.0893 0.0769 0.1400 0.0788 0.1312 0.0774

Table 7 실험에서 표적 두 개가 경계선 근처에 있을 때

복원한 영상들의 RMSE 값
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제 5 장 결론

본 논문에서는, 전기 임피던스 단층촬영법에서 측정 데이터의 신뢰성과 결함이 있

는 전극을 판별하여 보다 나은 해상도를 얻기 위해서 영상처리기법의 일종인

RANSAC(random sample consensus) 방법을 도입하였다. 기존의 전기 임피던스 단

층 촬영법의 영상 복원 알고리즘에서는 물체 내부의 저항률 분포를 추정하기 위하

여 측정된 전압 데이터를 모두 사용하지만, RANSAC 방법을 도입한 경우는 측정

전압과 계산 전압과의 차이가 임계치 이상인 아웃라이어 데이터를 제외하고 인라이

어 데이터만 사용해서 영상을 복원한다. 그리고 기존의 RANSAC 방법은 측정 데이

터의 일부분을 무작위로 추출하고 이를 이용하여 모델을 추정하지만, 전기 임피던

스 단층촬영법에서는 결함이 있는 전극을 특정 지을 수 없고 무작위로 표본을 추출

할 경우, 결함이 있는 전극의 데이터뿐만 아니라 오차가 적은 전압 데이터까지 걸

러낼 확률이 매우 높다. 이러한 점을 고려하여 본 논문에서는, 무작위 표본 추출방

법 대신 결함이 있는 전극의 수를 가정하고 이에 따른 모든 전극의 조합을 표본으

로 사용하였다.

제안한 방법의 성능을 평가하기 위해 파이프 내에서 이상 유동인 상황을 가정하

고 이를 토대로 모의실험과 실험을 수행하였다. 그리고 결함 전극이 있다는 가정

하에 절대 잡음을 추가하여 모든 측정 데이터를 사용하는 기존의 가우스-뉴턴 방법

과 제안한 방법으로 복원한 영상 및 성능평가 지표를 비교하였다.

기존의 가우스-뉴턴 방법은 전극에 생긴 결함으로 인해 측정 데이터에 오류가 생

기면, 복원된 영상의 공간해상도가 크게 떨어지고 성능평가 지표들이 좋지 않은 것

을 확인할 수 있었다. 하지만 제안한 방법은 전극에 생긴 결함으로 인해 측정 데이

터가 아웃라이어 데이터를 포함하고 있더라도 이를 제거하고 영상을 복원함으로써

전극에 결함이 없을 때와 비슷한 수준의 복원 결과를 가지는 것을 확인할 수 있었

다.
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