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요  약 

 
     본 연구에서는 전기적 캐패시턴스 토모그라피(ECT) 코드를 개발 하고, 물/증기 계통과 같이 
온도와 압력에 따라 유전율이 크게 변하는 경우에 최적 알고리즘을 평가 했다. 이를 위하여 유
전율의 변화에 대해 적용 할 수 있도록 민감도 행렬(Sensitivity matrix) 및 캐패시턴스의 값을 정
규화(regularization)하여 물질의 유전율이 변화함에 대해 역전사 알고리즘이 적용 될 수 있도록 
하였다. 이를 이용하여 선형 역전사(Linear Back Projection), 티크노프 정규화(Tikhonov 
Regularization), 반복 티크노프 정규화(Iterative Tikhonov Regularization), 프로젝티드 랜드웨버 
반복(Projected Landweber Iteration)법에 대해 유전율을 2, 10, 50, 80으로 변화시켜가며 층류, 환
형류, 중심류의 모델에 대하여 복원이미지 오차를 통해 유전율의 변화에 적합한 알고리즘을 평
가하였다.  그 결과 의 투영 랜드웨버 반복법 경우 이미지 오차가 10%내외로 복원력이 가장 좋
으며, 유전율의 변화에도 의존하지 않아 유전율이 변화하는 상황에서 적용하기 가장 적당한 알
고리즘으로 판단되었다.  또한 이미지 복원 계산 시간이 평균 3초 정도였으나 수렴조건을 완화 
시켜, 이미지오차를 20%내외의 범위에서 계산시간을 0.42초까지 감소시켜 실시간 적용가능성
을 확인 하였다. 
 

Abstract 

In this study, a computer code for Electrical Capacitance Tomography(ECT) was developed and 
the algorithm for the ECT was evaluated to find the algorithm which is insensitive to the change of 
dielectric constant, which can be changed according to pressure and temperature. The sensitivity 
matrix and measured capacitance is modified to use various dielectric constants. Linear Back 
Projection (LBP), Tikhonov Regularization(TR), Iterative Tikhonov Regularization(ITR), Projected 
Landweber iteration(PLI) methods are simulated changing dielectric constant 2, 10, 50, and 80 for the 
starafied, annular, core flow model. It was found that PLI is very insensitive to the change of the 
permittivity and the most accurate algorithm among there. Elapsed reconstruction time was 3sec. 
However, as lowering the convergence bound, elapsed reconstruction time can be reducible to 0.42sec. 
The results show PLI method is applicable to real time processing of the two-phase flow. 
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1. 서 론 

프로세스 토모그라피(Proces Tomography)기법은 프로세스 공정에서 관찰하고자 하는 지역
의 내부를 침투시키지 않는 센서를 장착하여 얻어진 데이터를 통하여 그 지역의 순간적인 단면
을 얻어내는 기법으로, 원자력 발전 과정에서 이상유동 발생시 유동의 패턴을 분류하거나 기포
분율을 측정하는데 적용 할 수 있는 매우 중요한 방법으로 현재 많은 연구가 진행되고 있다.  
프로세스 토모그라피의 측정기법은 광학(Optical), X-ray, γ -ray, 양전자 방출(Positron 

emission), 자기 공명(Magnetic resonance), 초음파(Ultrasonic), 캐패시턴스(Capacitance), 전도성
(conductivity), 유도전류(inductive) 등의 다양한 원리를 이용한 기법이 있으며, 복원하고자 하는 
물질의 특성과 목적, 상황 등에 따라 측정기법을 선택하게 된다. 이 중 캐패시턴스를 이용한 전
기적 캐패시턴스 토모그라피기법은(Electrical Capacitance Tomography, ECT) 안전하고 비용이 
저렴하고 빠른 반응 속도를 가지고 있으며, 90년대 이후로 급속하게 발전해 왔다. 캐패시턴스 
토모그라피의 구성요소는 크게 캐패시턴스를 측정하고 여러 개의 전극판에서의 값을 순차적
으로 저장 할 수 있도록 해주는 스위칭부분을 포함한 하드웨어 부분과 측정된 캐패시턴스 값을 
이용하여 이미지를 복원하는 소프트웨어 부분으로 나누어 진다.  

ECT 시스템에서 측정되는 캐패시턴스 값은 fF에서 pF의 레벨로 그 측정 범위가 작아 이를 위
한 측정 기술이 개발 되어왔다. 이 범위의 캐패시턴스를 측정하기 위해 처음 적용된 방법은 전
하-방출(Charge-Discharge)회로이다.(Xie 1992) 전하-방출 회로는 0.3fF까지의 측정 레벨을 가진
다. 이후 교류-바탕(AC-Based) 회로가 개발되었고,(Yang 1999) 이 방법을 통해 0.03fF레벨까지
의 정밀한 캐패시턴스 측정이 가능 하게 되었다.  
측정되는 캐패시턴스 값은 전기장을 이용하여 유전율의 분포에 따라 측정되는 캐패시턴스 
값을 이용하기 때문에 감지 영역이 넓게 된다. 이러한 방법은 감지하는 영역이 넓기 때문에 측
정센서의 개수가 제한되기 되며, 이를 위해 복원 알고리즘의 개발이 필요하게 된다. 복원 알고
리즘으로 처음 시도된 방법은 선형 역전사 (Linear Back Projection, LBP) 방법이다.(Xie 1992) 
LBP는 알고리즘이 단순하고 빠르기 때문에 많이 사용되고 있으나 복원 이미지가 정확 하지 않
았으며, 이를 위해 많은 진보가 이루어졌다. LBP의 이미지를 필터링을 통해 복원력을 향상시킨 
펄터드 선형 역전사(Filtered Linear Back Projection, FLBP) 방법이 개발되었으며(Mwambela 
1997), 모델 기초 복원(Model Based Reconstruction MOR) 등이 개발되었다.( Hammer and 
Johansen 1997) 그 후 반복계산 방법 중에 하나인 랜드웨버(Landweber) 반복 계산을 적용한 프로
젝티드 랜드웨버 반복법(Projected Landweber iteration method)이 개발되었으며,(Yang 1999) 타
당치 않은 역문제(Ill posed inverse problem)를 해결하기 위한 방법인 티크노프 정규화(Tikhonov 
regularization)방법을 적용한 방법이 ECT에 적용되었다.(Peng 2000, Lionheart 2001). 또한 통계
학의 기법 중에 하나인 선형 회귀(Linear regression)를 이용하여 민감도 행렬을 생성하고 이를 
티크노프 정규화 방법을 이용한 다변량 선형 회귀복원(Multiple Linear Regression 
Reconstruction, MLRR)이 개발 되었으며(Yan et al 2001), MLRR의 방법에 랜드웨버방법을 적용
시켜 수렴 속도를 빠르게 한 수정 정규화(Revised Regularization)방법 등이(Jinchuang 2002) 개발
되었다.  
현재 ECT가 적용되고 구현되고 있는 분야는 물-기름, 증기-물, 파우더 유동(powder flow)등의 
다양한 유전율에 대해 적용이 되었다. 그러나 이러한 다양한 유전율의 비율에 대한 각 알고리
즘의 복원력 평가는 체계적으로 이루어져있지 않다. 특히 증기-물의 경우 고온 고압의 조건에
서는 물의 유전율이 온도가 증가함에 따라 감소하는 온도의 함수이며, LNG의 경우도 액화 과
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정에서 유전율이 변화 하는 경우가 있어, 유전율의 변화가 있는 경우에 대해 복원력의 검토가 
필요하다. 따라서 본 연구는 기존의 기법을 유한 차분법(Finite Difference Method)을 근간으로 
구현하고 각 기법에 대해 유전율의 비율 변화에 따른 이미지 복원 능력의 평가와 개선안을 제
시하는 것을 목적으로 한다.  

2. ECT 시스템의 구성 

ECT 시스템은 크게 측정 센서부분, 캐패시턴스측정과 각 센서를 스위칭 하여 데이터를 받는 
회로부분 그리고 복원 알고리즘을 통해 이미지를 복원하는 부분 등으로 이루어진다. 본 연구 
에서는 복원 알고리즘의 평가 및 향상을 목적으로 하므로 ECT 시스템의 센서를 모델링하고 모
델링 한 센서의 수치적 해석이 선행되어야 한다. 
 
2.1 ECT 센서 모델링과 전자장 해석 코드 개발 

ECT 센서는 일반적으로 관심영역에 일반적으로 8개 또는 12개의 전극판을 고정시켜 만들어
지게 된다. 측정 전극판의 개수가 많아지면 측정 횟수( ( 1) 2n n − )가 증가 하게 되므로 복원을 위
한 더 많은 정보를 줄 수 있지만 각 센서에서의 측정값이 작아지게 되며, 이것은 노이즈에 매우 
민감하여 이미지를 복원하는 과정에서 안정적이지 못한 결과를 가져 올 수 있으므로, 적절한 
전극판의 개수를 결정하는 것이 필요하다. 본 연구에서는8개의 전극판을 사용하여 센서를 모
델링 하였다. 또한 프로세스 토모그라피가 실재 적용될 때는 원형의 센서가 대부분 적용되나, 
알고리즘을 개발하고 각각의 특성을 분석하는 면에서는 사각형 센서가 용이하여 사각형 ECT 
시스템을 모델로 하였다.  ECT센서의 설계과정에서 설계요소로는 센서의 벽면의 두께, 측정 전
극판에서 스크린 전극판(screen electrode)까지의 거리, 측정 전극판 사이의 거리, 등이 있으며 이
를 고려하여 그림1과 같이 센서를 설계하였다. 

 
그림 1. 사각형 ECT system의 모델 

설계된 ECT 센서의 지배 방정식은 포이손(Poisson) 방정식이며, 센서 내부에서는 유전율의 분
포 ( ( , )x yρ )가 0인 라플라스(Laplace) 방정식이 된다.  

( ( , ) ) ( , )x y x yε φ ρ∇ ⋅ ∇ = −         (1) 



 4

모델링 된 ECT 센서의 지배방정식은 수치해석을 통해 해석된다. 본 연구에서는 유한차분법
(FDM)을 이용하여 지배방정식을 해석하였다. 지배방정식을 중심차분 도식을 이용하여 다음과 
같이 유도되었다.  

( ) ( )
( ) ( ) ( )

, 1, , 1, , 1 , , 12

1, , 1 1, , 1 , , , 1, , 1 , , 1 , 1

1[ ( )]
2

4 0

i j i j i j i j i j i j i j

i j i j i j i j i j i j i j i j i j i j i j i j

h
ε φ ε ε φ ε ε φ

ε ε ε ε ε φ ε ε φ ε ε φ

+ + + +

+ + − − − − − −

∇ ⋅ ∇ = + + +

− + + + + + + + + =

    (2) 

 
그림 2.  2차원 FDM의 격자 구조 

스크린 전극판은 강제 경계조건으로 0V로 주어지며, 전압이 인가 되는 전극판은 5V, 나머지 전
극판은 0V의 강제 경계로 각각 주어 지게 된다. 그림 2와 같이 격자가 구성되며 격자의 총 개수
는 1600(40 40)× 개로 구성하였다.  캐패시턴스와 유전율 분포와의 관계는 다음으로 얻어진다.  

12
12

dVQC
V dV

ε φ

φ

∇ ∇
= =

∇
∫
∫

                                                                                 (3) 

가우스 이론(Gauss’s theorem)을 적용시키면, 식(4)으로 나타낼 수 있다. 

12
1 ( , ) ( , )QC x y x y d

V V
ε φ

Γ

= = − ∇ Γ∫∫                                                                 (4) 

2.2 민감도 행렬(민감도 행렬) 구성  

ECT 시스템의 유전율과 캐패시턴스의 관계에서 캐패시턴스의 값이 실제 측정되며 이 값을 
이용하여 유전율의 분포를 찾게 되는 것이다. 식(3)자체로 역전사 알고리즘을 적용하는 것은 불
가능 하며 이식을 근사화 시켜 역전사 알고리즘을 적용시키게 된다. 근사화 방법 중 가장 많이 
사용되고 있는 방법은 민감도 행렬을 이용하는 방법이다. 캐패시턴스의 값을 결정하는 변수는 
유전율과 전압의 분포이다. 그러나 전압분포 또한 유전율에 의해 결정되기 때문에 캐패시턴스 
값은 유전율의 함수로 가정할 수 있다. 

( )C ξ ε=           (5) 
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유전율의 변화에 대한 캐패시턴스 값의 변화를 테일러(Taylor) 급수 전개를 하면 다음과 같다.  

( )
2

2
0 2

1
2

C CC C ε ε
ε ε

∂ ∂
= + ∆ + ∆ +

∂ ∂
L        (6) 

유전율의 변화 ε∆ 값이 크지 않다는 가정하에 캐패시턴스의 변화 C∆ , 즉 0C C− 는 식(6)에서 
다음의 민감도와 유전율의 식으로 선형화 할 수 있다.  

CC Sε ε
ε

∂
∆ = ∆ = ∆

∂
         (7) 

C ε∂ ∂ 는 유전율의 변화에 대한 캐패시턴스의 민감도, S , 를 나타낸다. 식(7)의 민감도는 계산을 
위해 N개의 격자로 이산화 된다. 본 연구에서는 20 20× 의 격자로 p=400개의 픽셀(pixel)로 이산
화 되었다. 이산화 된 식은 행렬의 형태로 만들어지며, 이를 민감도 행렬 (민감도 행렬) 라고 부
른다.  
민감도 행렬은 다음과 같은 방법으로 구하였다. 먼저8개의 전극판을 이용하여 측정하기 때

문에 28개( ( 1) / 2M n n= − )의 다른 측정값을 가지게 된다. 그러므로 이것은 행렬의 형태로 표현 
하면 식(7)은 다음과 같이 서술된다.  

,m m p pC S ε∆ = ∆          (8) 

계산의 일관성과 용이성을 위해 Xie(1992)는 이를 정규화 하여 사용했다. 이 식을 통해 캐패
시턴스 값을 결정하는 방법을 선형 전사(Linear Forward Projection, LFP)이라고 부르는데, 이를 
통해 얻은 식은 다음과 같다.  

λ = Sg            (9) 

위에서 λ는 정규화 된 캐패시턴스 백터, S는 민감도 행렬, g는 유전율 백터이다. 유전율 벡터
는 높은 유전물질에 대해서는 1 낮은 유전물질에 대해서는 0으로 정규화 한다. 식(9)의 민감도 
구배항은 다음과 같이 선형적으로 근사화 할 수 있는데 이식은 정규화 된 캐패시턴스 값과 필
드의 면적으로 가중하였다. 이를 계산하는 알고리즘을 그림3으로 나타내었다. 

Algorithm 
1. 민감도 행렬 S는 M P× 로 초기화 ( 28M = , 400P = ) 
유전율 분포 행렬 ep는 1p× 로 초기화 

2. for i=1 to m 
{ ep(:)= highε  일 때의 캐패시턴스 값 ( )highC m  계산 

ep(:)= lowε  일 때의 캐패시턴스 값 ( )lowC m  계산 
 for j=1 to p 
 { ep(:)= lowε 로 초기화 
  ep(j)= highε  일 때 캐패시턴스 값 ( , )C m j 계산 

                    max( , ) ( ) 1( , )
( ) ( )

low

high low high low k

C m j C m AS m j
C m C m Aε ε

−
=

− −
계산하여 민감도 행렬 생성 

 } 
} 
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highε     : 높은 유전물질의 유전율 

lowε      : 낮은 유전물질의 유전율 

maxA     : 나눠진 픽셀의 면적이 가장 큰 것의 값 

kA       : k 번째 픽셀의 면적( 1,2,3,k p= L ) 로 정의 된다. 

ep(:)에서 콜론은 행렬 전체를 의미함. 

그림 3.  민감도 행렬의 계산 알고리즘 

그림4는 전극 사이의 민감도의 계산 예이다. x축과 y축은 토모그라피 평면을 나타내며, z축은 
민감도의 크기를 나타낸다. (a)의 경우를 보면 전극 1과 2 사이의 민감도로서, 전극 사이의 가장 
높은 민감도가 첨두 형태로 형성됨을 볼 수 있다. (b)는 1번과 6번 사이의 민감도를 나타내며, 그 
사이에 넓게 분포함을 알 수 있다. (c)의 경우는 2번과 7번 사이의 민감도를 나타내며, 비대칭적
으로 넓게 분포한다. (d)의 경우는 2번과 3번의 센서의 모서리에 인접했을 때의 민감도를 나타
내며, (a)와 같이 첨두 형태로 형성됨을 알 수 있다. 이상을 비교해 볼 때 전통적인 민감도 분석
을 위한 유한요소법을 이용한 방법에 비교해 볼 때, 본 연구에서 수행한 유한 차분법의 결과도 
매우 우수함을 알 수 있다.  

 
  

(a) (b) 

  

(c) (d) 

그림 4.  전극 사이에 형성되는 민감도 계산 결과 (a) 1-2전극 (b) 1-6 전극 (c) 2-7전극 (d) 2-3전극 
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3. 역전사 알고리즘 

지난 10여 년간 1992년 Xie의 선형역전사 발표 이후 정확도의 증대를 위해 지속적인 알고리
즘의 개선이 이루어 졌다. 본 장에서는 이러한 기법의 간략한 요약을 통해, 이들의 성능 평가의 
기본을 마련 하고자 한다.  
 
3.1 선형 역전사 (Linear Back Projection),LBP 

식(9)에서 민감도 행렬인 S의 역행렬이 존재하면 유전율의 분포 g는 다음을 통해 얻을 수 있
다.  

-1g = S λ           (11) 

그러나 민감도 행렬의 역행렬은 존재하지 않기 때문에 이 문제를 해결하기 위한 다른 방법이 
필요하게 된다. LBP 방법은 1992 Xie(UMIST)에 의해 시도된 방법으로 민감도 행렬을 유전율의 
분포에 대한 캐패시턴스 값의 선형적 대응(mapping)으로 간주하였다. 민감도 밀도 함수와 측정
치를 갖고 이를 변환하면 다음의 식을 얻는다.  

ˆ Tg = S λ                                                                                                   (12) 

위에서 ĝ는 역전사 된 유전율 분포이고, TS 는 민감도 행렬의 전치 행렬이며, λ는 정규화된 캐
패시턴스 측정치이다.  민감도 행렬은 벽면주위에서 높게 측정되며, 이는 벽면 주위의 유전율
에 변화에 대해 측정되는 캐패시턴스 값에 크게 영향을 줌을 의미 한다. 이 것을 고려하여 식
(12)에 민감도 행렬로 정규화 과정을 거치면 다음과 같이 표현된다.   

ˆ
T

T
λ

S λg =
S u

     [ ]1,1, 1=λu K                                                                                     (13) 

LBP 방법은 수학적으로 정확하지는 않지만 간단하고, 빠르기 때문에 실시간 복원 에서 여전
히 사용되고 있다. 그러나 중심부분에서의 이미지가 제대로 복원 되지 않고, 복원되는 이미지
가 왜곡되는 경우가 있다. 
 
3.2 티크노프 정규화(Tikhonov Regularization),TR 

티크노프 정규화는 타당치 않은(ill-posed) 역원(inverse) 문제를 해결하기 위해 제시된 방법중
의 하나이다. (Tikhonov 1977, Engl 1996, Berto 1998, Hansen 1998) 이 방법은 Peng(2000)과 
Lionheart(2001)에 등에 의해 ECT 시스템에 적용되었다.  
민감도 행렬을 통해 선형화 된 유전율 분포와 캐패시턴스의 관계식인 식(9)에서 측정오차 및 

근사화 과정에서의 오차( e )를 고려하면 다음의 식으로 표현된다. 

Sg = λ + e           (14) 

식(13)에서 오차( e )를 최소화 함을 통해 유전율의 분포를 얻을 수 있는데 이를 위한 가장 일반
적인 방법은 최소승차법(least square)이다. 식(14)에서 최소승차법을 이용하여 최소화 하고자 
하는 오차의 식을 f(g)라 할 때, 다음과 같이 표현된다.  
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( )21 1
2 2

= ⋅ = T T T T Tf(g) S g - λ g S Sg - 2g S λ + λ λ      (15) 

 식(15)의 일반적인 해는 미분을 통하여 다음과 같이 얻어진다. 

0−T TS Sg S λ =          (16) 

즉 다시 쓰면 다음과 같다. 

( ) 0−TS Sg λ =                     (17) 

식(16)에서 TS S의 역행렬이 존재한다면, 다음의 식을 통해 유전율의 분포를 예측할 수 있다. 

( )ˆ
-1T Tg = S S S λ          (18) 

그러나 측정값보다 이산화 된 유전율 분포의 개수가 훨씬 많기 때문에 TS S의 역행렬은 존재 
하지 않는다. 여기서 TS S의 역행렬을 티크노프 정규화를 적용하여 구하게 되며 이를 이용하여 
유전율의 분포를 예측 할 수 있다. 

( )ˆ
-1T Tg = S S + µI S λ          (19)  

위에서 I는 항등 행렬(identity matrix)이며, µ는 정규화 변수(regularization parameter) 이다. 정규
화 변수 µ에 의해 TS S의 역행렬이 존재 함에 따라 최소승차법에 의한 유전율 의 예측이 가능
하게 되었다. 이 방법은 µ값에 크게 영향을 받는 특성이 있으며, µ의 값은 수학적인 과정을 통
해 최적화 하기도 하고, 실험적으로 결정 하기도 한다.  
 
3.3 반복 티크노프 정규화(Iterative Tikhonov Regularization), ITR 

ITR을 통해 유전율의 분포를 측정값에서 최소승차법을 통한 수학적인 예측이 수행 되었으
나, 이를 통한 방법 역시 이미지를 정확하게 복원하지는 못한다. 이를 위해 반복계산을 통해 이
미지 복원력을 향상시키기 위한 방법들이 개발되었다. 그 중 뉴턴 랩슨방법을 적용시킨 것이 
ITR이다. (Hansen 1998)   

TR방법에서는 측정값( λ )과 예측값( Sg )의 오차를 최소화 하여 0이 되게 하는 식(16)을
( 0−T TS Sg S λ = ) 통해 유전율의 분포를 구하게 되었다. ITR 방법은 식(16)에 뉴턴 렙슨
(Newton-Rapshon)을 적용하기 위하여, 테일러(Taylar) 급수 전개를 한 후 전체 값에 크게 영향을 
주지 않는 높은 차수의 항을 무시하게 되는데, 이를 통해 반복계산의 과정을 포함한 식을 얻게 
된다. 

( )ˆ ˆ ˆT -1 T
k+1 k kg = g - (S S) S Sg - λ        (20) 

식(20)에서 역시 TS S의 역행렬이 존재 하지 않으므로 티크노프 정규화를 적용시키면 다음의 
식과 같이 반복 티크노프 정규화 방법을 통한 유전율의 분포의 예측이 가능하게 된다.  

( )ˆ ˆ ˆT -1 T
k+1 k kg = g - (S S + γI) S Sg - λ        (21) 
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여기서 k는 반복 횟수(iteration number)이다.  

 

 3.4 프로젝티드 랜드웨버 반복 (Projected Landweber iteration)PLI 

랜드웨버반복법은 프레드홀름(Fredholm) 적분의 타당치 않은(ill-posed) 문제를 풀기 위해 고
안되었으며, (Landweber 1951) 목적함수의 오차를 반복 계산을 통하여 구하는 과정에서 오차를 
가장 빠르게 감소하도록 구배(gradient)를 이용하여 반복 계산을 실행한다. 이 것은 급강하구배
감소(steepest gradient descent)방법의 한 변형이며 뉴턴-렙슨 방법과 유사하다. 이 방법은 주로 
x-ray 토모그라피와 같은 감지 영역이 좁은 센서를 이용한 토모그라피 방법으로 주로 사용되었
으며, 1999년 Yang에 의해 ECT에 적용되었다. 
랜드웨버 반복법에 의해 예측되는 유전율의 분포는 다음과 같이 얻어진다.  

ˆ ˆ ˆ )kα ∇k+1 k kg = g - f(g         (22) 

ˆ )∇ kf(g 는 오차가 가장 빠르게 감소하는 방향을 나타내며, 다음과 같이 계산된다. 

( )ˆ )∇ T
k kf(g = S Sg - λ         (23) 

식(23)을 식(22)에 대입하면, 다음의 식을 얻을 수 있으며, 이 식을 통해 유전율의 분포를 알 수 
있다. 

( )ˆ ˆ ˆα T
k+1 k kg = g - S Sg - λ         (24) 

α 는 완화계수이며, 수렴성을 제어한다. 랜드웨버반복법은 각 반복의 계산속도는 빠르나 수렴
의 속도가 느리다. 이를 위해 빠른 수렴성을 갖도록 각 반복 계산의 과정에서 P함수를 통해 상
사 시키기게 된다. 유전율의 벡터의 값은 정규화 과정을 통해 0과 1의 값을 가지게 되므로, ˆ k +1g

은 0과 1의 범위에서 벗어날 수 없다. 이것을 계수함수로 표현하면 다음과 같이 정의 할 수 있
다. 

[ ]
0 ( ) 0

( ) ( ) 0 ( ) 1
1 ( ) 0

if f x
P f x f x if f x

if f x

<
= ≤ ≤
 >

      (25) 

이와 같이 계수함수를 통해 수렴성을 증가시킨 방법을 프로젝티트 렌드웨버 반복(PLI)법이라
고 하며 다음의 식과 같다. 

( )( )ˆ ˆ ˆP α T
k+1 k kg = g - S Sg - λ         (26) 

4. 결과 및 토의 

본 장에서는 위에 제시된 기법들의 이상유동의 적용 가능성을 검토 하고자 했다. 고온 고압 
상황에서 물-증기 이상유동은 대기압과는 매우 다른 유전율을 갖는다. 즉 유전율이 온도와 압
력에 따라 큰 변화를 갖는 상황에서 프로세스 토모그라피가 좋은 예측을 하는가를 검토하고자 
했다. 이를 위해 LBP, TR, ITR, PLI등의 4가지의 알고리즘에 대해 층류, 환형류 중심류(중심에 
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높은 유전율의 유동이 있는 경우)의 3 개의 경우에 대해 모델링 하여, 다양한 유전율에 대해 어
떠한 특성을 가지는지 분석하였다. 캐패시턴스 측정값은 LFP(Linear Back Projection)을 통하여 
얻어진 결과를 사용 하여 시뮬레이션 하였다. 또한 유전율의 변화에 대해 각 알고리즘의 특성
을 알아보기 위하여 공기와 2, 10, 50, 80의 유전율에 대하여 민감도 행렬을 새롭게 구성하여 비
교한 결과 유전율로 정규화 하지 않았을 때 값의 범위가 거의 일치 함을 알 수 있었다. 온도와 
압력의 변화에 따른 유전율의 변화는 식(9)의 민감도 행렬의 값, ijS 와 정규화 된 캐패시턴스의 
측정값 λ를 변화시키므로 이를 고려하여 계산해준다.  
일반적으로 알고리즘의 복원이미지의 평가 지수는 이미지 오차 캐패시턴스 유수(residual), 

복원이미지와 원본이미지의 상관 관계(Xie et al 1994) 등이 있지만 본 연구에서는 원본이미지
와 복원 이미지의 차이를 비교한 이미지 오차를 지수로 사용했는데 그 정의는 다음과 같다.  

이미지 오차  : 
ĝ g

g
−

        (27) 

4.1 다양한 알고리즘의 성능 평가 

이상의 다양한 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 두 가지 평가 지수를 사용하였다. 실시간 
적용을 위해서는 계산시간이 고려되어야 하며, 정확성을 위해서는 이미지 오차와 형태를 선정
하였다. 비교의 기준을 위해 유전물질은 공기-물에 대하여 비교하였다. 
먼저 계산 시간을 보면 표1에 나타난 바와 같이, LBP의 경우 복원 시간이 0.06초 정도로 가장 

빠른 복원 속도를 가짐을 알 수 있다. TR방법의 경우 약 0.6초 정도로 LBP와 비교 하였을 때 약 
10배가 증가 함을 알 수 있다. ITR의 경우 수렴 조건은 예측된 이미지를 LFP를 통해 구한 캐패
시턴스 값과 처음 측정값으로 주어진 캐패시턴스 값과의 차이인 캐패시턴스 유수(residual)가 
5%이하로 하였고, 반복계산 횟수가 50을 넘지 않도록 하였다. 층류 모델의 경우 50회의 반복 계
산 동안 수렴 범위 안에 들어오지 못하고 중단 되었으며, 이에 약 16초의 복원시간이 소요되었
다. 그러나 환형류와 중심류의 경우 9번 10번 만에 수렴하여, 3~3.5초의 수렴시간을 가지게 되
었다. 이를 통해 ITR방법은 각 반복계산 시간은 길지만 빠르게 수렴하는 특성을 가짐을 알 수 
있다. PLI의 경우 각 반복계산에서 IT와 같은 수렴 조건을 주었으며, 반복계산이 500회를 넘지 
않도록 하였다. 그 결과 세 경우 모두 수렴 조건은 만족하지 못하고 중단되었다. 복원 소요시간
은 평균 2.23초로 500회의 반복계산에 비해 시간이 적게 소요됨을 알 수 있다. 이것을 통해 PLI
방법은 각 반복계산 단계의 속도는 빠른데 비해 수렴이 빠르게 되지 않음을 알 수 있다.  

표 1 각 알고리즘의 복원 시간(sec) 

 층류 모델 환형류 모델 중심류 모델 

LBP 0.051 0.06 0.05 

Tikhonov method 
0.59 

( 0.0001µ = ) 
0.57 

( 0.0002µ = ) 
0.58 

( 0.00005µ = ) 

Iterative Tikhonov 
( 0.0004γ = ) 

15.58 
(50 iterations) 

3.23 
(9 iterations) 

3.55 
(10 iterations) 

Projected Landweber 
( 2α = ) 

2.29 
(500 iterations) 

2.28 
(500 iterations) 

2.29 
(500 iterations) 
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다음은 이미지 복원 결과에 대한 질적 평가이다. 그림 4에서 볼 수 있듯이 LBP를 이용한 방법
은 전체적인 이미지가 흐리게 복원 됨을 알 수 있다.  TR방법의 경우 LBP보다 복원력이 향상 되
었으나 경계에서 이미지가 제대로 복원 되지 못함을 알 수 있다. 또한 중심류의 경우 이미지의 
분포가 넓게 퍼져 버리는 결과를 가져온 것을 알 수 있다. TR방법이 최소승차법을 이용하였지
만 그 자체로는 이미지를 완벽하게 복원하지 못한다는 것을 알 수 있다. 또한 TR의 경우 복원하
는 이미지의 형태에 따라 정규화 변수를 계속 변화 시켜 가면서 설정해야 하는데, 이것은 실제 
프로세스에서 알고리즘을 적용하는데 큰 문제가 될 수 있음을 알 수 있다. ITR 방법은 반복계산
을 통해 기존의 TR방법에서 많이 향상 되었음을 알 수 있다. 층류 모델의 경우 아직 경계 부분
이 여전히 완전하게 구분되지 않음을 알 수 있다. 정규화 변수가 복원이미지의 종류에 크게 의
존하지 않으며, 환형류 모델의 경우 원본 이미지를 거의 완벽하게 복원 함을 알 수 있다. 중심류 
모델의 경우 역시 원본 이미지와 거의 일치한 이미지를 복원 함을 알 수 있는데, 이는 기존의 
LBP와 TR방법과 비교할 때 크게 향상된 성능을 보여줌을 알 수 있다. PLI 방법은 원본의 이미
지를 가장 완벽하게 복원한 것을 알 수 있다. TR방법과 같이 복원 이미지의 형태에 따라 변수를 
바꿔줘야 할 필요가 없는 알고리즘으로, 실제 프로세스에서도 알고리즘을 적용하는데 적합한 
특성을 가지고 있다.  
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그림 5 물( 80rε = )과 공기( 1rε = )에 대한 이미지 복원 예 

4.2 유전율 변화 효과에 따른 평가 

다음은 유전율의 비율을 변화시키면서 이미지 오차가 어떻게 영향을 받고, 어느 알고리즘이 
가장 우수한가 평가 하고자 했다. 유전율 비율은 2,10,50,80의 네 가지 경우에 대하여 언급한 모
든 알고리즘을 검토했다. 
층류 모델의 경우는 그림6에 나타난 바와 같이, LBP는 50%정도의 오차를 고르게 보이고 있
다. 반면 TR방법은 LBP와는 다르게 유전율의 변화에 따라 오차가 70%에서 20%로 크게 변함을 
알 수 있다.  ITR방법의 경우 유전율의 변화에 대해 오차의 변화가 TR과는 다르게 크게 변하지 
않음을 알 수 있으며, 오차 범위도 10~15%의 범위를 가짐을 알 수 있다. 반면, PLI방법의 경우 
오차가 4%내외의 우수한 성능을 보이며, 유전율의 변화에 대해서도 둔감함을 알 수 있다. 
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그림 6 유전율 변화에 따른 이미지오차(층류 모델) 

환형류 모델은 본 연구에서는 이상적으로 벽면을 따라 일정한 두께의 유체 막이 있다고 가정
하여 평가 하였다. LBP방법은 층류 모델의 경우와 같이 유전율의 변화에 따른 이미지 오차의 
변화의 폭이 적으나, 전체적인 이미지 오차는 약 70%정도로 크게 증가 했다. TR의 경우 
80~40%으로 오차가 크게 변함을 알 수 있다. ITR의 경우 층류 모델 보다 증가한 20~30%임을 알 
수 있다. PLI의 경우 약10%의 범위에서 이미지 오차가 크게 변하지 않음을 알 수 있다.  
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그림 7 유전율 변화에 따른 이미지오차(환형류 모델) 
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그림 8은 중심류에 대한 시뮬레이션 결과 이다. 중심류에 대해서는 각 알고리즘이 모두 유전
율의 변화에 대해 크게 의존하지 않음을 확인 할 수 있다. LBP는 약 45%의 오차 범위, TR 방법
은 30~40%의 오차를 갖는데 높은 유전율의 비율에서 오차가 더 감소함을 알 수 있다. ITR의 경
우 20~25%의 오차 범위를 가짐을 확인 할 수 있다. 중심류에서 역시 PLI의 경우 가장 적은 약8%
의 일정한 오차를 가짐을 알 수 있다. 
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그림 8 유전율 변화에 따른 이미지오차(중심류) 

이상을 종합 하여 볼 때, LBP는 복원 시간이 평균 0.06초로 가장 빠르고 유전율 변화에 대한 
의존도 또한 크지 않음을 확인 할 수 있으나, 복원된 이미지 오차가 50~70%로 사용하기에 적합
하지 않음을 알 수 있다.  TR의 경우 전체 적인 이미지 오차는 LBP보다 감소 했지만, 복원 소요 
시간이 0.6초 정도로 약 LBP에 비해 10배정도 증가 했으며, 유전율의 변화에 크게 의존함을 알 
수 있다. 특히 유전율의 비율이 낮은 부분에서는 오차가 크게 증가하여(70~80%) 원본 이미지를 
제대로 복원 하지 못한다는 것을 판단 할 수 있다.  또한 각 경우에 대해 정규화 변수를 계속 변
화시켜야 하는 문제점이 있음을 알 수 있다. ITR방법의 경우 반복계산을 통해 오차를 10~30%
의 범위로 감소되었으며, 유전율 변화에 대한 의존도도 기존의 TR방법에 비해 크게 감소했다. 
그러나 이미지 복원 소요시간은 복원 이미지의 종류에 따라 다르지만, 10번의 반복계산 기준으
로 했을 때 약 3초가 소요됨을 알 수 있다. 반복계산을 통해 정규화 매개 변수가 이미지의 종류
에 대해서는 크게 의존하지 않았지만 유전율의 변화에 대해서는 의존하는 특성을 가지고 있으
며, 이는 역시 실제 시스템에 적용하기 부적합 함을 알 수 있다. PLI 방법은 유전율의 변화에 대
해 이미지 오차가 크게 변하지 않으며, 이미지 복원 오차 또한 10%이내로 가장 좋은 성능을 가
지고 있음을 확인 하였다. 이미지 복원 소요 시간은 ITR방법과 비교할 때 약2.3초 정도로 약간 
줄어들었지만 빠른 프로세스의 시스템에 대해서는 적용하기 에는 힘든 면이 있다. 하지만 각 
반복계산 시간이 짧기 때문에(0.05s) 이미지 오차의 증가를 감안하고 수렴 조건을 완화 시킴을 
통해 반복계산의 횟수를 줄인다면, 빠른 프로세스의 시스템에 적용이 가능하다고 생각 된다. 
표2는 반복계산의 횟수를 50회로 제한 했을 때의 결과 이다.  
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표 2 PLI방법의 이미지 오차 복원 소요 시간(50 iterations) 

 층류 모델 환형류 모델 중심류 모델 
이미지 오차 5% 13% 20% 
복원 소요 시간 0.4sec 0.42sec 0.411sec 

5. 결론 

현재 프로세스 토모그라피의 분야에서 ECT는 안전하고, 비용이 적게 들고, 빠르다는 특성에 
의해 활발하게 연구되고 있는 주제중의 하나이다. Charge-Discharge 회로와 LBP를 이용하여 이
미지를 복원 하는 방법이 제안 된 이후 복원이미지의 질을 향상시키기 위하여 측정기술과 많은 
복원알고리즘이 개발되어왔다. 그러나 증기와 물 또는 LNG와 같이 액화 상태에서 상변화가 일
어나면서 같은 물질이지만 유전율이 변화하는 상황에 대한 알고리즘의 특성 및 적용 가능성은 
체계적으로 연구되지 않았다.  본 연구에서는 이를 위해 유전율이 변화함에 따라 각 알고리즘
이 어떤 특성을 가지는지 알아 보았고, 유전율이 변화하는 상황에서의 알고리즘을 적용하기 위
한 방법을 연구되었다.   
민감도 행렬의 값은 유전율의 변화에 따라 그 크기가 크게 변하지 않음을 확인 할 수 있었으
며, 캐패시턴스 값을 유전율의 변화에 따라 다르게 정규화하여, 유전율의 변화에 따라 각 알고
리즘을 적용할 수 있도록 하였다. 평가된 알고리즘은 LBP, TR, ITR, PLI 방법 이며, 각 알고리즘
에 대해 유전율의 비율을 2,10,50,80으로 변화시켜 가면서 이미지오차, 이미지 복원 소요 시간
들을 관찰하였다.   
그 결과 LBP는 유전율 비율에 대해서는 크게 의존하지 않고 복원 소요시간도 0.06초로 빠르
나 이미지 오차가 50~70%로 실제 적용하는데 있어 문제가 있음을 확인 하였다. TR 방법의 경우 
유전율의 비율에 대해 이미지 오차가 40~70%까지 크게 변하며 정규화 변수를 각 경우에 대해 
다르게 결정해야 하는 특성을 가지고 있어 실제 적용하기에는 부적합함을 알 수 있었다. ITR의 
경우 유전율 비율의 변화에 대한 이미지 오차의 변화와 전체적인 이미지 오차 또한 10~30% 로 
감소했으나, 복원 소요시간이 10번의 반복계산을 기준으로 했을 경우 3초 정도로 증가했다. 또
한 TR방법과 마찬가지로 정규화 매개 변수를 바꿔야 하는 문제점이 있어, 본 연구의 상황에서
는 적용하기에는 부적절하다고 판단 되었다. PLI방법은 이미지 오차를 기준으로 했을 때 오차
의 범위도 10%내외로 가장 적고 유전율 비율의 변화에도 거의 영향을 받지 않음을 확인 하였
다. 그러나 이 역시 반복계산을 통해 복원 소요 시간이 약2.3초 정도로 빠른 프로세스의 시스템
에 대해서는 그 자체로는 적용이 불가능 하지만, 각 반복단계의 계산 속도가 빠르기 때문에 이
미지오차를 약간 증가 시키면서 이미지 복원 속도를 크게 줄일 수 있다. 이를 통해 5~20%의 오
차 범위에서 복원 소요 시간을 0.4초까지 단축하였고, 이를 통해 빠른 프로세스의 시스템에도 
적용 가능성이 있음을 확인 하였다.  
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