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            Abstract
          
        

        
          전기 임피던스 단층촬영법 (EIT, electrical impedance tomography)은 비파괴검사의 일종으로 관심영역 외부에 설치된 전극에서 측정된 전압으로부터 내부의 저항률분포를 얻는 기술이다. 그러나 EIT에서 영상복원은 타고난 비선형성 (non-linearity)과 부정치성 (ill-posedness) 때문에 만족할만한 복원결과를 얻기 어렵다. 일반적으로 신경회로망은 비선형 시스템의 입력 및 출력 관계를 효율적으로 모델링 할 수 있다. 이 논문은 다층 신경회로망을 이용하여 원형인 표적의 위치(중심좌표)와 크기(반지름)를 추정하는 방법을 제안한다. 제안한 방법의 성능을 알아보기 위해, 신경회로망을 학습시키고 다양한 컴퓨터 모의실험을 수행하였고 결과로부터 제안한 방법의 만족할만한 추정성능을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Electrical impedance tomography (EIT) is a kind of nondestructive testing technique that obtains the internal resistivity distribution from the voltages measured at the electrodes located outside the area of interest. However, an image reconstruction problem in EIT has innate non-linearity and ill-posedness, so that it is difficult to obtain satisfactory reconstructed results. In general, a neural network can efficiently model the input and output relationships of a non-linear system. This paper proposes a method for estimating the position and size of a circular target using a multi-layer neural network. To verify the performance of the proposed method, neural network was trained and various computer simulations were performed and satisfactory performance was verified.
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      Ⅰ. 서 론
      전기 임피던스 단층촬영법(EIT, Electrical Impedance Tomography)은 팬텀(Phantom)의 외부에 부착된 전극에 적절하게 설계된 전류를 흘려주는 동시에 전압을 측정하고 이들 데이터로부터 복원 알고리즘을 사용하여 내부 저항률(Resistivity) 분포를 얻는 기술이다. EIT는 다른 단층촬영법에 비하여 하드웨어 비용이 저렴하고 순간 해상도가 뛰어나며 비파괴적인 방법으로 팬텀 내부의 임피던스 분포에 대한 정보를 얻을 수 있는 등의 장점 때문에 재료공학, 지질학, 화공학 및 의공학 분야에서 모니터링 도구로 관심을 받고 있다.

      EIT 시스템은 크게 하드웨어부과 영상복원부의 두 부분으로 나눌 수 있다. 하드웨어부에서는 적절하게 설계된 전류를 생성하여 팬텀의 외부에 있는 전극을 통해 인가시키는 동시에 각 전극에 유기되는 전압을 측정하며, 영상복원부에서는 인가한 전류와 측정된 전압데이터로부터 복원 알고리즘을 이용하여 내부의 저항률 분포를 추정한다. 일반적으로 EIT에서 영상복원은 비선형성(Non-linearity)과 부정치성(Ill-posedness) 등으로 인해 상당히 어려운 역문제(Inverse Problem)를 포함한다. 이로 인해, 다양한 복원방법을 시도함에도 불구하고 여전히 CT(Computed Tomography) 등의 다른 단층촬영법에 비해 복원된 영상의 공간 해상도가 낮고 표적의 경계를 정확히 찾기 어렵다[1]-[3].

      신경회로망(Neural Network)은 패턴인식, 신호처리 및 영상처리, 패턴분류 문제 및 고장진단분야 등에 성공적으로 적용되고 있을 뿐만 아니라 비선형성이 강한 많은 공정 분야에 적용되어 좋은 성과를 보여 왔다[4]-[7]. 신경회로망의 장점으로는 복잡한 비선형 입출력 관계의 학습능력, 순차적 학습과정의 사용 및 데이터에 대한 적응능력을 들 수 있다. 신경회로망의 일부 보편적인 모듈은 연상 메모리와 학습능력을 보였다[8]-[10]. 또한, 신경회로망은 다양한 입력 및 출력 관계를 효율적으로 모델링 할 수 있으며, 병렬처리가 가능하므로 처리속도 측면에서 이점이 있다[11][12]. EIT에도 1990년대부터 신경회로망을 도입하여 지금까지 연구가 진행되고 있다[13].

      일반적으로 EIT에서는 전극에서 측정한 전압으로부터 복원 알고리즘을 이용하여 팬텀 내부의 저항률 분포를 찾는다. 이와는 달리 경계추정 문제는 배경과 표적의 저항률은 미리 알고 있고 표적의 경계도 복잡하지 않고 완만하다고 가정한 상태에서 표적의 경계를 찾는다. 경계 추정문제를 다루는 대부분의 논문들은 푸리에 시리즈로 표적의 경계를 표현하고 역문제는 푸리에 계수를 찾는 것이다[14]. 표적의 경계가 원형 혹은 타원형일 경우에는 낮은 푸리에 차수로도 충분히 경계가 표현되지만 복잡한 모양의 표적일 경우에는 표현이 어렵고 차수도 높아져서 적용에 어려움이 있다.

      이 논문은 다층 신경회로망(Multi-layer Neural Network)을 이용하여 원형인 표적의 위치(중심좌표)와 크기(반지름)를 추정하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법에서는 표적을 원으로 가정하여 중심좌표와 반지름으로 표현하고 그때 측정된 전압을 이용하여 다층 신경회로망을 통해 학습시킨다. 이 방법에서는 배경과 표적의 저항률을 알고 있다고 가정하고 표적의 위치와 크기를 찾는 것에만 관심을 가진다. 제안한 방법의 추정성능을 확인하기 위해, 신경회로망을 학습시키고 다양한 컴퓨터 모의실험을 수행하였으며 추정 결과를 통해 제안한 방법의 성능을 확인하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 전기 임피던스 단층촬영법
      일반적으로 EIT 문제는 정문제(Forward Problem)와 역문제로 구분되며, 정문제는 내부의 저항률 분포와 전극들을 통해 주입하는 전류를 알고 있는 경우에 전극에 유기되는 전압을 계산하는 과정이다. 이는 맥스웰 방정식(Maxwell's Equations)으로부터 유도되는 노이만(Neumann) 형의 경계조건을 갖는 라플라스(Laplace) 방정식으로 기술되며 지배방정식은 다음과 같다[15].
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      여기서 Ω와 ∂Ω는 각각 팬텀의 내부 영역과 경계면을 나타내고, ρ는 저항률 분포, u는 전기 포텐셜(Potential), el은 l번째 전극, zl은 l번째 전극과 표면사이의 접촉저항, Il과 Ul은 각각 l번째 전극을 통해 주입된 전류와 측정된 전압, v는 단위 법선벡터, L은 전극의 수이다.

      EIT의 목적은 팬텀 외부에서 전기신호의 입ㆍ출력 관계를 통해 내부의 저항률 분포를 영상화 하는 것이다. 이를 위하여, 경계면의 전극을 통해 적절하게 설계된 전류를 인가한다. 전류의 인가방법은 인접, 대면, 기준 및 삼각함수 방법 등이 있으며 이 논문에서는 인접방법을 사용한다.

      인접방법은 이웃하는 두 전극을 통해 전류를 주입하고 전류를 주입하지 않는 다른 모든 이웃하는 전극사이의 차이전압 데이터를 측정한다. L전극 시스템에서 입력 전류패턴의 수는 L이고 각 패턴에 대하여 (L-3)개의 차이전압 데이터가 측정되므로 측정되는 전압데이터의 수는 L×(L-3)이다. 이 방법은 주입 전류의 대부분이 팬텀의 경계 근처를 통하여 흐르므로 경계면 근처에서의 저항률 변화에 민감한 특징을 가진다. 그리고 이 방법은 측정 잡음이 존재할 때, 다른 전류패턴에 비해 평균자승복원오차(Mean Squared Reconstruction Error)가 작은 장점이 있다[16]. 따라서 인접방법은 측정오차에 민감한 EIT 문제에 적합한 전류패턴이라 할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 다층 신경회로망을 이용한 표적의 위치와 크기 추정
      이 논문에서는 다층 신경회로망을 이용하여 전기 임피던스 단층촬영법에서 원형인 표적의 중심좌표와 크기를 추정하는 방법을 제안한다. 이용한 다층 신경회로망의 구조는 그림 1과 같이 입력층, 은닉층과 출력층으로 이루어져 있으며 각 층은 다수의 뉴런(노드)과 각 뉴런을 연결하는 가중치로 구성된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Architecture of the multi-layer neural network
        
        

        

      

      그림 1의 다층 신경회로망으로부터 원하는 입출력 특성을 얻기 위해서는 신경회로망의 학습을 행하여야 한다. 본 논문에서는 다층 신경회로망의 학습을 위해서 SCG(Scaled Conjugate Gradient) 알고리즘[17]을 이용하여 가중치를 변화시킴으로써 이루어지며, 신경회로망을 학습시키기 위한 성능함수는 다음과 같이 정의한다.
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      여기서 n은 출력노드의 수이며, dk(t)와 Ok(t)는 각각 k번째 출력노드의 목표값과 실제 신경회로망의 k번째 출력노드에서의 출력값이다.

      SCG 학습 알고리즘은 Levenberg-Marquardt 방법과 Conjugate Gradient 방법을 결합하여 개선한 지도학습방법(Supervised Learning Method)이다. 학습할 때 직선탐색법(Line Search Method)을 수행하지 않으므로 반복속도(Iteration Speed)가 빠르며, 학습량이 많이 요구되는 문제에 적용할 때 매우 효과적이다. SCG 학습알고리즘은 다음과 같다[18][19].

      
        	1. 가중치벡터 w~1 와 스칼라 0<σ≤ 10-4,
0<λ1≤10-6, λ1=0 선택.
p~1=r~1=-E'w~1, t=1, success=true.


      

      
        	2. If success=ture, then 2차 정보계산:
σt=σ/p~t,
s~t=E'w~t+σtp~t-E'w~t/σt,
δt=p~tTs~t.


      

      
        	3. 스케일 δt:δt=δt+λt-λ¯tpt~2.


      

      
        	4. If δt ≤ 0, then 헤시안 양정부호행렬 생성 :
λ¯t=2λt-δt/pt~2,
δt=-σt+λtpt~2,
λt=λ¯t.


      

      
        	5. 스텝사이즈 계산 :
μt=p~tTr~t,
αt=μt/δt.


      

      
        	6. 파라미터 비교 :
∆t=2δtEw~t-Ew~t+αtp~t/μt2.


      

      
        	7. If Δk ≥ 0, then 성공적인 오차감소수행:
w~t+1=w~t+αtp~t,
r~t+1=+E'w~t+1,
λ¯t=0, success=true.
If t mod N = 0, then 알고리즘 재시작:
p~t+1=r~t+1
 else:
βt=r~t+12-r~t+1Tr~t/μt,
p~t+1=r~t+1+βtp~t.
If Δt ≥ 0.75, then 스케일 파라미터 감소:
λt=14λt,
 else:
λ¯t=λt, success=false.


      

      
        	8. If Δt < 0.25, then 스케일 파라미터 증가:
λt=λt+δt1-Δtpt~2.


      

      
        	9. If 최대경사방향 r~t≠0~ then t=t+1 and go to 2
else 종료 후 w-t+1을 원하는 최솟값으로 반환.


      

    

    

  
    
      Ⅳ. 모의실험
      제안한 신경회로망 기반 알고리즘의 성능을 확인하기 위하여 컴퓨터 모의실험을 수행하였다. 모의실험을 위하여 그림 2와 같은 32개의 전극을 가지는 반지름이 4㎝인 원형의 팬텀을 고려하여 3104개의 요소와 1681개의 노드를 갖는 유한요소법(Finite Elements Method) 메시를 사용한다. 그리고 배경(Air)과 표적(Water)의 저항률은 각각 300Ωm과 600Ωm로 가정한다. 모의실험은 Intel(R) Core(TM) i7-3770 CPU와 8G RAM의 사양에서 수행되었고, 사용 프로그램은 MATLAB 2018b를 사용하였다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Used mesh for simulations ([cm])
        
        

        

      

      신경회로망의 입력은 전극에서 측정된 전압 데이터 U∈RN×1이고 출력은 표적의 중심좌표 (x,y)와 반지름 r이다. 여기서 N은 전극의 수 L과 전류주입방법에 따라 결정되는데, 32개의 전극과 인접전류주입방법을 사용하면 N=L×(L-3)=928이 된다. 팬텀 내부에 반지름이 0.4㎝, 0.6㎝, 0.8㎝ 및 1.0㎝인 원형의 표적에 대하여 같은 위치에 표적의 중심좌표를 가지는 경우(각각 113개씩)에 대하여 전압을 측정하여 신경회로망의 학습에 사용하였다. 모의실험에서 사용하는 다층 신경회로망은 입력층, 1개의 히든층과 출력층으로 이루어져 있으며, 입력노드는 928개, 은닉노드는 32개이고 출력노드 3개이다. 학습을 위한 데이터 쌍은 113×4=452개이고 학습오차는 0.001로 하였다. 학습결과로는 학습반복횟수는 12372번, 학습시간은 122초가 걸렸다.

      다층 신경회로망으로 학습된 결과에 대하여 표적의 추정성능을 확인하기 위하여 학습에 사용하지 않은 세 가지 표적에 대한 전압데이터(Data 1~3)를 이용하여 표적의 중심좌표와 크기를 추정하였다. 

      먼저 정성적인 평가를 위해, 그림 3에 Data 1~3의 원래 표적과 추정된 표적의 위치와 크기를 팬텀에 나타내었다. 그림 3으로부터 추정된 표적은 원래 표적의 위치와 크기를 잘 추정하는 것을 확인할 수 있다. 그림 3의 결과로부터 알 수 있는 사실은 표적의 크기가 클수록, 팬텀의 가운데에 있을수록 더 정확히 추정할 수 있다는 것이다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Simulation results ([cm])
        
        

        

      

      표 1은 세 가지 전압데이터로부터 추정한 표적의 중심좌표와 크기 및 오차(참값－추정값)이다. 표 1에서, 추정된 값들은 그림 3에서 확인한 것과 같이 참값에 대하여 0.01-0.07의 오차를 가지고 있으나 전체적으로 양호한 추정성능을 확인 할 수 있다. 표 1에서 오차의 크기를 살펴보면, 그림 3에서 확인한 것과 마찬가지로 팬텀의 경계부분에서보다는 중앙부분에서 오차가 작은 것을 알 수 있다. 이는 팬텀의 경계부분에서는 학습 데이터의 수가 상대적으로 적고 불연속적이지만, 가운데 부분에서는 학습 데이터의 수가 상대적으로 많고 일정하여 더 좋은 학습결과를 얻을 수 있기 때문이다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Simulation results – estimated values and errors
        
        

      

      
        
          
            	Data
            	Value
            	x-coordinate
            	y-coordinate
            	r radius
          

        
        
          	1
          	Original value
Estimated value
Error
          	0.25
0.24
0.01
          	0.75
0.76
-0.01
          	0.90
0.91
-0.01
        

        
          	2
          	Original value
Estimated value
Error
          	1.75
1.78
-0.03
          	1.75
1.77
-0.02
          	0.70
0.69
0.01
        

        
          	3
          	Original value
Estimated value
Error
          	2.75
2.68
0.07
          	0.25
0.22
0.03
          	0.50
0.52
-0.02
        

      

      

      마지막으로 정량적인 평가를 위해서 평균 제곱근 오차(RMSE, Root Mean Square Error)를 다음과 같이 정의하였다.
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      여기서 V는 원래 표적에 대한 전압데이터, V^는 추적된 표적에 대한 전압데이터이고 M은 전압데이터의 수이다. 비교를 위하여, EIT의 대표적인 알고리즘인 GN(Gauss-Newton) 방법을 사용하였다[20].

      표 2는 GN 방법과 제안한 방법에 의해 얻어진 RMSE를 나타낸 것으로서 모든 경우에 대해 제안한 방법이 GN 방법보다 더 작은 값을 가짐을 알 수 있다. 그러므로 제안한 방법은 EIT에서 널리 사용되는 알고리즘인 GN보다 RMSE 관점에서 우수한 성능을 나타냄을 확인 할 수 있다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Root mean square error
        
        

      

      
        
          
            	Data
            	GN method
            	Proposed method
          

        
        
          	1
          	0.0617
          	0.0035
        

        
          	2
          	0.1038
          	0.0232
        

        
          	3
          	0.0577
          	0.0461
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      일반적으로 EIT에서 영상복원은 비선형성과 부정치성 때문에 만족할만한 복원결과를 얻기 어렵다. 한편 신경회로망은 비선형 시스템의 입력과 출력 사이의 관계를 효율적으로 모델링 할 수 있다.

      이 논문에서는 신경회로망을 이용하여 측정된 전압 데이터로부터 원형인 표적의 중심좌표와 크기를 추정하는 방법을 제안하였다. 제안한 방법은 표적의 경계를 원으로 가정하여 표적을 중심좌표와 반지름으로 표현하고 그때 측정된 전압과의 관계를 다층 신경회로망을 통해 학습시켰다. 제안한 방법의 성능을 확인하기 위해 컴퓨터 모의실험을 수행하였으며 복원 결과를 통해 제안한 방법이 측정된 전압으로부터 표적의 위치와 크기를 추정하는데 유용함을 확인하였다.

      경계부분의 효율적인 학습을 위한 연구와 더 복잡한 모양의 표적에 대한 추정방법 연구 등이 추후 과제이다.
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