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1. 서 론
형광 활성화 세포 분류(fluorescence-activated cell sorting, 

FACS)는 형광 신호를 기반으로 세포를 고속으로 식별/분리하는 기

술로 높은 감도와 정밀성을 바탕으로 생명과학 및 의료 진단 분야에

서 널리 활용되고 있다[1]. 최근에는 수십 마이크로미터 규모의 채널

에서 유체를 정밀하게 조작하는 미세유체칩(microfluidic chip) 기
술과 결합되어[2] 나노리터 수준의 droplet 내부에 세포를 개별 봉입

하여 고처리량 단일세포 분석을 수행하는 형광 활성화 droplet 분류

(fluorescence-activated droplet sorting, FADS) 플랫폼으로 발전

하고 있다[3]. 이러한 시스템에서는 세포를 봉입한 droplet을 일정한 

간격으로 정렬한 뒤 타겟 droplet만 선별하여 회수하며 이 과정에서 

droplet이 일정한 간격과 속도로 검출선을 통과해야 정확한 선별이 

이루어진다. 따라서 Sample과 Sheath 유체의 유속 및 비율을 정밀

하게 제어하는 것이 분류 정확도를 좌우하는 핵심 과제이다. 기존 

미세유체 시스템에서는 주로 시린지 펌프(syringe pump)가 유체 
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구동 수단으로 사용되어 왔으나 스텝 모터와 리드 스크류 구조에서 

발생하는 기계적 맥동(mechanical pulsation)이 유량 불안정성을 

유발한다는 근본적인 한계가 있다. 이러한 맥동은 저유량 조건에서 

더욱 심화되어 droplet 생성의 균일성을 저해하며[4] 설정값 변경에 

대한 응답 속도 또한 느려 동적 제어에 적합하지 않다. 이를 극복하

기 위해 최근에는 압축 기체로 리저버의 유체를 직접 구동하는 공압 

제어(pneumatic pressure-driven) 방식으로의 전환이 활발히 이루

어지고 있다. 공압 구동은 시린지 펌프 대비 유량 변동이 작고 설정

값 응답이 빠르며 대용량 리저버 사용이 가능하여 장시간 연속 구동

에 유리하다[5].
공압 제어 방식에서는 일반적으로 칩 외부에 압력 리저버

(reservoir)를 두고 튜빙으로 유체를 공급하며 이 경우 리저버와 

칩 사이에 인라인 유량 센서를 배치하여 유량을 직접 계측할 수 

있다. 그러나 외부 리저버 방식은 튜빙 연결부가 오염 경로가 될 

수 있고 유체 교체 시 조작이 번거롭다는 한계가 있다. 본 연구에서

는 이러한 문제를 완화하기 위해 리저버를 칩 상단에 직접 결합하는 

on-chip reservoir (coupler) 구조를 채택하였으며 이를 통해 튜빙 

연결에서 발생하는 오염을 줄이고 유체 교체를 용이하게 하였다.
다만 이러한 on-chip 구조에서는 리저버와 채널 사이에 인라인 

센서를 삽입할 공간을 확보하기 어려워 개별 채널의 유량을 직접 

계측하는 것이 구조적으로 제약된다. 한편 미세유체 분야에서는 

카메라 기반 비전 시스템을 이용하여 droplet의 유속과 크기를 측

정하는 방법이 제시되어 왔다[6, 7]. 본 연구에서는 이를 활용하여 

두 검출선을 통과하는 droplet의 유속으로부터 채널 유량을 간접

적으로 산출하였다. 비전 기반 간접 측정은 채널 내 삽입형 센서 

없이 유량 정보를 확보할 수 있으나 측정값이 영상 처리 과정에서 

발생하는 픽셀 단위 오차에 노출되므로 이러한 측정 환경에 적합

한 피드백 제어 알고리즘의 설계가 요구된다. 
미세유체 시스템의 비선형 불확실성을 처리하기 위한 피드백 제

어 기법으로 반복 학습 제어(iterative learning control, ILC)와 

베이지안 최적화(Bayesian optimization, BO)가 적용되어 왔다. 
그러나 기존 연구에서 이들 알고리즘의 제어 대상은 droplet의 크

기[8] 또는 층류 계면의 위치[9] 등 형상/위치 제어에 국한되어 왔으

며 비전 기반 간접 측정 환경에서 유량(flow rate) 자체를 직접 

제어 대상으로 삼은 사례는 아직 없었다. 한편 ILC와 BO는 시스

템에 대한 사전 정보 없이 입출력 관계를 처음부터 학습하는 구조

이므로 미세유체칩과 같이 채널 형상 및 유체 물성에 대한 물리 

모델이 이미 존재하는 시스템에서는 해당 물리 정보가 제어에 활

용되지 못한 채 남게 된다.
본 연구에서는 ILC와 BO를 공압 미세유체칩의 유량 제어에 적

용하고 나아가 Hagen-Poiseuille 법칙 기반의 채널 모델을 가우시

안 프로세스 (Gaussian process, GP)의 prior mean function으로 

사용한 Physics-Informed Bayesian Optimization (PIBO)을 제

안하였다. PIBO는 압력-유량 간 전역적 경향성을 물리 모델이 담

당하고 채널 제조 편차 및 유체-채널 계면 효과 등에서 발생하는 

비선형 잔차만을 GP가 학습하도록 구성하여 기존 BO 대비 탐색 

효율과 수렴 성능을 개선하고자 하였다. 제안 기법의 성능을 검증

하기 위해 시스템 모델로 구성한 가상 칩 환경에 비전 측정 오차를 

모사한 노이즈 조건을 부여하고 ILC, Standard BO, PIBO의 수렴 

거동을 비교/분석하였다. 시뮬레이션 결과 PIBO는 ILC와 Standard 
BO 대비 향상된 수렴 성능을 보였으며 측정 노이즈가 증가하는 

조건에서도 GP가 노이즈를 통계적으로 흡수하여 안정적인 수렴을 

유지하는 것을 확인하였다. 나아가 제안 기법을 실제 공압 제어 시

스템에 적용하여 목표 유량에 맞게 제어할 수 있음을 확인하였다.

2. 본 론
2.1 시스템 모델링 및 제어 문제 정의

본 연구에서 대상으로 하는 공압 유동 제어 시스템의 전체 구성

Fig. 1 Overall configuration of the pneumatic flow control system
 

Fig. 2 Principle of vision-based indirect flow rate measurement
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은 Fig. 1과 같다. 제어 대상 시스템은 공압 컨트롤러가 Sample 
및 Sheath 라인에 인가하는 압력(Psample, Psheath)을 입력으로 받아 

PDMS Y-채널 칩 내부에서 형성된 유동의 전체 유량 Qtot을 비전 

시스템으로 측정하는 구조이다. 비전 기반 유량 간접 측정의 원리

는 Fig. 2에 나타내었다. 제어의 목표는 측정된 전체 유량 Qtot을 

목표 유량 Q*에 수렴시키는 것이며 이를 정량화하기 위한 목적함

수(objective function)를 다음과 같이 정의하였다.

   

   (1)

목적함수는 수식 (1)과 같이 목표 유량에 대한 상대 오차로 설정

하였다.
PIBO에 물리 정보를 제공하기 위해 Hagen-Poiseuille 법칙에 

기반한 채널 저항 모델을 구성하였다. PDMS 칩의 채널 구조 및 

각 구간의 저항 모델은 Fig. 3과 같다. Fig. 3의 칩은 droplet 간격 

조정부와 선별부로 구성된다. 미리 생성한 water-in-oil droplet
을 Sample 채널로 재주입하고 Sheath 채널로 oil을 공급하여 

T-junction에서 droplet 사이의 간격을 확보한다. 이는 droplet이 

하나씩 일정한 간격으로 검출선을 통과하도록 하여 정확한 선별

을 가능하게 한다. 이후 Y-junction 구조는 간격이 조정된 droplet 
중 타겟 droplet을 선별하는 채널로 타겟 droplet은 collection 방
향으로 회수되고 그 외 droplet은 waste 방향으로 배출된다. 
Y-junction 구조는 채널 전체의 유동 저항에 포함되므로 저항 항 

RY로 모델에 반영하였다.
이러한 채널 구조를 따라 Sample과 Sheath 라인의 압력-유량 

관계를 저항 모델로 표현하였다. 먼저 높이 h가 폭 w보다 작은 

직사각형 미세 채널의 저항은 형상 보정항을 포함하여 수식 (2)와 

같이 표현된다.

 
    





(2)

여기서 μ는 동점도, L은 채널 길이, w는 채널 폭이다. 칩 내부는 

Sample 입구 채널, Sheath 입구 채널 두 라인이 합류하는 공유 

구간으로 구분되며 각 라인의 전체 소요 압력은 수식 (3)과 같이 

모델링된다.

ΔP = ΔP p,in +ΔP C,in + R tot Q tot +ΔPgrav + ΔPcap

Rtot = (Rmain + RY + R p,out) (3)

수식 (3)에서 ΔPp,in과 ΔPC,in 은 각각 공압 입구 손실과 입구 채널

의 점성 손실이고 (Rmain + RY  + Rp,out )Qtot 은 두 라인이 공유하는 

구간의 점성 손실이며 ΔPgrav는 정수압 오프셋, ΔPcap 은 모세관 장

벽이다. 공유 구간의 유량 Qtot 은 두 라인 유량의 합(Qtot  = Qs  +
Qsh )이다. 본 소요 압력식은 Sample 라인과 Sheath 라인에 대해 

각각 독립적으로 계산된다. 이때 공압 입구 저항 Rp,in 은 공압 직결 

구조로 0이며 출구 hole 저항 Rp,out 은 hole 직경이 충분히 커서 

무시할 수 있는 수준이지만 모델의 완전성을 위해 표기하였다. 
점성 손실 항은 수식 (2)의 저항에 유량을 곱한 RQ 형태로 계산

된다. 각 라인의 입구 채널 저항과 공유 구간 저항의 합을 라인별 

전체 직렬 저항 Rtotal,i = Ri,in + Rmain  + RY 로 정의한다.
정수압 오프셋 ΔPgrav 는 리저버 액면과 칩 사이의 높이차 Δh에 

의해 발생하며 수식 (4)와 같다.

    (4)

여기서 ρ는 유체 밀도, g는 중력가속도이다. 작동 유체 HFE-7500
은 밀도가 물보다 약 60% 높아 높이차의 영향이 크며 높이차 

1 cm당 약 1.583 mbar이다.
모세관 장벽 ΔPcap 은 미세유체 계면의 표면 장력에 의해 형성되

는 메니스커스에서 발생하며 Young-Laplace 관계로부터 수식 

(5)와 같이 표현된다.

   cos 


 


 (5)

Fig. 3 Channel structure and hydraulic resistance model of the 
PDMS chip

Table 1 System properties and channel parameters
Parameter Symbol Value Unit

Working fluid - HFE-7500 -
Dynamic viscosity μ 1.24 × 10-3 Pa·s

Density ρ 1614 kg/m3

Channel height h 50 μm
Channel width (main) w 150 μm
Sample line resistance Rtotal,s 6.2 × 1012 Pa·s/m3

Sheath line resistance Rtotal,sh 10.9 × 1012 Pa·s/m3

Capillary barrier ΔPcap 3.29 mbar
Hydrostatic offset ΔPgrav 1.583 mbar/cm

Pixel conversion factor - 2.637 μm/pixel
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여기서 γ는 계면장력, θ는 접촉각이다. HFE-7500의 계면장력

(약 13.8 mN/m)과 PDMS 상 접촉각 범위(약 30°~80°)를 적용하

면 ΔPcap 은 약 3.29 mbar로 추정된다.
작동 유체로는 HFE-7500을 사용하였고 채널 높이는 50 μm로 

고정하였다. 수식 (2)로부터 산출한 라인별 전체 저항은 Sample 
라인 Rtotal,s ≈6.20 × 1012 Pa·s/m3, Sheath 라인 Rtotal,sh  ≈ 
10.97 × 1012 Pa·s/m3이다. 본 모델에 사용된 유체 물성 및 유압 

파라미터는 Table 1에 정리하였으며 이 유압 모델은 이후 시뮬레

이션의 가상 칩 거동과 PIBO의 prior mean function을 정의하는 

물리적 기준으로 사용되었다.

2.2 선행 제어 알고리즘
반복 학습 제어(ILC)는 동일한 작업을 반복 수행하는 시스템에

서 이전 시도(trial)의 오차를 다음 시도의 입력에 반영하여 점진적

으로 목표 출력에 수렴시키는 제어 기법이다. k번째 시도의 입력 

uk와 오차 ek에 대해 입력 갱신은 수식 (6)과 같이 정의된다.

        (6)

여기서 q는 학습 이득(learning gain)이며 입출력 기울기의 상한 

βU에 대해 수식 (7)의 수렴 조건을 만족할 때 시도 반복에 따라 

오차가 0으로 수렴한다.

     (7)

미세유체 분야에서 ILC는 Y형 채널의 층류 계면 위치 제어[9], 
T-junction에서의 droplet 크기 제어[6] 등에 적용되어 모델 불확실

성이 있는 상황에서도 효과적으로 수렴함을 보였다. 다만 수식 (6)
은 측정된 오차 ek 를 직접 입력 보정에 사용하므로 측정값에 큰 

노이즈가 포함될 경우 보정 방향이 매 시도마다 흔들려 수렴 후에

도 진동이 지속될 수 있다.
Bayesian Optimization(BO)은 평가 비용이 큰 블랙박스 목적

함수를 가우시안 프로세스(GP) 대리 모델(surrogate model)로 근

사하고 취득 함수(acquisition function)를 통해 다음 평가점을 선

택하는 전역 최적화 기법이다. 관측 데이터 (X, y)에 대한 임의의 

압력 P에서의 GP 사후 평균은 수식 (8)과 같다.

     
      (8)

여기서 μ*(P)는 입력 압력 P에서의 GP posterior mean이고 

m(P)는 물리 모델로 정의한 prior mean이다. X는 이미 관측한 

압력 조건의 집합이고 y는 각 조건에서 측정한 목적 함수 값의 벡

터이며 m(X)는 X에서의 prior mean 벡터이다. K는 관측점들 사

이의 커널 행렬이고 k*는 예측점 P와 관측점 사이의 공분산 벡터

이며 위 첨자 T는 전치를 의미한다. 본 연구에서는 Matérn 5/2 
커널과 Expected Improvement (EI) 취득 함수를 사용하였다. 
Standard BO는 prior mean function을 m(P)=0으로 두어 시스템

에 대한 사전 정보 없이 입출력 관계 전체를 데이터로부터 학습한

다. 미세유체 분야에서는 컴퓨터 비전과 결합한 droplet 생성 최적

화[10], droplet 크기/빈도의 자동 제어[11] 등에 적용되었다. 그러나 

m(P) = 0 가정은 물리 모델이 존재하는 시스템에서도 이를 활용하

지 못한 채 넓은 탐색 공간을 처음부터 탐색해야 하는 cold-start 
문제를 수반한다.

2.3 Physics-Informed Bayesian Optimization (PIBO)
물리 모델을 GP의 prior mean으로 사용하는 접근은 NiTi 형상

기억합금 설계[12], 반도체 박막 성장[13], 입자가속기 빔 최적화[14] 
등 타 분야에서 그 효과가 적용되어 왔으나 미세유체칩의 유량 제

어에 적용된 사례는 보고되지 않았다. 본 연구는 이러한 물리 정보

를 미세유체칩 유량 제어에 활용하는 PIBO를 제안한다.
PIBO는 Standard BO의 prior mean function을 영(zero)이 아

닌 물리 모델로 대체하는 것을 핵심으로 한다. 수식 (3)의 모델링으

로부터 임의의 인가 압력 P에 대한 예측 유량 Qmodel (P)을 산출할 

수 있으며 이를 목적함수에 대입하여 prior mean function을 수식 

(9)와 같이 정의하였다. 

  

mod    

mod   

      
(9)

이때 GP는 목적함수 전체가 아니라 물리 모델이 설명하지 못하

는 잔차(residual)만을 수식 (10)과 같이 학습한다.

    (10)

압력-유량 간의 전역적 경향성은 물리 모델 m(P)이 담당하고 채

널 제조 편차, PDMS 탄성 변형, 유체-채널 계면 효과 등에서 발생

하는 비선형 잔차 δ(P)만을 GP가 학습하므로 GP가 근사해야 할 

함수의 복잡도가 감소하여 탐색 효율과 수렴 성능의 개선이 기대

된다. 
또한 PIBO는 물리 모델이 예측하는 최적 압력 근방을 초기 탐색

점으로 설정함으로써 물리 정보를 탐색 공간뿐 아니라 탐색 시작

점의 결정에도 활용한다. 이는 prior mean을 통한 전역 경향성 반

영과 함께 PIBO의 주요 설계 의도이다.
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2.4 시뮬레이션 조건 및 결과 분석
제안한 PIBO를 실제 시스템에 적용하기에 앞서 측정 노이즈가 

존재하는 환경에서 ILC, Standard BO, PIBO의 수렴 거동을 정량

적으로 비교하기 위한 시뮬레이션을 수행하였다. 수식 (3)의 모델

을 가상 칩 플랜트로 구성하고 실제 비전 기반 측정 환경에서 발생

할 수 있는 오차를 세 종류의 노이즈로 구분하여 부여하였다.
측정 노이즈는 카메라 영상에서 droplet 변위를 픽셀 단위로 환

산하는 과정에서 매 측정마다 발생하는 무작위 오차이다. 오프셋 

노이즈는 리저버와 칩 사이의 정수압 차이 및 유체 주입 과정의 

불확실성에서 발생하는 계통 오차에서 발생한다. 스파이크 노이즈

는 모세관 장벽 돌파나 기포, 일시적 검출 오류에서 발생하는 비정

상적 측정값에 대응한다. 실제 카메라 측정 오차가 유량 크기와 

무관한 절대 오차 특성을 가지는 점을 반영하여 측정 유량은 수식 

(11)과 같이 가산형 노이즈 모델로 정의하였다.

   ∙    ∙    

   

 ∼  

(11)

여기서 σn은 측정 노이즈, βoff는 일정하게 치우치는 오차를 나타

낸 오프셋 노이즈, βspk는 일시적으로 큰 측정 오차를 모사하는 스

파이크 노이즈이다. 오프셋과 스파이크는 물리적으로 유량에 비례

하여 작용하므로 곱셈 형태로 측정 노이즈는 절대 크기로 가산하

였다. 측정 노이즈와 오프셋 노이즈는 모든 반복에 지속적으로 작

용하는 전역 노이즈인 반면 스파이크 노이즈는 기포 유입이나 순

간적인 모세관 장벽 돌파처럼 실제 실험에서 간헐적으로 발생하는 

현상이므로 확률형으로 모사하였다. 측정 노이즈는 3~10%, 오프

셋 노이즈는 0~20% 범위에서 무작위로 부여하였다. 스파이크 노

이즈는 10% 확률로 발생하며 발생 시 측정값을 1.1~2.0배로 증폭

되도록 설정하였다.
각 알고리즘은 동일한 반복 횟수 조건에서 ILC, Standard BO, 

PIBO를 비교하였으며 노이즈의 확률적 특성을 고려하여 조건별로 

30회의 독립 시뮬레이션을 수행하고 그 중앙값(median)으로 결과

를 정리하였다. 측정 노이즈, 오프셋 노이즈, 스파이크 노이즈의 

수준을 조합한 조건을 Table 2와 같이 구성하여 각 노이즈 요인이 

세 알고리즘의 수렴 거동에 미치는 영향을 독립적으로 분석하였다.
세 알고리즘의 거동 차이는 노이즈 종류에 따라 다르게 나타났

다. 측정 노이즈, 오프셋 노이즈, 스파이크 노이즈 조건의 수렴 곡

선은 각각 Fig. 4(a), (b), (c)에 나타내었다. 각 그래프에서 실선은 

30회 반복 실험의 중앙값을 의미한다. 노이즈 조건별 수렴 시작 

횟수는 Table 3에 정리하였다.
Fig. 4(a)에서 보면 ILC는 목표에 수렴하지 못하는 것을 볼 수 

있다. ILC는 출력 오차를 기반으로 다음 인가 압력을 보정하는 방

식이므로 측정값에 무작위 노이즈가 섞이면 보정 방향이 매 반복

마다 흔들려 목표 근방에서 진동하는 현상을 보인다. 반면 PIBO는 

GP가 측정 노이즈를 통계적으로 흡수하여 2회 반복 만에 안정적

으로 수렴하였다. 

Table 2 Noise conditions for simulation
Noise type Range Description

Measurement
noise 3~10%

Per-frame
pixel-level 

random error
Offset noise 0~20% Systematic bias

Spike noise 1.1~2.0 times,
10% probability

Occasional
abnormal reading (a)

(b)

(c)
Fig. 4 Simulated convergence of normalized error for ILC, 

Standard BO, and PIBO under (a) measurement noise, (b) 
offset noise, and (c) spike noise

Table 3 Settling iteration under noise conditions (10% threshold, 
30 runs)

Metric Noise ILC Standard BO PIBO

Settling 
iteration

Measurement Not converged 15 2
Offset 4 13 2
Spike Not converged 15 2
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Fig. 4(b)의 오프셋 노이즈 조건에서는 세 방법이 모두 안정적으

로 수렴하였다. 오프셋은 측정값이 한쪽으로 일정하게 치우치는 

오차이므로 ILC처럼 이전 오차를 다음 입력에 반영하는 방식으로

도 잘 보정되었다. PIBO 역시 물리 모델의 예측이 오프셋만큼 어

긋나더라도 GP가 잔차 δ(P)를 학습하여 오차를 보정하였다. 이 조

건에서는 ILC도 강건한 모습을 보였다.
Fig. 4(c)의 스파이크 노이즈 조건에서 PIBO는 2회 반복 만에 

수렴하였다. 반면 ILC는 목표 오차 범위 내로 안정적으로 수렴하

지 못하였으며 스파이크 노이즈 발생 시 오차 보정 방향이 매번 

크게 흔들려 실험마다 불안정성이 나타났다. 이는 스파이크가 일

부 실험에서만 발생하여 입력 압력의 하한 제한(clipping)이 발산

은 막되 실험 간 편차까지 줄이지는 못하기 때문이다. 
이상의 결과를 종합하면 PIBO는 세 노이즈 조건 모두 2회 반복

만에 수렴하여 어떤 노이즈 조건에서도 빠르고 안정적인 성능을 

보였다. 반면 ILC는 오프셋 노이즈에는 강건하였으나 측정 노이즈

와 스파이크 노이즈처럼 매 반복 무작위로 변동하는 조건에서는 

불안정하였다. Standard BO는 세 조건 모두 수렴하였으나 PIBO
보다 수렴이 느렸다. Standard BO도 초기 관측값으로부터 탐색을 

시작하지만 목표에 해당하는 압력 조건을 안내하는 물리 모델이 

없어 초기 탐색에 더 많은 반복이 필요하였다. 이러한 시뮬레이션 

결과는 PIBO를 실제 공압 유동 제어 시스템에 적용하여 그 실현 

가능성을 검증할 필요가 있음을 보여준다.

3. PIBO 성능 평가
3.1 유동 제어 시스템 구축

제안한 PIBO를 실제 미세유체 시스템에 적용하기 위해 공압 기

반 유동 제어 시스템을 구축하였다. 시스템은 공압 컨트롤러, 공압 

지그, Coupler 기반 칩 모듈, 영상 계측부로 구성된다. 공압 컨트롤

러는 Sample 및 Sheath 라인에 독립적인 압력을 인가하며 공압 

지그는 칩 모듈을 고정하고 각 라인의 압력을 칩 내부로 전달한다. 
칩 모듈은 리저버 튜빙을 대체하는 Coupler를 PDMS 칩 상단에 

직접 장착하는 구조로 튜빙 연결에서 발생하는 오염 요인을 저감

하도록 구성하였다. 유량은 채널 내부에 삽입형 센서를 두지 않고 

현미경 영상으로 간접 측정하였으며 그 원리는 앞서 Fig. 2에 나타

내었다.
구축한 시스템에서 PIBO는 압력 인가부터 수렴 판정까지 하나의 

제어 루프로 동작한다. 그 전체 흐름은 Fig. 5와 같다. 각 반복에서 

공압 컨트롤러가 압력을 인가하면 현미경으로 droplet의 이동을 

촬영하고 검출선 통과 시간차와 채널 크기를 통해 유량을 산출한다. 
산출한 유량과 목표값의 오차를 계산한 뒤 PIBO가 다음 압력 조건

을 제안하며 이 과정을 수렴 조건을 만족할 때까지 반복한다.

3.2 실제 시스템에 PIBO 적용 유량 제어 실험
구축한 시스템에서 PIBO를 이용하여 목표 유량에 해당하는 압

력 조건을 탐색하는 실험을 수행하였다. 목표 유량은 100 μL/hr로 

설정하였으며 Sample 및 Sheath 압력(Psample, Psheath)을 압력비 제

약 안에서 동시에 탐색 대상으로 하였다. 총 3회의 실험을 수행하였

고 각 실험은 30회의 반복(iteration)으로 구성되었다. Poiseuille 
법칙 기반 물리 모델을 GP 탐색의 prior 정보로 활용하였다.

3.3 PIBO 적용 결과
구축한 공압 유동 제어 시스템에서 PIBO는 목표 유량에 해당하

는 압력 조건을 탐색하여 목표 유량에 근사하게 제어할 수 있음을 

Fig. 5 Overall control flow of the PIBO-based pneumatic flow 
control system

Fig. 6 Flow rate convergence of PIBO in the actual system under 
three experiments (target = 100 μL/hr)

Table 4 Convergence results of PIBO over independent experiments 
(Target = 100 μL/hr)

Experiment Mean flow 
rate (μL/hr)

Mean error 
(%)

PSample 
(mbar)

PSheath 
(mbar)

1 108.3 8.5 10.5 27.1
2 108.0 8.4 10.5 27.4
3 94.1 8.0 11.7 24.9

Mean ± SD 103.5 ± 6.7 8.3 10.9 ± 0.6 26.5 ± 1.1
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확인하였다. 목표 유량 100 μL/hr에 대해 PIBO는 물리 모델이 

예측한 압력 근방에서 탐색을 시작하였으며 반복이 진행됨에 따라 

목표에 해당하는 압력 조건을 탐색하였다. PIBO 적용 실험의 결과

를 Fig. 6 및 Table 4에 정리하였다.
Fig. 6에서 보면 측정된 유량은 반복마다 목표 근방에서 변동하

였다. 이 변동에는 앞선 시뮬레이션에서 다룬 노이즈가 실제로 나

타나는 것을 볼 수 있다. 실험 2에서는 유량이 순간적으로 크게 

튀는 스파이크가 여러 반복에서 관찰되었고 실험 3에서는 유량이 

목표보다 낮게 치우치는 오프셋 노이즈가 나타났다. 이러한 노이

즈가 존재하는 조건에서도 PIBO가 탐색한 압력 조건은 목표 유량

에 근사한 값에 도달하였다. 
Table 4에서 보면 3회의 실험에서 측정된 유량은 목표 대비 평

균 약 8%의 오차 범위에서 제어되었다. 이는 측정 노이즈가 있는 

실제 환경에서도 PIBO가 목표 유량 제어에 맞는 입력 압력 탐색

을 안정적으로 수행할 수 있음을 보여준다.
이러한 결과는 물리 모델의 예측 유량과 실측 유량 사이에 편차

가 존재하는 조건에서 얻어졌다. 설계값에 기반한 물리 모델의 예

측은 채널 제조 편차 및 유체-채널 계면 효과 등에서 발생하는 차

이로 인해 실측과 완전히 일치하지 않았으나 GP가 물리 모델과 

실측 간의 잔차를 학습함으로써 이러한 편차를 보정하며 목표 압

력 조건을 탐색하였다. 이는 물리 모델의 예측이 실측과 완전히 

일치하지 않는 조건에서도 물리 모델을 탐색의 출발점으로 활용하

되 그 오차를 GP가 보정하는 PIBO의 구조가 실제 시스템에서 유

효하게 작동함을 실험적으로 보여준다.

4. 결 론
본 연구에서는 유세포분석용 PDMS 미세유체칩의 공압 유동 제

어 시스템에서 비전 기반 간접 측정 환경에 적합한 유량 제어 알고

리즘으로 Physics-Informed Bayesian Optimization (PIBO)을 

제안하였다. PIBO는 Hagen-Poiseuille 법칙 기반의 채널 모델을 

가우시안 프로세스의 prior mean function으로 사용하여 압력-유
량 간의 전역적 경향성은 물리 모델이 담당하고 채널 제조 편차 

및 유체-채널 계면 효과 등에서 발생하는 비선형 잔차만을 GP가 

학습하도록 구성하였다.
제안 기법의 성능을 검증하기 위해 시스템 모델로 구성한 가상 칩 

환경에 측정, 오프셋, 스파이크 노이즈를 부여하고 ILC, Standard 
BO, PIBO의 수렴 거동을 비교한 결과 PIBO는 Standard BO 대
비 향상된 수렴 성능을 보였다. 특히 매 측정마다 작용하는 측정 

노이즈가 인가되는 조건에서 ILC가 수렴하지 못하고 지속적인 진

동을 보인 반면 PIBO는 GP가 노이즈를 통계적으로 흡수하여 안

정적인 수렴을 유지하였다. 이는 측정 노이즈 환경에서 PIBO가 

가장 명확한 우수성을 보임을 의미한다.
나아가 제안 기법을 실제 공압 유동 제어 시스템에 적용한 결과 

PIBO는 목표 유량에 해당하는 압력 조건으로 안정적으로 수렴하

여 정상적으로 구동됨을 확인하였다. 물리 모델의 예측이 실측과

의 편차를 보이는 조건에서도 수렴이 유지되었으며 이는 물리 모

델의 예측이 실측과 완전히 일치하지 않아도 GP가 물리 모델과 

실측 간의 잔차를 학습하여 목표 조건을 탐색할 수 있음을 실험적

으로 보여준다. 즉 물리 모델을 탐색의 출발점으로 활용하되 그 

오차를 GP가 보정하는 PIBO의 구조가 실제 시스템에서 유효하게 

작동함을 검증하였다.
다만 본 연구의 실험은 PIBO를 우선 적용하여 그 실현 가능성을 

확인하는 데 중점을 두었다. 동일한 실제 시스템에서 ILC 및 

Standard BO와의 실험 결과 비교는 향후 과제로 남는다. 또한 서

로 다른 여러 목표 유량 조건에서의 검증을 확대하면 제안 기법의 

적용 범위를 보다 명확히 할 수 있을 것이다. 아울러 현재의 물리 

모델은 채널 저항을 중심으로 구성하였으며 채널 내 droplet의 크

기와 간격이 유동 저항에 미치는 영향을 반영하면 모델을 보다 정

교화할 수 있을 것으로 기대된다.
제안한 PIBO는 삽입형 유량 센서를 두기 어렵고 비전 기반 간접 

측정에 의존하는 미세유체 시스템 전반에 적용할 수 있다. 특히 

Coupler 기반 on-chip 시약 공급처럼 오염을 줄이기 위해 인라인 

센서를 배제하는 구조에서 유용하다. 향후 다중 채널 동시 제어나 

실시간 연속 제어로 확장하면 유세포분석 및 droplet 분류 자동화

의 정밀한 유동 제어에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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