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초록

미세조류는광합성을하는수중단세포생물로청정에너지및유

용물질의원료로주목받고있다.미세조류는비타민,천연색소,카로

테노이즈, 단백질, 탄수화물과 같은 물질 생산을 위해 많이 사용되며

최근에는바이오디젤의원료가되는 Triacylglycerols (TAGs)로인해큰

주목을받고있다.

광생물반응기를 이용한 미세조류 배양에서 중요한 두 변수는 글

루코즈의 농도와 빛의 세기이다. 따라서 최적제어를 위해서는 두 변

수의 실시간 측정이 가능해야 한다. 빛의 세기의 경우 광도계를 이용

하여실시간측정이가능하고,글루코즈농도의경우 continous glucose

monitors (CGMs)나고성능액체크로마토그래피 (High-performance liq-

uid chromatography, HPLC)로 측정이 가능하다. 하지만 CGMs는 실시

간 측정은 가능하나 범용성이 떨어지고 장기간 사용이 불가능하며,

HPLC는범용성이좋고장기간사용이가능하나실시간측정이어려운

단점이있다.

본연구에서는라만분광기와다변량회귀분석기법을이용하여

글루코즈 농도를 실시간으로 측정할 수 있는 통합 프레임워크를 제

안한다.제안된프레임워크의과정은다음과같다.우선 Rolling-Circle

Filter (RCF)를 이용하여 라만 스펙트럼의 배경을 제거한다. 그 다음

부분회귀분석 (Partial Least Squares, PLS)을 이용해 라만 스펙트럼과

글루코즈 농도의 관계를 찾고, PLS를 통해 예측된 글루코즈 농도를

Successive Savitzky-Golay filter를이용해보정한다.본연구에서제안하

는프레임워크를이용해농도예측이가능한지알아보기위해두가지
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의실험을진행하여검증하였다.첫번째실험의경우본프레임워크를

통해글루코즈농도예측성능은 R2기준 0.899에서 0.943으로향상되었

으며, 실제 미세조류배양액을 이용한 두 번째 실험의 경우 글루코즈

농도예측성능은 R2기준 0.413에서 0.973으로크게향상되었다.

주요어 : 소프트센서,라만분광기,미세조류,다변량통계분석,화학계

량법,온라인모니터링

학번 : 2011-21048
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제 1장

서론

최근 바이오디젤의 원료로써 미세조류가 큰 주목을 받고 있다.

미세조류는 바이오디젤의 원료가 되는 지질의 일종인 triacylglycerols

(TAGs)뿐만 아니라 비타민, 천연색소, carotenoid, 단백질, 탄수화물과

같은 유용한 물질을 생산하기 위해서도 사용된다[1, 2]. 또한 온실가

스문제를해결하기위해미세조류를이용한이산화탄소포집에대한

연구도진행중에있다[3].

미세조류는 일반적으로 광합성을 이용해 생장하는 광영양배양,

외부로부터유기물을공급받는종속영양배양,광합성을통해스스로

무기물을 유기물로 변환하며 외부로부터도 유기물을 공급받는 혼합

영양배양에서모두배양가능한데,유용물질의원료가되는지질과바

이오매스는혼합영양배양에서가장많이생산된다[4].오랫동안미세

조류는광합성만을이용하는 open-pond에서자연상태로배양되어왔

다.이러한환경에서배양된미세조류는주로건강보조식품의원료로

사용된다[5].하지만최근미세조류배양을위해광생물반응기가주목

받고 있다. 광생물반응기는 외부 환경에 크게 영향을 받는 open-pond

와는 달리 외부와 단절되어 있고 빛의 세기, 외부에서 공급받는 유기

물의양,유속등다양한조건을제어할수있다.최적제어가이루어진

광생물반응기는 다른 배양조건에 비해 높은 생산성을 보장하고 따라

서제약관련물질이나바이오디젤과같은고부가가치제품생산에적
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합하다[6].

미세조류배양공정에서가장중요한파라미터는글루코즈농도와

빛의 세기이다. 글루코즈 농도가 너무 낮거나 빛의 세기가 너무 약할

경우 세포의 생장은 제한되며, 반대일 경우에는 세포의 생장이 방해

받게 된다[7]. 따라서 최적 제어를 위해서는 두 파라미터의 값을 실시

간으로 알 수 있어야 한다. 또한 두 파라미터의 값을 실시간으로 알

수있다면공정이예상대로운전되는지도알수있다.빛의세기의경

우광도계를이용하면실시간으로쉽게측정이가능하다.글루코즈의

경우도 Continuous Glucose Monitors (CGMs)를 이용하면 글루코즈의

농도를 실시간으로 측정할 수 있다. 이 장비는 효소촉매 반응을 통해

소모된산소의양을통해글루코즈농도를예측하는바이오센서의일

종이다[8]. CGMs의 경우 수명이 3∼7일 정도로 매우 짧고, 기본 장비

를제외한센서하나당가격이 $35∼100정도로고가이기때문에주로

의료용도로 사용되고 있다. 또한 범용성이 있는 장비가 아니기 때문

에글루코즈농도측정이외에는활용할수있는곳이없다.범용성이

있는장비중에는고성능액체크로마토그래피 (High-performance liquid

chromatography, HPLC)가주로사용된다. HPLC를이용해글루코즈농

도를측정하기위해서는우선샘플링을해야한다.그후원심분리기를

이용해 미세조류 세포와 상등액을 분리한 뒤 상등액만 채취한다. 그

다음 syringe filter를이용해상등액에미량남아있는세포를제거한뒤,

여과된 상등액을 이용하여 HPLC로 글루코즈 농도를 측정한다. 이러

한과정은 1시간 30분에서 2시간 30분정도가소요되며많은수작업이

필요하며 HPLC보정이필요한경우추가적인시간소모가발생한다.

이를통해얻은글루코즈의농도가예상과다르거나조정이필요할경

우 공정변수 조작을 통해 이를 보정해 줘야 하는데 샘플링한 시점과
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분석이 완료된 시점과의 시간차이로 인해 feedback 제어의 어려움이

발생한다.

본 연구에서는 라만 분광기를 이용하여 미세조류 배양공정의 글

루코즈농도를실시간으로예측할수있는통합프레임워크를제안하

였다.라만분광기는분자의진동방식을측정해서물질의특성을분석

하는장비로조작이간단하고실시간으로결과를얻을수있다.건조,

동결, 분쇄와 같은 샘플 전처리가 필요하지 않고 분석과정에서도 시

료를파괴하지않기때문에실시간모니터링에사용하기적절하며[9],

물에의한스펙트럼의변화가상대적으로적기때문에수용액상태로

존재하는 미세조류 배양액에 사용하기 적합하다[10]. 그리고 글루코

즈농도만을측정할수있는 CGMs와는달리라만스펙트럼에는많은

화학적정보가있기때문에본논문에서제시하는통합프레임워크를

이용해 다양한 농도를 예측할 수 있다. 하지만 라만스펙트럼에는 스

펙트럼의 모양을 전체적으로 왜곡시키는 형광 배경효과가 존재한다.

특히 미세조류와 같은 색소가 존재하는 생물학적 샘플의 경우 더욱

강한형광배경효과가존재하게되는데[10, 11],정확한분석을위해서

는배경효과는반드시제거되야한다.배경효과를제거하지않을경우

스펙트럼의 피크들이 강한 비선형성을 나타내 분석이 어려워 지거나

통계적으로전혀예측이불가능하게될수있다.본연구와유사한라

만 분광기를 이용한 모니터링에 관련된 기존 연구들의 경우 fitting이

잘 되도록 회귀분석 기법이나 데이터 처리 기법에 초점을 맞추고 있

다[12, 13, 14]. 반면에 라만분광기를 이용한 분광학적 또는 생물학적

연구에서는 피크를 직접적으로 분석해야 하기 때문에 배경효과 제거

가 중요하게 다뤄지고 있다[15, 16, 17]. 본 연구의 목적은 라만 데이

터를 이용한 글루코즈 농도 모니터링이 목적이지만 라만스펙트럼의
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화학적정보왜곡의근본적원인인배경효과를제거하는데중점을두

었다.

본연구에서제안된통합프레임워크는다음과같은순서로진행

된다.

1. 전처리 (Pre-processing): Rolling-Circle Filter (RCF)를이용해라만

스펙트럼의배경효과를제거한다.

2. 모델링 (Modeling):부분회귀분석 (Partial least squares regression,

PLSR)을 이용해 글루코즈 농도와 샘플의 라만스펙트럼과의 관

계를찾는다.

3. 후처리 (Post-processing): PLS모델을이용해예측된글루코즈농

도를 Successive Savitzky-Golay smoothing filter를 이용해 보정한

다.

본 연구에서 제안하는 프레임워크로 글루코즈 농도 예측이 가능

한지알아보기위해두가지실험을진행하였다.첫번째실험은선행

연구로서글루코즈,글라이신,물,콩기름을혼합해만든 34개의혼합

물샘플을이용하였고,두번째실험은본실험으로서미세조류를광생

물반응기에서배양한뒤시간에따라 36개의샘플을얻어진행하였다.
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실험

2.1 실험장비

미세조류를배양하기위해본연구에서는 Satorious사의광생물반

응기인 BIOSTATr PBR 2S를사용했다.최대 3L까지배양이가능하며

관형으로 제작되어 타 광생물반응기에 비해 표면적이 넓어 빛의 공

급이 잘 되는 장점이 있다. 미세조류 배양액의 글루코즈 농도 측정을

위해서는 Agilent사의 1260 Infinity HPLC를사용했다.

그림 1:본실험에서사용한광생물반응기인 BIOSTATr PBR 2S
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2.2 라만분광법

라만분광법은분자의진동과회전모드의특성을분석하여분자

의특성을분석하는분광법으로분석에걸리는시간이짧고사용하는

시료의전처리가필요없어공정모니터링분야에많이활용되고있다.

빛의산란은크게탄성산란인레일레이산란과비탄성산란인라만산

란으로구분된다.라만분광기는산란의대부분을차지하는레일레이

산란사이에존재하는라만산란을측정하여시료의특성을분석한다.

라만 스펙트럼은 물에 대해 민감하게 변화하지 않아 수용액 시료의

분석에적절하고 Fourier transform infrared (FT-IR)이나 near IR에비해

광섬유에의한파장이동이효율적이기때문에온도에민감한라만분

Virtual energy states 

Rayleigh 
scattering 

Stokes 
Raman 

scattering 

Anti-Stokes 
Raman 

scattering 

Vibrational energy states 

그림 2:빛의산란의종류에따른에너지준위변화
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그림 3:본연구진행에사용된라만분광기

광검출기를측정현장으로부터먼곳에배치할수있어가혹한환경의

공정에도사용할수있다[10, 18].

본 실험에서는 Ocean Optics사의 OE65000 Scientfic-grade 분광기

를 사용했다. 라만 분광기에 사용하는 탐측기 (Probe)의 경우 출력은

50mW이며 532nm 파장의 DPSS (Diode-Pumped Solid-State) 레이저를

사용했다.

2.3 혼합물샘플

본 프레임워크를 이용해 글루코즈 농도 예측이 가능한지 알아보

기위해진행한사전실험에서는인위적으로제조된 34개의혼합물샘

플을이용하였다.혼합물샘플을제조하기위해 D-(+)-글루코즈 (ACS
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표 1:혼합물실험계획법 (DOE)에사용된농도의최댓값과최솟값

(g/mL) 초순수 콩기름 글루코즈 글라이신

최솟값 0.7029 0.1344 0 0
최댓값 0.7920 0.2100 0.0385 0.0174

표 2: DOE를통해결정된 17개의혼합물샘플농도

(g/mL) 초순수 콩기름 글루코즈 글라이신

1 0.7029 0.2100 0.0385 0.9688
2 0.7920 0.1680 0 0.9600
3 0.7920 0.1554 0 0.9648
4 0.7920 0.1470 0.0385 0.9775
5 0.7425 0.2100 0 0.9525
6 0.7277 0.2100 0 0.9551
7 0.7178 0.2100 0.0385 0.9663
8 0.7920 0.1344 0.0385 0.9823
9 0.7574 0.1806 0.0193 0.9659
10 0.7301 0.1953 0.0289 0.9674
11 0.7747 0.1743 0.0096 0.9630
12 0.7747 0.1680 0.0096 0.9654
13 0.7747 0.1638 0.0289 0.9717
14 0.7499 0.1953 0.0096 0.9592
15 0.7425 0.1953 0.0096 0.9605
16 0.7376 0.1953 0.0289 0.9661
17 0.7747 0.1575 0.0289 0.9741

reagent grade, Sigma-Aldrich Co.),초순수,콩기름 (CJ),글라이신 (99.0%,

Sigma-Aldrich Co.)이 사용되었다. 글루코즈는 미세조류 배양 시 탄소

원으로 사용되며 글루코즈 농도 예측 성능을 평가하기 위해 사용되

었다. 콩기름의 경우 물과 섞이지 않는 물질이 존재할 경우에도 예측

이 가능한지 평가하기 위해 사용되었다. 미세조류 배양 시 질소원으

로 사용되는 글라이신은 라만 스펙트럼 촬영 시 배경효과가 발생하

는데[19], 스펙트럼의 배경효과를 더 강하게 할 의도로 사용하였으며
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수용액 상태의 미세조류 배양액과 비슷한 환경을 만들기 위해 물을

기반으로 혼합물을 제조 하였다. 샘플의 농도는 혼합물 실험계획법

(Design of experiment, DOE)을 통해 결정했으며 extreme vertex design

을사용하여 17가지의다른농도를결정한뒤이를 1회반복제조하여

34개의혼합물샘플을제조하였다.샘플의부피는 10mL이며실험계획

법은MINITABr 16 (Minitab Inc.)을통해적용되었다.

2.4 미세조류샘플

미세조류는광생물반응기에서복합영양조건하에배양되었으며

미세조류는지질이풍부한것으로알려진[20] Chlorella protothecoides

(UTEX B25)를 사용하였다. 배지는 Siegler et al.[21] 에 의해 수정된

Shihira-Ishikawa and Hase 배지[22] 를 사용하였으며 조성은: KH2PO4

(2.8 g), K2HPO4 (1.2 g), MgSO4·7H2O (1.2 g), FeSO4·7H2O (48 mg),

H3BO3 (11.6 mg), CaCl2·2H2O (10 mg), MnCl2·4H2O (7.2 mg), ZnSO4·7H2O

(0.88 mg), CuSO4·5H2O (0.32 mg), MoO3 (72 mg), thiamine HCl (40µg),

Glucose (40 g), Glycine (0.5 g)이다.배지는고압증기멸균기에서 121 ◦C

에서 15분간멸균하여사용하였다.배양은동일한조건에서배양시간

을 늘려가며 (1일, 2.5일, 4일, 5.5일, 7일) 총 5회 진행하였다. 본 실험

에서 첫 번째, 네 번째 그리고 다섯 번째 실험의 경우 12시간 간격으

로샘플링을수행했으며,두번째와세번째실험은각각 5회와 8회의

샘플링을수행하였다.따라서본실험에서 36개의미세조류샘플을얻

었다.
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그림 4:미세조류배양을위한다섯번의실험과샘플의갯수
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이론

3.1 데이터처리기법

라만스펙트럼을이용해정확한통계모델을만들기위해서는데

이터의불필요한부분을제거하거나중요한부분을강조하는등데이

터변형및재배열이필요하다.라만분광기를이용한화학계량법에서

데이터처리를하는주요목적은스펙트럼의배경효과제거,노이즈제

거,정규화다.또한본논문의경우노이즈제거기법을응용하여통계

모델을통해예측된글루코즈농도를재보정하는데사용하였다.

3.1.1 Rolling-Circle Filter (RCF)

라만스펙트럼을분석할때가장큰문제가되는부분은형광배경

효과이다.특히미세조류의경우세포에존재하는클로로필이나카로

테노이드와같은색소때문에더강한배경효과가발생하게된다[10].

더욱이배경부분에는어떠한화학적정보도포함되어있지않기때문

에분석에사용하기전에반드시제거를해야한다.배경효과는스펙트

럼을전체적으로왜곡시키는것뿐만아니라그림 5에서볼수있듯이

동일 농도의 샘플임에도 불구하고 스펙트럼 강도차이를 발생시키기

도한다.

이러한 배경효과를 제거하기 위해 본 논문에서 RCF를 사용하였

다[11, 23]. RCF는스펙트럼의중요피크와배경간의기하학적차이를
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그림 5: (a)동일농도를가진두샘플의스펙트럼. (b) RCF를이용하여
배경을제거한두스펙트럼.
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그림 6: RCF알고리즘의기하학적표현

이용해배경을제거하는기법이다.이기법의적용방법은다음과같다.

우선특정반지름 R의원을생성한다.그다음라만스펙트럼아래쪽에

원을굴린뒤원이들어가지못하는부분만남기는방법이다 (그림 6).

RCF의 장점은 반지름이라는 단 하나의 파라미터만 존재함에도

불구하고가장많이사용되는 polynomial fitting기법보다우수하며,배

경의 모양에 상관없이 제거가 가능하다는 점이다[10]. RCF를 적용하

기위해서는우선라만이동 (Raman shift)과라만강도가같은범위를

가지도록식 (3.1)을이용해정규화해야한다.

Xnorm(i) =
X(i)−min[X]

max[X]−min[X]
·N (3.1)
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여기서 X는 스펙트럼 강도, N은 스펙트럼 포인트의 갯수 그리고 i =

1,2,3 · · ·N이다.

RCF의 성능을 평가하기 위해 5개의 가우시안 함수(식 3.2)를 이

용해라만스펙트럼의특성피크를만들고(그림 7(a)) 2개의가우시안

함수를 이용해 배경효과를 만든 뒤 노이즈를 추가해 가상의 라만 스

펙트럼(그림 7(b))을 생성했다. 그 뒤 반지름이 각각 1500, 500, 100인

RCF를 이용하여 배경을 제거한 결과(그림 7(c)) 반지름이 100인 RCF

를 사용할 경우 원래의 특성 피크를 잘 찾아내는 것을 확인하였다(그

림 7(d)). RCF를사용할때가장중요한것은반지름의크기를결정하는

것인데특성피크보다는크고배경보다는작은크기의원을사용해야

한다.

F(x) = A · exp[−{(x− x0)/∆x}2] (3.2)

표 3:가상스펙트럼생성에사용된가우시안함수의파라미터

A ∆x x0

peak 1 60 10 100
peak 2 130 5 300
peak 3 20 5 450
peak 4 100 10 600
peak 5 80 40 900
background 1 300 700 600
background 2 300 500 900
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그림 7: 가우시안 함수를 이용해 만든 가상의 라만 스펙트럼과 RCF
적용결과

3.1.2 Successive Savitzky-Golay smoothing filter

Savitzky-Golay smoothing filter (SG filter)[24] 는 일반적으로 스펙

트럼의노이즈를제거하는전처리단계에사용되는기법이다. SG filter

를이용해노이즈가제거되는원리는다음과같다.우선이동창 (mov-

ing window)의크기를결정한뒤이동창크기의데이터를이용해회귀

선을구한다.그다음중간의한점을회귀선위로옮기면된다.그리고

한점을이동하여위와같이반복하면된다.하지만노이즈를제거하기

위해 사용되는 데이터는 많게는 수만 포인트까지 된다. 즉, 수만번의
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회귀선을구하는작업을반복해야하므로계산시간이상당히오래걸

리게된다. Savitkzy와 Golay는어떠한데이터를사용하더라도계수가

동일하다는것을발견했고회귀선의차수에따른계수를정리하여계

산시간을획기적으로개선하였다[24].이러한저장된계수를사용하여

SG filter를사용하는식은다음과같다.

y∗k =
1∑i=n

i=−n ci

i=n∑
i=−n

ci · yk+i (3.3)

여기서 yk는 노이즈가 제거된 점,
∑i=n

i=−n ci는 정규화 인자, ci는 계수

그리고 yk+i는 원래의 데이터이다. 이는 MATLAB에서 sgolayfilt

함수를이용하여계산할수있다.

본논문에서는 SG filter를스펙트럼노이즈를제거하는전처리단

계에서 사용하지 않고 다변량 회귀분석을 통해 예측된 시간에 따른

글루코즈 농도를 보정하는데 사용하였다. 배양시간에 따른 글루코즈

농도는전시간과다음시간의농도와상관관계를가지고있다.따라서

중간의한값만경향성을크게벗어나는일은일어나지않는다.하지만

실제농도가아닌예측된농도는오차범위내에서경향성을벗어나는

일이발생한다.이러한예측오차를노이즈로간주하여본논문에서는

SG filter를예측된농도를보정하는데사용하였다.또한실시간모니터

링에 사용하여야 하므로 새로운 예측값이 들어올 때마다 연속적으로

SG filter를적용하여농도를보정하였다.

3.1.3 Standard Normal Variate (SNV)

Standard Normal Variate (SNV)는스펙트럼의광산란보정을위해

가장많이사용되는전처리기법이다[25].보정방법은스펙트럼을평
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균으로뺀뒤표준편차으로나눠주면된다.식은아래와같다.

xi j,SNV =
(xi j − x̄i)√∑

(xi j−x̄i)
2

p−1

(3.4)

여기서 xi j,SNV는전체스펙트럼의각성분을말하고, x̄i는평균스펙트

럼이며 p는 스펙트럼의 갯수를 의미한다. SNV는 결과적으로 스펙트

럼들의기울기편차를보정하는역할을한다[26].

3.2 다변량회귀분석

3.2.1 다중회귀분석 (Multiple Linear Regression, MLR)

MLR은 가장 기본적인 다변량 회귀 분석기법으로 종속변수 Y와

독립변수 X를유사역행렬 (Pseudo inverse matrix)을이용해둘의관계

인 B를직접적으로찾는기법이다[27].

Y = XB (3.5)

B = (XT X)−1XT Y (3.6)

하지만MLR의경우변수들간강한상관관계가존재하는것을말

하는다중공선성 (Multicollinearity)과특정변수들의조합으로다른변

수를완벽히설명가능한특이성 (Singularity)이존재하는데이터에대

해서는사용하기힘든단점이있다.스펙트럼데이터의경우다중공선

성과특이성이다른데이터에비해심하게나타나기때문에일반적으

로MLR은화학계량법에사용되지않는다.또한데이터특성을고려하
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고않고회귀분석을시행하기때문에과적합 (Over-fitting)이발생한다.

3.2.2 주성분분석 (Principal Component Analysis, PCA)

주성분분석 (Principal Component Anaylsis, PCA)은 1901년Karl Pear-

son이 개발한 기법으로 현재까지도 가장 많이 사용되는 데이터 압축

기법이다[28]. 변수가 많은 고차원의 데이터는 변수간 상관관계가 심

하며 시각적 표현이 불가능하여 분석이 쉽지 않다. PCA는 데이터의

공분산이최대가되는방향으로새로운축을설정한뒤이축에데이터

를사영시키는방법으로정보손실을최소화하며데이터를압축한다

(그림 8)[29]. PCA에의해데이터는원데이터와같은차원의데이터로

변형되며이변형된데이터의변수는주성분(Principal Component, PC)

Standardization, 
Covariance, 
Eigenvectors 

Feature Vector × Data 

Dimensional reduction 
by choosing 

principal component 

그림 8: PCA를이용하여 2차원데이터를 1차원으로압축하는과정
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이라부른다.가장많은정보를포함하고있는성분이첫번째로오게

되며 점차 가진 정보량이 적을 수록 뒤쪽으로 배치된다. 일반적으로

시각적분석을위해서는 2개의주성분을취해 2차원평면에데이터를

표현하며 변수간 상관관계가 없어지도록 데이터를 변형 및 압축하는

것이목적일경우에는주성분이가진정보량의누적값을통해몇개의

주성분을 분석에 사용할 지 판단하게 된다. 정보량의 경우 각 주성분

의고유값(eigenvalue)을통해알수있으며전체주성분의고유값의합

중에서차지하는비율이전체데이터에서그주성분이포함하는정보

량이된다.

PCA는다음과같은식으로표현된다.

X = TPT +E (3.7)

여기서 X는원데이터, T는주성분들이며 score라부른다. P는고유벡

터(eigenvector)값들이며 PCA에서는 loading이라부르며 E는오차를나

타낸다. PCA를계산하는데가장많이사용되는알고리즘은 Nonlinear

Iterative Partial Least Squares (NIPALS) 알고리즘이다. NIPALS 알고리

즘은고유벡터를찾기위한다양한방법중하나인데다른방법으로는

많이알려진특이값분해 (Singular Value Decomposition, SVD)가있다.

3.2.3 주성분회귀분석 (Principal Component Regres-
sion, PCR)

주성분회귀분석 (Principal Component Regression, PCR)은 PCA를

통해 변수간 상관관계가 없도록 변형된 X의 주성분을 이용하여 회귀

분석을 수행하는 기법으로 PCA를 이용하여 데이터의 주성분을 찾은
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Algorithm 1 NIPALS algorithm
1: for i = 1 → number of PCs do
2: p = (ET

(i−1)t)/(t
T t) % Project X onto t

3: p = p(pT p)−0.5 % Normalization
4: t = (E(i−1)p)/(pT p) % Project X onto p
5: if (tT t)new − (tT t)old > threshold × (tT t)new then
6: Go to step 2 % Check for convergence
7: end if
8: E(i) = E(i−1)− (t pT ) % Remove the estimated PC
9: end for

뒤 주성분을 이용하여 MLR을 진행하게 된다. PCA를 통해 구해진 주

성분들은 서로 상관관계가 없기 때문에 다중공선성 문제가 발생하지

않는다. 하지만 PCA는 예측을 원하는 종속변수 y값을 고려하지 않고

독립변수 X만을 이용해 주성분을 구하고 또한 이 주성분들은 X를 가

장잘설명하는성분들이선택되기때문에 X의가장중요한성분이 y

값을잘설명하리란보장은없다.

3.2.4 부분회귀분석 (Partial Least Squares, PLS)

PLS는 X의 score를 구할 때 Y의 score와 공분산이 최대가 되도록

계산을하는방식으로 X와 Y를연관시킨다.즉,종속변수 Y를동시에

고려하여 잠재변수(주성분)를 계산하기 때문에 일반적으로 PCR보다

예측성능이우수하다. PLS를계산하기위해서일반적으로많이사용

되는 알고리즘은 NIPALS 알고리즘이다[30]. 하지만 계산속도가 향상

된알고리즘인 SIMPLS알고리즘이많이사용되는추세이다[31]. SIM-

PLS알고리즘을사용하는대표적인프로그램으로는MATLAB과 SAS

가있다. SIMPLS알고리즘의기본구조는 Algorithm 2와같다. 이렇게

구해진 BPLS는 다음 식을 통해 새로운 독립변수 x∗로 부터 예측 값 ŷ∗
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Algorithm 2 SIMPLS algorithm
1: S = XT

0 Y0 % Compute cross-product
2: for a = 1 → A do
3: if a=1 then
4: S % compute SVD of S
5: end if
6: S−P(PT P)−1PT S % compute SVD of S
7: r =first left singular vector % Get weights
8: t = X0r % Compute scores
9: p = XT

0 t/(tT t) % Compute loadings
10: Store r, t, and p into R,T, and P, respectively.
11: end for
12: BPLS = RT−Y0 % Compute regression coefficients

를구하는데사용된다.

ŷ∗ = ȳ+(x∗− x̄)BPLS (3.8)

여기서 x̄와 ȳ는각각의평균을의미한다.라만스펙트럼의경우다중공

선성과 특이성 문제가 심각하게 발생하고 라만스펙트럼의 주성분이

글루코즈 농도를 잘 설명한다는 보장이 없기 때문에 MLR이나 PCR

보다 PLS를 적용하는 것이 합리적이다. PLS를 사용하는데 중요한 것

은잠재변수의갯수를결정하는것이다.많은잠재변수를사용할경우

트레이닝데이터는잘설명하나테스트데이터를잘설명하지못하는

과적합이발생하고너무적은잠재변수를사용할경우트레이닝데이

터조차예측하지못하는모델이된다.이를위해본논문에서는 10-묶

음 교차검증 (10-fold cross validation)을 이용하여 잠재변수의 갯수를

결정하였다.
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3.2.5 Radial Basis Function PLS (RBF-PLS)

Radial Basis Function (RBF)망은 입력층, 출력층 그리고 숨은층

(hidden layer)로구성되어있다.

입력층은 들어온 입력을 분배하는 역할을 하며 숨은층의 각각의

유닛은 radial function을나타낸다.그리고출력유닛의입력값은숨은

유닛의 가중치 합이다. RBF망에서 X의 비선형 변환을 수행하고 acti-

vation행렬 A를만들기위해일반적으로가우시안함수가사용된다.

( )

( )

( )

( )

( )

Input layer Hidden layer Output layer

그림 9: RBF망의구조
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A =



a11 a12 · · · a1m

a21 a22 · · · a2m

...
...

. . .
...

am1 am2 · · · amm


∈ Rm×m (3.9)

ai j = exp(−∥c j − xi∥2/σ
2
j), i, j = 1,2, ...,m (3.10)

여기서 xi는 i번째 샘플로부터 얻어진 변수의 값으로 이루어진 벡터

이며, ai j는 행렬 A의 성분이다. 그리고 c j와 σ j는 각각 j번째 RBF의

중심과넓이를의미하며,파라미터 c j는다음과같이정의된다.

c j = x j, j = 1,2, ...,m (3.11)

따라서 activation행렬 A는대칭행렬이된다.

그다음행렬 A와 Y에대하여 PLS를수행한다. PLS모델은다음과

같이표현된다.

Y = T R+F = AWR+F (3.12)

여기서 T (m × nT )는 회귀 계수 행렬을 나타내는 A,R(nT × l)의 score

행렬이며 A와 Y의공분산이최대가되도록하는가우시안함수의선형

조합이다. W (m×nT )는 A의변환행렬이며 F(m× l)는오차를의미한다.

이렇게 PLS와 RBF망을결합함으로써 A와 Y의비선형문제를선

형 대수 문제로 변환할 수 있다. 트레이닝 데이터로 RBF-PLS 모델을

만든뒤아래식을통해새로운샘플에대한출력의예측값을구할수

있다.

Yp = ApWR (3.13)
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여기서 Ap는새로운독립변수 Xp의 activation행렬이며 Yp는이로부터

계산된예측값이다.
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제 4장

결과

4.1 혼합물샘플의글루코즈농도예측

제조한혼합물샘플의라만스펙트럼을얻기위해 34개의샘플을

각각 10mL 바이알에 담아 스펙트럼을 얻었다. 라만 스펙트럼은 외부

의빛에민감하기때문에그림 3의상단에보이는빛이투과되지않는

상자를 만든 뒤 그 안에서 촬영이 진행되었다. 5초간 누적된 라만 산

란을 통해 하나의 스펙트럼을 얻었으며 이렇게 4번 얻은 스펙트럼의

평균을최종스펙트럼으로사용하였다.즉하나의스펙트럼을얻는데

20초의 시간이 걸렸다. 본 실험에 사용된 라만 분광기를 이용하여 스

펙트럼을얻으면그림 10과같이양끝의불필요한부분까지출력된다.

그림 10의 Raman shift의전체구간은 -83.50cm−1 ∼ 4690.2cm−1인데불

필요한부분을제거한뒤 453.86cm−1 ∼ 4628.2cm−1 구간만을분석에

사용하였다 (그림 12(a)).

전처리여부에따른 PLS모델의예측성능을비교하기위해우선

전처리를 하지 않은 34개의 라만 스펙트럼(그림 12(a))을 이용해 PLS

모델을만들었다.최적의잠재변수의갯수는 10-묶음교차검증을통해

얻은 교차검증의 평균 제곱근 오차 (Root mean square error of cross-

validation, RMSECV)가 가장 작을 때의 잠재변수의 갯수를 사용하였

다.여기서 10-묶음교차검증은전체데이터를 10개의셋으로나눈뒤

하나의 셋을 테스트 데이터로 나머지 아홉개의 셋을 트레이닝 데이
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터로사용하는방법이며이러한과정을 10번반복하여계산된 10개의

테스트 데이터의 예측력을 기준으로 잠재변수의 갯수를 결정하였다.

10-묶음 교차검증의 과정은 그림 11과 같다. 또한 예측력을 평가하기

위해사용한 RMSECV는다음과같이정의된다.

RMSECV =

√∑n
i=1 (yi − ŷi)

2

n
(4.1)

여기서 n은샘플의갯수, yi는실제글루코즈농도이며 ŷi는 PLS모델을

통해 예측된 글루코즈의 농도이다. 그림 12(b)는 RMSECV가 가장 작

은값을가질때의잠재변수의갯수인 7개의잠재변수를이용해만든

PLS모델의결과이다.
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그림 10:혼합물샘플로부터얻은전체구간의라만스펙트럼
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그림 11: 10-묶음교차검증의과정

전처리를 하지 않은 라만 스펙트럼을 이용했음에도 예측 결과가

꽤 우수한 것을 확인할 수 있는데 이는 혼합물 샘플에 포함된 물질이

4가지로 단순하고 배경효과가 강하지 않기 때문이다. RCF를 이용해

라만 스펙트럼의 배경을 제거했을 때의 PLS 모델의 성능을 평가하기

위해서는우선 RCF의반지름을결정해야한다. RCF의최적반지름을

결정하기위한과정은다음과같으며이에대한결과는그림 14에서볼

수있다.

1. 반지름 r의 RCF를이용해라만스펙트럼의배경을제거한다.

2. 10-묶음교차검증을통해 PLS모델을만든다.

3. 잠재변수의 갯수를 늘려가며 RMSECV를 계산한 뒤 가장 작은
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그림 12: 34개의 혼합물 샘플로부터 부터 얻은 라만 스펙트럼과 PLS
모델의성능
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그림 13: RCF의반지름크기에따른스펙트럼의변화
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그림 14: RCF의반지름의따른최적의잠재변수의갯수와그때의 RM-
SECV값

RMSECV값을가지는잠재변수의갯수를결정한다.

4. 위와 같은 과정을 1 ≤ r ≤ 6400에 대하여 반복 수행한다. 그 다

음 가장 작은 RMSECV를 가지는 반지름과 잠재변수의 갯수를

결정한다.본연구에서사용한라만스펙트럼의경우 1포인트는

3.2cm−1이기때문에이과정은총 2000번반복된다.

그림 14을보면반지름에따른 RMSECV값이심한노이즈를가지게되
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그림 15: RCF를 이용해 배경을 제거한 라만 스펙트럼과 PLS 모델의
성능
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는데이는 10-묶음교차검증의특징때문에발생한결과이다.본연구

에서는 교차검증을 수행할 때 10개의 묶음이 임의적으로 형성되도록

하였다.

따라서 교차검증을 수행할 때 마다 트레이닝과 테스트에 사용되

는데이터가바뀌게된다.교차검증의신뢰도를높이기위해일반적으

로이러한무작위로추출하는방법을사용한다.이경우반지름이 800

에서 1000사이일 때 가장 작은 RMSECV값을 가지게 된다. 최종적으

로최적반지름은 899.2(281포인트)로최적의잠재변수갯수는 5개로

결정되었다.그림 15는이러한과정을통해결정된파라미터를이용해

PLS를수행한결과이다.비록강한배경효과가존재하지않는샘플이

지만 RCF의적용은큰성능향상을가져오는것을확인할수있다.

4.2 미세조류샘플의글루코즈농도예측

4.2.1 RCF적용전후의 PLS모델성능비교

미세조류샘플의라만스펙트럼을얻기위해혼합물샘플과동일

하게 20초간 얻은 라만 스펙트럼의 평균값을 사용하였다. 그림 16은

이렇게 얻은 전체구간의 라만 스펙트럼인데 Raman shift가 3800 이후

인 부분의 상단이 잘린 모습을 볼 수 있다. 이는 본 실험에서 사용한

라만분광기의 Intensity (a.u.)의측정한계가 65535이기때문에이값을

넘는 Raman intensity는측정되지않는다.따라서미세조류로부터얻은

라만스펙트럼의경우 453.86cm−1 ∼ 3759.7cm−1 구간을분석에사용

하였다. 그림 17(a)는 전처리를 하지 않는 36개 미세조류 샘플의 라만

스펙트럼이다.혼합물샘플과는달리매우심한배경효과가발생하는

것을 볼 수 있다. 우선 배경효과 제거 없이 7개의 잠재변수를 이용해
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그림 16:미세조류샘플로부터얻은전체구간의라만스펙트럼

PLS모델을만든뒤예측성능을평가하였다.

그림 17(b)에서 볼 수 있듯이 배경효과를 제거하지 않은 라만 스

펙트럼을사용할경우글루코즈농도를전혀예측하지못하는것을볼

수있다.

라만스펙트럼의배경을제거한뒤 PLS모델을만들기위해혼합

물샘플의 PLS모델을만들때와동일한과정으로본샘플에대한 RCF

의최적반지름과 PLS의잠재변수의최적갯수를결정하였다.그림 18

에서 볼 수 있듯이 이 경우도 RCF의 반지름이 800과 1000사이일 때

가장우수한예측성능을보였다.흥미로운사실은전혀다른두샘플

임에도 RCF의 반지름에 따른 RMSECV값의 경향이 비슷하다는 점이

다. 따라서 본 논문에서 제시하는 RCF의 최적 반지름은 다른 샘플에
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그림 17: RCF를 이용해 배경을 제거한 라만 스펙트럼과 PLS 모델의
성능
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그림 18: RCF의반지름의따른최적의잠재변수의갯수와그때의 RM-
SECV값

대해서도동일하게적용될것으로보인다. 미세조류샘플의글루코즈

농도예측을위한 PLS모델생성에서도혼합물샘플과동일하게 899.2

를 RCF의 최적 반지름으로 결정하였으며 이 때 가장 작은 RMSECV

값을가지도록하는잠재변수의갯수는 7개였다.그림 19(a)는 RCF를

이용해 배경을 제거한 라만 스펙트럼이다. 그림 17(a)와 비교해볼 경

우 잘 보이지 않던 특성 피크들이 크게 강조된 것을 볼 수 있다. 그림

19(b)는 RCF를이용해배경을제거한라만스펙트럼을이용한 PLS모
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그림 19: RCF를 이용해 배경을 제거한 라만 스펙트럼과 PLS 모델의
성능
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델의예측결과인데글루코즈농도를상당히정확히예측하는것을볼

수 있다. 이처럼 미세조류와 같이 배경효과가 강한 샘플에 대해서는

배경효과제거는필수적이다.

4.2.2 독립적인실험군의글루코즈농도예측

지금까지 5개의 미세조류 배양 실험세트의 데이터와 10-묶음 교

차검증을 사용하여 PLS 모델 생성에 필요한 최적 파라미터를 결정하

였다. 10-묶음 교차검증을 사용할 때 5개의 실험세트의 모든 정보중

무작위로 90%의 정보가 모델 생성에 사용되며 나머지 10%가 검증에

사용된다. 즉, 하나의 실험세트에서 모델 생성과 검증이 모두 이루어

지는 것이다. 본 논문에서 제시하는 통합 프레임워크의 성능을 엄격

하게검증하게위해서이번절에서는 4개의실험세트만을이용해 PLS

모델을생성한뒤독립적인나머지실험세트의모든글루코즈농도를

예측해보려한다.이과정은그림 20에요약되어있다. PLS와같은통

계모델의경우외삽(extrapolation)을할경우많은문제가생긴다.따라

서전범위의데이터를포함하기위해 5번째실험세트는모델생성에

사용하고 그 다음으로 많은 데이터를 가지고 있는 4번째 실험세트의

글루코즈 농도를 예측하였다. RCF의 반지름과 PLS의 잠재변수의 갯

수는앞에서결정된 899.2와 7개를사용하였다. 4번째실험세트의실제

농도와예측된농도는그림 21에서볼수있다.모델생성에사용한실

험세트와 검증에 사용한 실험세트는 독립적이지만 농도 예측 성능이

우수한것으로보아본 PLS모델은안정적이라할수있다.
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4.2.3 Successive SG filter적용

본 연구에서는 SG filter를 예측된 글루코즈 농도를 보정하기 위

한후처리기법으로사용하였다.이기법을사용하기위해선다항식의

차수와이동창의크기를결정해야한다.본논문에서는 2차다항식과

크기가 5인이동창을사용하여 Successive SG filter를그림 21의데이터

에적용하였다.적용과정은다음과같다.

1. 이동창이 5일 경우 최소한 5개의 데이터가 있어야 보정이 가능

하므로 최초 네 값이 누적되는 동안은 아무런 보정이 이루어지

지 않는다. 여섯 번째 값이 들어오면 이 5개의 값을 이용해 2차

회귀곡선을만든다.

2. 첫 값과 끝 값을 제외한 중간의 세 값중 하나를 선택하여 회귀

곡선위로이동시킨다.본논문에서는네번째값을보정하는데

사용하였는데그이유는새로운값이들어오는시간과의시간지

1st experiment 

2nd experiment 

3rd experiment 

4th experiment 

5th experiment 

24 48 72 96 120 144 168 Time (hours) 

2 samples 

3 samples 

6 samples 

11 samples 

14 samples 

The PLS model 

generation 

Estimation 

그림 20:독립적인실험세트에대한 PLS모델검증과정
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그림 21: 4번째실험세트의배양시간에따른글루코즈농도예측결과

연(time delay)을최소화하기위함이다.

3. 여섯번째값이들어오면두번째값부터여섯번째값까지의 5개

의데이터를이용해회귀곡선을만든다.그다음다섯번째값을

회귀곡선위로이동시킨다.

위의 과정이 반복되면 표본화 시간(sampling time)만큼의 시간지연이

발생하며농도가보정된다.일반적으로표본화시간의간격은판단시

간(decision time)의 간격보다 짧기 때문에 실시간 모니터링 데이터로

사용이가능하다.

그림 22은글루코즈농도의실제값,예측값그리고보정값을모두

비교한결과이다.보정작업이이루어지지않은첫번째부터네번째까

지의값과마지막값을제외하면전반적으로예측성능이크게향상된
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그림 22: Successive SG filter를적용한후의글루코즈농도

것을볼수있다.

4.2.4 전처리기법과회귀분석기법에따른예측모델

성능비교

라만 스펙트럼은 배경뿐만 아니라 노이즈와 산란효과도 존재한

다. 따라서 이러한 문제를 해결하기 위해 다양한 전처리 기법이 사용

된다.노이즈는일반적으로 SG filter를통해제거되며산란효과는 SNV

를이용해제거된다.따라서전처리기법의경우 RCF, SG filter그리고

SNV 세 가지 전처리 기법을 비교하였다. 회귀분석 기법을 결정하기

위해서는 MLR, PCR, PLS, RBF-PLS가 사용되었다. RBF-PLS를 사용

하기 위해서는 σ값을 결정해야 한다. 최적의 σ값을 결정하기 위해서
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Toolbox for multivariate calibration techniques (TOMCAT)[32]을 사용하

였다. 통계 모델의 성능 비교는 4.2.4절과 동일한 과정으로 진행하였

다.예측성능을비교하는지표로는트레이닝데이터를예측할경우의

최소제곱근오차(root mean square error of calibration, RMSEC)와테스

트데이터를예측할경우의최소제곱근오차(root mean square error of

prediction, RMSEP)를 사용하였다. 예측 성능을 비교한 결과는 표 4에

나타내었다.

RCF를 이용해 배경을 제거한 선형 PLS와 RBF-PLS 모델의 예측

성능이가장우수한것을볼수있다. PLS와RBF-PLS모델의RMSEP의

차이는 0.28%로무시할수있는수준이다.선형모델과비선형모델의

예측성능차이가미미할경우선형모델을사용하는것이더안정적인

모니터링이 가능하기 때문에 본 논문에서는 PLS 모델을 사용하였다.

MLR의경우트레이닝데이터는완벽하게예측하지만새로운데이터

에대해서는전혀예측하지못하는과적합이심하게발생하는것을볼

수있다.또한스펙트럼의노이즈를제거하는 SG filter의경우예측성

능이큰영향을미치지못하는것도확인할수있다.
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표 4:전처리기법과다변량회귀분석기법에따른예측성능비교

MLR PCR PLS RBF-PLS

Raw spectra RMSEC 0.0000 4.1758 3.0241 2.2026
RMSEP 6.7156 2.2768 5.3726 3.9841

RCF RMSEC 0.0000 1.0122 0.6726 0.9307
RMSEP 24.1593 1.6270 1.3223 1.3186

SG filter RMSEC 0.0000 4.2140 3.0553 2.7105
RMSEP 8.3996 2.3508 5.3937 4.4173

SNV RMSEC 0.0000 2.6500 1.5212 1.5308
RMSEP 4.1143 2.5201 1.6675 1.6375

RCF + SG filter RMSEC 0.0000 1.0286 0.7437 1.1346
RMSEP 25.8540 1.6758 1.3279 1.3767

RCF + SNV RMSEC 0.0000 3.3459 1.4438 1.9974
RMSEP 4.9046 4.6268 2.6982 2.9678
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그림 23: SG filter를적용한라만스펙트럼
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그림 24: SNV를적용한라만스펙트럼
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그림 25: SG filter와 RCF를모두적용한라만스펙트럼

45



500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
−1

0

1

2

3

4

5

6

Raman Shift (cm
−1

)

In
te

n
s
it
y
 (

a
.u

.)

그림 26: RCF와 SNV를모두적용한라만스펙트럼
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결론및제안

본 연구에서는 미세조류 배양 공정의 글루코즈 농도를 실시간으

로 예측할 수 있도록 라만 분광기와 다변량 회귀분석을 이용한 통합

프레임워크를제안하였다.라만분광기는건조,파쇄,추출과같은전

처리 없이 샘플로 부터 직접적으로 스펙트럼을 얻을 수 있어 실시간

모니터링에적합하다.이렇게얻은라만스펙트럼은배경효과를큰문

제점을가지고있다.이러한배경을제거하기위해본연구에서는 RCF

를사용하여라만스펙트럼의배경을제거하였다.다변량회귀분석을

위해서는 다중공선성과 특이성이 강한 라만 스펙트럼의 특성을 고려

하여 PLS를 사용하였다. 이러한 과정을 통해 농도 예측이 가능한지

알아보기 위해 두 가지의 실험을 진행하였다. 첫 번째 실험은 글루코

즈,글라이신,물,콩기름을섞은혼합물샘플을이용하였으며,두번째

실험에서는미세조류를배양시간에따라 5회배양하여얻은샘플로진

행하였다. RCF의최적반지름과 PLS의최적잠재변수의갯수를결정

하기위해 10-묶음교차검증을사용하였다.두가지실험모두라만스

펙트럼의배경을제거할경우예측성능이향상되었으며,특히미세

조류샘플의경우색소에의한형광배경효과가크게발생하기때문에

RCF적용전후의예측성능이큰차이를보이는것을볼수있다.미세

조류샘플의경우글루코즈농도가시간에의존하는데이러한특성을

고려하여 Successive SG filter를 이용하여 예측된 농도를 보정하였다.
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그림 27:미세조류샘플로부터얻은라만스펙트럼의전처리및후처리
적용에따른 PLS모델의 R2값비교

Successive SG filter를적용할경우예측성능은 RMSEP기준 36.8%향

상되었다.그림 27에서첫번째 R2값은아무런처리를하지않은라만

스펙트럼을이용하여농도를예측한성능을나타낸다.그다음은 RCF

를 이용하여 배경효과를 제거한 뒤 농도를 예측할 경우의 성능이며

마지막은 예측한 농도를 Successive SG filter로 후처리까지 한 경우의

예측성능이다.전처리와후처리를통해큰예측성능향상이있는것을

확인할 수 있다. 또한 다른 전처리 기법과 다변량 회귀분석 기법들을

비교한결과라만스펙트럼의특성을잃어버리지않도록전처리를잘

해줄경우선형 PLS모델로도예측이잘되는것을확인할수있었다.

본 연구에서 제안한 통합 프레임워크를 이용해 광생물반응기와
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라만 분광기를 연결하여 실제 온라인 모니터링에 적용하여 검증하는

과정이필요할것이다.이과정은라만분광기의탐측기 (probe)를 im-

mersion probe로변경한뒤광생물반응기상단의남은포트를이용하면

설치가 가능하다. 또한 본 연구의 경우 하나의 라만 스펙트럼을 통해

하나의물질의농도를예측했지만좀더많은데이터가축적될경우하

나의라만스펙트럼을이용하여여러물질의농도를동시에예측하는

것도가능할것으로보인다.
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Abstract

Development of soft sensor based
on Raman spectroscopy for on-line

monitoring of glucose
concentrations in microalgal

production system

Se-kyu Oh

School of Chemical and Biological Engineering

The Graduate School

Seoul National University

Microalgal cultivation process has recently attracted much attention

due to biotechnological and chemical potential. Microalgae can be used

to produce a diverse range of valuable compounds such as vitamins, nat-

ural pigments, carotenoid, protein and carbohydrates. They also produce

triacylglycerols (TAGs) as feedstocks for biodiesel production. In the algal

production process using photo-bioreactor, two parameters, glucose concen-

trations and light intensities, are very improtant for optimal control. There-

fore, two parameters should be measured in real-time. In case of light in-

tensity, photometer can be used to measure light intensity in real-time. In

case of glucose concentration, continuous glucose monitors (CGMs) and
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High-performance liquid chromatography (HPLC) can be used to measure

the concentration; however, these equipments have a lot of drawbacks.

In this work, we will present an integrated framework to estimate glu-

cose concentration in real-time using Raman spectroscopy. The proposed

framework proceed to the following steps. First, backgound effect on the

Raman spectra will be removed by Rolling-Circle Filter (RCF). Secondly,

we will find the relationship between Raman spectra taken from the sam-

ples and glucose concentrations using Partial Least Squares (PLS). In the

last step, we will adjust the predicted values using Successive Savitzky-

Golay smoothing filter. Two experiment were carried out in order to show

that the proposed framework is able to estimate glucose concentration. In

case of the first experiment, prediction performance (R2) of glucose concen-

trations improved from 0.899 to 0.943 using the proposed framework. Also,

in case of the second experiment, prediction performance (R2) of glucose

concentrations greatly improved from 0.413 to 0.973 using this framework.

Keywords : Soft sensor, Raman spectroscopy, Microalgae, Multivariate

analysis, Chemometrics, On-line monitoring

Student Number : 2011-21048
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