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요  약

본 논문에서는 원자로 내 고방사선 구역에 설치된 표준형 증기발생기의 상부번들 내부를 검사하기 위한 초

소형 내시경 장치를 통해 전송되는 영상 신호에 유입된 영상 잡음을 실시간에 제거할 수 있는 고속 영상 잡음 

제거 알고리즘을 제안한다. Total variation(TV) 최소화기반 영상 잡음 제거 기법은 이미지 경계의 블러링이 적

으면서 잡음 제거 성능이 뛰어나다고 평가된다. 본 논문에서는 영상 잡음 제거에 효율적인 smoothing norm
함수와 이 함수를 도입한 TV 손실 함수를 제안한다. 심층신경망 학습에 활용되고 있는 여러 최적화 탐색 기법

들을 제안한 TV 손실함수 최소화에 적용하여 비교 분석함으로써 Adamax가 수렴 속도가 빠르고 잡음 제거 성

능도 우수함을 보인다. 그리고, 제안한 TV기반 잡음제거 알고리즘 Adamax-TV를 엣지 컴퓨터 수준 GPU에서 

구현하여 VGA급 원자로 내시경 영상의 잡음 제거를 15~27fps 속도로 실시간으로 처리할 수 있음을 보인다.

Abstract

In this paper, we propose a high-speed image noise removal module that can remove image noise in real time 
from image signals transmitted through a microscopic endoscope device to inspect the inside of the upper bundle of 
a standard steam generator installed in a high radiation area of ​​a nuclear power plant. The total variation (TV) 
minimization-based image noise removal technique is evaluated to have excellent noise removal performance while 
reducing image boundary blurring. In this paper, we propose a smoothing norm function for efficient image noise 
removal and a TV loss function incorporating this function. This paper shows that Adamax has a fast convergence 
speed and excellent noise removal performance, by applying and analyzing various optimization search techniques 
used in deep neural network learning to the proposed TV loss function minimization. By implementing the proposed 
TV-based noise removal algorithm Adamax-TV on edge computer level GPUs, it is shown that the noise removal of 
the VGA-class image of nuclear reactor endoscope can be processed in real time at a rate of 15 to 27 fps.
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Ⅰ. 서  론

증기발생기는 원자력발전소 격납용기 내부의 고

방사선 구역에 설치되어 1차측(방사능 구역)과 2차
측(비방사능 구역)의 압력경계를 이루는 설비로서 

전열관 손상 시 1차측의 방사성 물질이 외부로 유

출되는 사고로 이어질 수 있다. 따라서, 2차측 구조

물 및 내부 이물질 유입 여부를 확인하기 위하여 

주기적으로 육안검사를 수행하고 있다[1][2]. 하지

만, 증기발생기의 전열관 상부번들 내부를 검사할 

수 있는 기술이 없어 전열관 절단을 통해서만이 육

안검사 및 이물질 제거를 수행하고 있어 기기관리

에 어려움이 있다. 특히 신규원전의 경우 증기발생

기의 관막음률이 상승하게 되어 증기발생기 교체주

기를 앞당기게 되는 등 원전 운영 측면에서도 큰 

어려움을 겪고 있다[2].
현재 증기발생기 상부 구조물 검사를 위한 내시

경 시스템은 두께 2.4mm 이하, 길이 15m 이상, 굴
곡 반경 20mm 내외의 유연한 플랫 케이블로 구성

되며, 긴 케이블을 통해 아날로그 신호기반 영상신

호를 전송하면서 전송 케이블에 유입된 왜란 신호

의 유입에 의해 수신된 영상에 잡음이 발생한다.
본 논문에서는 원전 내 고방사선 구역에 설치된 

표준형 증기발생기의 상부번들 내부를 검사하기 위

한 초소형 내시경 장치를 통해 전송되는 영상 신호

에 유입된 영상 잡음을 실시간에 제거할 수 있는 

실시간 영상 잡음 제거 기법을 제안한다. 원전 내 

내시경 검사 시스템은 휴대 가능성과 외부와 단절

된 통신망 환경을 고려하여 개발되어야 한다. 이에 

따라 내시경 영상 잡음 제거 모듈도 엣지 컴퓨팅 

장치에 탑재되는 수준의 GPU를 사용하여 실시간 

영상 잡음제거가 가능하여야 한다. 최근 심층신경망

을 활용한 영상잡음제거 기법으로서 DIP-TV[3], 
DnCNN[4], IRCNN[5] 등 다양한 기법들이 연구되었

으며 잡음 제거 후 영상 품질 수준도 높은 편이지

만 일반적인 엣지 컴퓨팅 장치에서 초당 15 프레임 

이상 실시간 영상 잡음 처리 성능을 내지는 못한다.
Total variation(TV) 최소화기반 영상 잡음 제거 

기법은 이미지 경계의 블러링이 적으면서 잡음 제

거 성능이 뛰어나다고 평가된다[3][6]-[9]. 

그림 1. 원자로 육안검사, 제어시스템 및 내시경장치
개념도

Fig. 1. Visual inspection, control system and endoscope
device for nuclear power plant

본 논문에서는 기존 TV기반 영상 잡음 제거 알

고리즘의 성능을 개선하기 위하여 영상 잡음 제거

에 효율적인 smoothing norm 함수와 이 함수를 도

입한 TV 손실 함수를 제안한다. 심층신경망 학습에 

활용되고 있는 여러 최적화 탐색 기법들을 제안한 

TV 손실함수 최소화에 적용하여 비교 분석함으로

써 이들 중 Adamax가 수렴 속도가 빠르고 잡음 제

거 성능도 우수함을 보인다. 그리고, 제안한 TV기
반 잡음제거 알고리즘 Adamax-TV를 엣지 컴퓨터 

수준 GPU에서 구현하여 VGA급 원자로 내시경 영

상의 잡음 제거를 15~27fps 속도로 실시간으로 처리

할 수 있음을 보인다.
본 논문의 구성을 다음과 같다. 2절에서 기존 영

상 잡음 제거기법에 대하여 살펴보고, 3절에서는 본 

논문에서 제안한 영상 잡음 제거 기법을 소개하고 

기술한다. 4절에서는 제안한 영상 잡음 제거 기법을 

기존 알고리즘들과 성능을 비교하여 평가한다. 마지막

으로 5절에서 결론과 향후 연구에 대하여 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

영상 잡음 제거는 매우 보편적인 영상처리 문제

로서 여러 기법들이 연구되어 왔다. 이동평균 필터, 
가우시안 필터, FFT, 저주파 필터, bilateral 필터 등

의 알고리즘은 고속 처리가 가능한 방법이지만 이

미지의 경계가 블러링되는 문제가 있어, 이미지 경

계를 보존하면서 잡음만을 제거하는 비등방성 확산 

등 최적화기반 잡음제거 연구들이 있었으며[7][8] 
그 중 total variation 최적화기반 잡음 제거 알고리

즘이 성능이 좋았다[3][6]-[9]. 최근 DIP-TV[3], 
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DnCNN[4], IRCNN[5] 등 CNN기반 심층신경회로망

을 활용한 영상 잡음 제거 연구들이 활발하며 영상 

잡음 제거 성능 또한 뛰어나다.
DIP-TV[3]는 인코더 합성곱 층과 디코더 합성곱 

층의 결합으로 구성된 CNN 심층신경망과 Total 
Variation 최소화를 결합한 모형이다. 입력 영상에 

대한 심층신경망의 출력 결과로부터 계산되는 Total 
Variation 목적 함수를 최소화하는 ADMM(Alternating 
Direction Method of Multipliers) 최적화 반복 과정을 

통해 영상의 잡음을 제거한다. DIP-TV 알고리즘은 

영상 잡음제거 성능이 매우 뛰어나지만 영상 잡음 

제거에 2000~3000 epoch가 소요되어 수렴 속도가 

매우 느려 실시간 영상처리에는 부적합하다. 
IRCNN[5]은 CNN과 ReLU를 결합하여 7층으로 

구성한 심층신경망으로서 낮은 수준의 잡음에 대한 

영상 복원 능력은 뛰어나지만 학습되지 않은 잡음 

수준 또는 높은 수준의 잡음에 대해서는 영상이 왜

곡되는 부분이 발생하는 문제가 있다. IRCNN은 

GPU GTX 1060기반 시스템에서 12 fps 이하로 처리 

속도로서 성능이 낮은 엣지 컴퓨터에서 실시간 동

영상 잡음제거에 활용하기에는 다소 부족하다. 24단
계의 각 잡음 수준마다 개별적으로 심층신경망을 

학습하여 각 모델 데이터들을 저장한 후 잡음 수준

에 맞는 모델 데이터를 적용해야 하는 단점이 있다.
Total variation(TV) 기반 영상 정규화 기법은 

Rudin[8]에 의해 소개된 이후 잡음 제거 등 영상처

리에 활발하게 활용되고 있다. TV 정규화는 현실세

계 영상은 주로 지역 국소적으로는 평평하고 부드

러우며 전역적으로는 색상, 밝기 등 속성 값들은 완

만한 변화를 갖는 영역이 많다는 통계적인 특징에 

기반하고 있다[6]. Total variation은 영상의 각 화소 

위치에서 색상 농도 등 화소 속성 값의 변화율인 

경사도 크기(norm) 값들의 총합으로 나타내진다. 영
상에 잡음이 많이 분포할수록 그리고 잡음 수준이 

높을수록 TV 값은 커진다. TV 정규화에서 영상의 

경사도 크기는 비등방성 확산 효과를 통해 영상의 

경계와 세밀한 특징을 보존하는 데 도움이 되도록 

을 사용한다. TV기반 잡음 제거 기법은 

입력 영상과 차이가 적으면서 TV 값을 최소화하는 

영상을 검색하는 방법이며, 식 (1)과 같이 TV 손실 

함수 를 최소해를 찾는 수치해석 문제로 표현

된다[6][8].

 
arg   


  (1)

     
∈

  ∥∥

       

    ∥∇∥    

기존 초기 total variation 최소화 기반 알고리즘들

은 최적화 수렴속도가 느려 실시간 영상 잡음 제거

에는 적용하기 어려웠다. 그 이유는 적용한 단순 경

사하강기반 최적화 알고리즘의 수렴 속도가 느렸고 

지역최소화에 빠지는 문제 등이 있었기 때문이다. 
ADMM-TV[9]는 2-D FFT 변환을 통한 주파수 공간

에서 TV기반 잡음제거 기법에 ADMM  최적화 알

고리즘을 적용하여 수렴 속도를 증가시키면서 잡음 

제거 성능을 높이기도 하였다.

Ⅲ. Adamax 최적화를 적용한 Total Variation

기반 영상 잡음 제어 알고리즘

3.1 논문에서 제안하는 Total Variation Function

본 논문에서는 영상에서 경계 부분은 유지하며 

잡음을 효율적으로 제거하는 데 도움을 주는 

smoothing norm 함수와 이를 도입한 TV 손실 함수

를 제안한다. 본 논문에서 제안하는 영상 잡음 제거

를 위한 TV기반 손실 함수 는 다음 식 (2)와 

같이 정의한다.

   
∈

   

 ∥∥

(2)

    

  ∥∇∥  

   

 ∥∇∥


  



식 (2)에서 는 2D 영상 변수, 는 잡음을 포함

하는 입력 2D 영상, 는 smoothing norm 함수

이다. 는 영상 에 대한 TV 함수이며 

와   두 개의 TV 함수의 에 대한 

가중치 평균이다. 는 영상 에 대한 그래
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디언트의 -norm으로 정의된다. 는 의 

그래디언트의 -norm에 smoothing norm 을 

적용한 변형된 TV 함수이다. 는 영상 와 

입력 영상 와의 차이에 대한 -norm 값으로서 


는 잡음 제거를 위해 변형된 가 입

력 영상 에 가깝도록 유지하는 정규화 항이다. 
는 손실함수 에서 정규항의 비중을 조절하는 

계수이다. 영상에서 잡음은 영상 화소 값의 변화를 

발생시키며 TV 값을 증가시킨다. TV기반 잡음 제

거 알고리즘은 입력영상 에 가까우면서 TV 값을 

줄이는 영상 를 찾도록 구성한다. 영상 잡음을 최

소화하는  는 식 (3)과 같이 를 최소화하는 

것으로 정의된다.

 
arg   


  (3)

식 (3)의 최소해는 일반적으로 경사하강법 알고

리즘을 통해 찾으며 본 논문에서는 Adamax 최적화 

알고리즘을 사용한다.

3.2 Smoothing norm 함수 


Perona와 Malik[7]은 영상에서 경계 특징을 보존

하면서 잡음 성분을 효과적으로 제거할 수 있는 비

등방성 확산 기법을 이용한 잡음 제거 및 경계 특

징 추출 방법을 제시하였다.
많은 잡음을 포함하는 영상 는 거친 표면을 

구성하며 각 점에서의 경사도 크기의 총합은 커지

게 된다. 영상 경사도 크기 총합으로 나타내지는 에

너지 함수 는 다음과 같이 정의될 수 있다.

    
Ω

∥∇  ∥    (4)

에너지 함수 E[I]를 감소시키는 영상 의 변

화량은 다음과 같다.




∇   ′ ∥ ∥∇   (5)

위 식에서 ′는 영상의 경사도 크기에 따라 적용

되는 확산 계수 역할을 하며, ′이 상수이면 등방 

확산이며 상수가 아니면 비등방 확산이 된다. 일반

적으로 영상에서 영역간 경계의 경사도는 크고 잡

음 점에서의 경사도는 작다.
본 논문에서는 그림 2와 같은 특성을 갖는 

smoothing norm 함수 
를 제안한다. 잡음 영역

에 해당할 가능성이 높은 낮은 영상 경사도의 화소

에서 잡음 제거 평활화가 더 빨리 진행하도록 영상 

경사도에 대한 손실함수를 설정한다.   < 0.5이면 


의 미분은 0에서 멀어질수록 단조 감소한다. 

가 0에 가까울수록 
는 원점 근처에서 가파

르며, 작은 크기의 잡음이 더 빨리 평활화되므로 낮

은 잡음 수준의 영상 복원에 적합하다. 원본 영상과 

복원 영상간 차이에 대한 손실함수는 잡음 평활화

로 인한 작은 영상 차이는 허용하고 큰 차이의 변

형은 막는 smoothing norm 함수를 적용한다.   > 
0.5이면 

는 - norm보다 완만하며,   > 1이
면 -norm보다 더 완만하다. 본 논문에서는 영상 

차이에 대한 손실함수로   = 0.7,   = 0.000001인 


함수를 사용한다. 이는 - norm과 -norm

의 중간 정도가 된다.

그림 2. Smoothing norm 함수 


Fig. 2. Smoothing norm function 


3.3 기존 경사하강기반 최적화 알고리즘

본 논문에서 제안한 TV 손실함수를 최소화하는 

해를 구하는 알고리즘으로 심층신경망의 학습에 많

이 사용되고 있는 여러 경사하강법 알고리즘들을 
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적용하여 실험적으로 가장 수렴속도가 빠르고, 손실

함수가 최소화되고 잡음제거 영상의 품질 척도 

PSNR, SSIM가 최대화되는 경사하강법 알고리즘을 

비교 분석하여 선택한다. 본 논문에서는 Vanilla 
GD, SGD, RMSprop, Rprop, Adam, Adamax 알고리

즘들을 비교한다. 
매개변수 에 대한 평가함수 를 최소화하는 

최적해 는 식 (6)과 같이 표현되며, 최적해를 찾

는 다양한 경사하강법 알고리즘들이 개발되었다.

 
arg   


  (6)

Vanilla GD(Vanilla Gradient Descent)는 식 (6)과 

같이 가장 기초적인 경사하강법으로서 전체 학습 

데이터에 대한 그래디언트 ∇에 학습률  를 

적용하여 매개변수 를 갱신하며, 학습 단계마다 

고정된 학습률 를 적용한다[10]. 

    ∙∇
     (7)

SGD(Stochastic Gradient Descent)는 Vanilla GD와 

같이 학습 단계마다 고정된 학습률 를 적용하며,  
임의적으로 추출된 부분 학습데이터 집합 

에 대한 그래디언트 ∇
를 적용한다

[10][12].

    ∙∇
  


   (8)

SGD는 각 학습 단계에서 매개변수 수정 벡터가 

고정되지 않고 변화됨으로써 지역최소해에 빠지는 

문제 등을 보완하여 Vanilla GD에 비해 개선된 최

적화 성능을 보인다. 
Rprop, RMSprop, AdaGrad, AdaDelta, Adam, 

Adamax 알고리즘들은 학습 진행 중 학습률을 가변

적으로 조절하거나 모멘텀(momentum) 개념을 도입

하여 과거 학습량을 반영하여 학습량을 적응적으로 

조절함으로써 학습 속도를 향상시킨다. 
Rprop[13]은 각 단계에서 그래디언트의 부호가 

유지되거나 바뀌는 경우에 따라 학습률을 다르게 

적용하는 전략을 사용한다.

     (9)

 










  
∙ if∇    ∙∇  

    

  

  

∙ if∇    ∙∇  
    



        ∇
  

Adagrad[14]는 SGD 알고리즘에 학습률을 가변적

으로 조절하며, 현재까지 많이 변화한 매개변수들의 

변화를 줄이도록 하여 최적해에 근접할 가능성을 

높이고자 한다.

    ∇
  



  


∙∇

  

  (10)

RMSProp[15]은 Adagrad의 가 계속증가하면서 

학습률이 매우 둔화되는 단점을 보완한 방법으로서 

지수평균을 적용하여 를 갱신한다.

     ∇
  



  


∙∇

  

  (11)

AdaDelta[16]는 RMSProp과 같이 Adagrad를 보완

하기 위해 제안된 방법으로서 2차 최적화를 근사적

으로 도입하여 학습 속도를 향상시키도록 한다.

     ∇
  



∆



∙∇

  

  ∆

    ∆



  (12)

Adam[11]은 RMSProp과 모멘텀 방식을 결합한 

형태이다. 최적화 성능이 좋아 심층신경망 학습에 

기본적으로 많이 사용하는 방식이다.

      ∇
  

    ∇
  



  




 

   

  

  (13)
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Adamax[11]는 Adam의 확장형으로서 Adam의  
항에 적용된 -norm을 ∞-norm으로 확장한 형태

를 갖는다.

     ∇
  

  max  ∇
  

   


 

  (14)

3.4 TV 영상 잡음 제거 적용 최적화 알고리즘

성능 비교 분석

그림 3은 Vanilla GD와 Adamax 알고리즘의 비교

이다. Vanilla GD의 학습률은  = 0.003, 0.006, 0.01
을 적용하고 Adamax는 학습률  = 0.06,  = 0.7, 
 = 0.999를 적용한 것이다. Adamax가 손실함수 

수렴 속도가 빠르며, Vanilla GD의 학습률을 높이면 

손실함수 수렴은 빠르지만 손실함수는 더 높은 값

으로 수렴되어 잡음 제거 성능이 떨어지게 된다. 다
른 경사하강기반 최적화 알고리즘들도 대체적으로 

학습률을 높이면 수렴은 빨라지나 최적화 성능은 

떨어진다. 
그림 4는 가우시안 잡음의 분산 값으로 정의되는 

잡음수준 0.01, 0.02, 0.05를 생성하여 만든 이미지에 

대하여 각 최적화 알고리즘을 적용하여 최적화 성

능을 비교한 것이다. 

비교 실험에 사용한 각 최적화 알고리즘에 적용

한 매개변수는 다음 표 1과 같다. Adamax-TV와 비

교한 각 알고리즘별 매개변수는 잡음제거 실험을 

통해 수렴속도를 빠르게 하면서 PSNR, SSIM을 최

대화하는 값을 설정한 것이다. 실험한 모든 잡음 수

준에서 Adamax 알고리즘의 수렴 속도가 가장 빠르

며 손실함수와 PSNR, SSIM 최적화 성능도 가장 좋

다. 잡음 수준이 클수록 모든 최적화 알고리즘은 수

렴 속도가 느려지고 영상 품질은 떨어지는 데 

Adamax는 상대적으로 더 완만하게 느려진다. 이 실

험 결과로부터 본 논문에서 제안하는 TV기반 영상

잡음제거의 손실함수를 최적화하는 데에는 Adamax
가 가장 효율적임을 판단할 수 있다.

표 1. 최적화 알고리즘별 매개변수
Table 1. Optimzation algorithm parameters

Algorithm Algorithm parameters

SGD   

Rprop         

RMSprop      

Adagrad   

AdaDelta      

Adam         

Adamax         

그림 3. Vanilla GD와 Adamax 최적화 알고리즘 성능 비교
Fig. 3. Comparison of vanilla GD and Adamax optimizer performance
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그림 4. Adamax와 다른 최적화 알고리즘을 적용한 TV기반 잡음제거 수렴 속도 비교
Fig. 4. Comparison of TV-based noise reduction convergence speed with Adamax and other optimization algorithms

Ⅳ. 영상잡음제거 실험 및 성능 평가

본 논문에서 제안한 Adamax 최적화를 적용한 

TV 기반 잡음 제거 알고리즘 Adamax-TV과 ADMM 
최적화기반 TV 알고리즘 ADMM-TV, 컨볼루션 심

층신경망기반 잡음제거 알고리즘 IRCNN, Bilateral 
Fiter[17], Guided Filter[18]를 비교 실험하였다. 

그림 5는 영상 잡음제거 비교 실험에 사용된 원

본 영상이다. 그림 5. 비교 영상 원본 이미지
Fig. 5. Original image for comparison
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원본 영상에 임의적인 가우시안 잡음을 추가하는 

방식으로 잡음영상을 생성하여 각 알고리즘에 적용

하였다. 잡음이 제거된 영상과 원본 영상간 PSNR, 
SSIM 척도를 측정하여 각 알고리즘의 성능을 비교

하였다.
각 잡음수준별 알고리즘의 잡음 제거 성능 결과

는 표 2와 같다. 비교 실험에 사용된 영상은 흑백으

로서 각 화소값의 범위는 [0, 1]이다. 그림 6, 7은 

영상의 잡음 수준(분산)    에서 각 알

고리즘이 생성한 잡음 제거 영상을 비교한 것이다. 
본 논문에서 제안한 Adamax-TV의 잡음 제거 성능

은 전반적인 잡음수준에서 ADMM-TV보다 높음을 

알 수 있다. 
심층신경망기반의 IRCNN은 낮은 잡음수준

(  )에서는 Adamax-TV보다 높은 성능을 보였

으나 높은 잡음수준( ≥ )에서는 잡음 제거가 

잘되지 않았다. Bilateral Filter와 Guided Filter는 매

우 낮은 잡음수준(  )에서는 Adamax-TV보다 

높은 성능을 보였으나 잡음이 큰 조건에서는 잡음 

제거 영상에서 블러링 현상이 크며 PSNR과 SSIM 
값도 Adamax-TV 보다 낮았다.

표 2. 잡음수준별 잡음제거 성능 비교
Table 2. Comparison of noise removal performance by noise level

Noise level
()

Noisy image Adamax-TV ADMM-TV IRCNN Bilateral filter Guided filter
PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

0.005 30.00 0.75 32.28 0.79 31.37 0.76 33.16 0.81 32.31 0.79 32.50 0.80
0.01 20.08 0.29 29.82 0.72 28.86 0.69 30.83 0.74 28.94 0.71 29.17 0.72
0.02 17.19 0.19 28.81 0.70 27.83 0.66 29.96 0.72 27.62 0.67 27.83 0.67
0.03 15.55 0.14 28.03 0.67 27.09 0.64 29.07 0.70 27.00 0.65 27.20 0.65
0.04 14.45 0.12 27.71 0.66 26.75 0.63 28.65 0.70 26.65 0.64 26.88 0.64
0.05 13.62 0.10 27.31 0.66 26.35 0.62 26.86 0.61 26.28 0.62 26.50 0.63
0.06 12.97 0.09 26.95 0.65 26.04 0.61 22.91 0.42 25.88 0.61 26.12 0.61

(a) Noise level   

(b) Noise level   
그림 6. 영상 잡음 제거 성능 비교

Fig. 6. Micro endoscope system with image noise removal module
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(a) Bilateral filter (b) Guided filter
그림 7. Bilateral Filter와 Gudided Filter의 잡음제거

Fig. 7. Noise removed images using Bilateral and Guided filters

본 논문에서 제안한 영상 잡음제거 알고리즘 

Adamax-TV와 IRCNN을 GPU기반 엣지 컴퓨팅 장치

에 구현하여 실시간 내시경 영상에 대한 잡음제거 

처리 속도를 측정하였다. 실험에 사용된 원자로 초

소형 내시경 카메라의 영상 해상도는 640x480 VGA
급이며 흑백 영상으로 변환하여 성능 실험을 하였

다. 실험에 사용한 엣지 컴퓨팅 장치는 NVidia 
Jetson Nano, NVidia AGX, NVidia GTX-1060기반 시

스템이다. Adamax-TV와 비교 알고리즘 IRCNN 은 

python언어로 pytorch와 OpenCV 패키지를 사용하여 

구현하였다. 실험 결과 각 장치별 영상 잡음 제거 

속도는 표 3과 같다. Adamax-TV는 IRCNN보다 약 

2배 이상 빠른 속도를 보였으며 GTX 1060 GPU에
서 초당 27 프레임 정도로서 실시간 처리에 충분한 

성능을 보인다. 이에 비해 IRCNN은 비디오 영상에 

대한 실시간 영상처리에는 다소 성능이 부족하다.

표 3. 영상 잡음 제거 속도

Table 3. Noise removal processing speeds

Edge computer
Processing speed(fps)

Adamax-TV IRCNN
NVidia GTX 1060 27 12

NVidia AGX 15.6 7.2
NVidia Jetson Nano 3.7 1.2

본 논문에서는 원자로 증기발생기의 육안검사 시

스템에 적용할 2.2mm 직경의 초소형 내시경 카메

라와 15m 길이의 영상 전송 케이블로 구성된 내시

경 시스템 모듈을 제작하였다(그림 8, 9). 

그림 8. 영상잡음 제거 모듈 탑재 초소형 내시경 시스템
Fig. 8. Micro endoscope system with image noise removal

module

그림 9. 초소형 내시경 시스템
Fig. 9. Micro endoscope system

초소형 내시경 카메라와 영상전송케이블을 통해 

발생된 영상 잡음을 제거하는 영상처리 알고리즘은 

GPU를 탑재한 엣지 컴퓨팅 장치에 구현하였다. 
그림 10은 구현한 초소형 내시경 시스템으로 촬

영한 원본 영상과 본 논문에서 제안한 Adamax-TV 
알고리즘과 IRCNN으로 잡음을 제거한 영상이다. 
Adamax-TV 알고리즘은 초당 27 프레임 속도로 초

당 12 프레임인 IRCNN보다 빠르게 잡음을 제거하

면서 영상 품질도 좋은 편이다. 그림 9에서 IRCNN
과 Bilateral 필터는 제거되지 않은 잡음이 있는 경

우가 있고 IRCNN의 경우 부자연스러운 표면을 생

성하기도 하는 데 반하여 Adamax-TV가 IRCNN과 

Bilateral 필터보다 잡음 평활화를 더 잘하고 있음을 

보여준다.
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그림 10. 원자로 내시경 시스템의 잡음제거 실험 영상
Fig. 10. Noise reduced video images of nuclear reactor micro-endoscope system

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 원전 내 고방사선 구역에 설치된 

표준형 증기발생기의 상부번들 내부를 검사하기 위

한 초소형 내시경 장치를 통해 전송되는 영상 신호

에 유입된 영상 잡음을 실시간에 제거할 수 있는 

고속 영상 잡음 제거 모듈을 제안하였다. 본 논문에

서는 total variation기반 영상 잡음 제거 알고리즘 

Adamax-TV를 제안하였다. Adamax-TV 알고리즘은 

본 논문에서 제안한 smoothing norm 함수 
를 도

입하여 구성한 TV 손실 함수를 최소화하는 Adamax 
최적해 탐색 과정으로 구성된다. 제안한 Adamax- 
TV 알고리즘을 엣지 컴퓨터 수준 GPU에서 구현하

여 잡음 제거 성능과 속도를 평가하였다. 실험결과 

영상전송 케이블 길이 15m, 직경 2.2mm의 640×480 
VGA급 해상도를 지닌 원자로 육안검사용 초소형 

내시경 카메라의 영상 잡음 제거를 15~27fps 속도로 

실시간으로 처리할 수 있음을 보였다. 또한 본 논문

에서는 심층신경망 학습에 널리 사용되고 있는 

SGD, RProp, RMSProp, AdaGrad, AdaDelta, Adam, 
Adamax 최적화 알고리즘들을 제안한 TV기반 손실

함수 최적화에 적용하여 수렴 속도와 영상 잡음 제

거 성능을 비교하였으며, Adamax가 다양한 잡음 수

준에서 수렴 속도가 빠르며 영상 잡음 제거 성능도 

우수함을 보였다. 
향후 연구에서는 Adamax-TV 알고리즘을 개선하

여 Full HD급 고해상도 내시경 영상을 실시간 처리

할 수 있도록 계산 속도를 높이는 방법과 영상 잡

음 제거 성능을 향상시키는 방법에 대하여 다루고

자 한다.
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