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Abstract 

함정 전투체계는 수상센서 영상과 스냅샷을 통해 표적 
탐지 및 식별을 수행한다. 그러나 일부 장비는 고화질 
이미지를 전송해 지연과 저장 비효율 문제가 발생한다. 
이를 해결하기 위해 본 논문은 저화질 이미지를 
송신하고 딥러닝 기반 Real-ESRGAN 모델을 적용해 
복원하는 방안을 제안한다. 복원된 이미지 품질은 
PSNR과 SSIM 지표로 검증되었으며, 그 결과 전송 
지연과 저장 효율이 개선되고 전투체계 운용성과 AI 
적용 가능성이 확인되었다.

Naval combat systems utilize surface sensor imagery 
and snapshots as core elements for target detection 
and identification. However, some equipment transmit 
high-resolution images, causing delays and 
inefficiencies in storage management. To address this, 
this study proposes transmitting low-resolution images 
and applying the deep learning–based Real-ESRGAN 
(Real Enhanced Super-Resolution Generative 
Adversarial Network) model for restoration. The quality 
of the restored images was evaluated using PSNR (Peak 
Signal-to-Noise Ratio) and SSIM (Structural Similarity 
Index Measure) metrics, demonstrating reduced 
transmission delay, improved storage efficiency, 
enhanced system operability, and the feasibility of AI 
integration within naval combat systems.
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1. 서론

디지털 영상 기술의 발전과 함께 고화질 콘텐츠의 수요가 급증하
고 있다. 그러나 고화질 데이터는 데이터 용량이 크기 때문에 저장, 

전송, 처리 과정에서 막대한 자원과 시간을 소모한다는 단점이 존재
한다. 특히, 실시간성이 중요한 전투체계와 같이 제한된 대역폭 환
경에서는 데이터 전송 지연이 시스템 전체의 성능 저하 및 작전 수
행 능력에 심각한 영향을 미칠 수 있다. 최근에는 고화질 데이터뿐
만 아니라, 짧은 순간에 포착되는 스냅샷 형태의 이미지 데이터 또
한 전투체계 내에서 중요한 정보 획득 수단으로 활용되고 있다[1].

과거에는 낮은 해상도의 장비가  보편적으로 사용되었으나 , 화
질이 낮아 정보 손실이 크고 목표 식별 및 상황 판단에 어려움을 초
래했다 . 최근에는 고화질 장비의 보급이 확대되면서 선명하고 디
테일한 데이터를 제공할 수 있게 되었지만 , 데이터 전송 시간 증가
는 피할 수 없는 과제가 되었다 . 특히 , 스냅샷과 같이 짧은 시간에 
다량의 데이터를 전송해야 하는 경우 , 데이터 용량 문제는 더욱 심
각해진다 . 즉 , 저화질 데이터는 정보 부족으로 인한 오판 가능성을 
높이고 , 고화질 데이터는 전송지연으로 인한 실시간 대응 능력 저

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.31818/JKNST.2026.3.9.1.234&domain=https://journalksnre.com/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


Byeong-Il Choi et al., Improving Snapshot Image Transfer Efficiency in Naval Combat Systems Using Super-Resolution ...

Journal of the KNST 2026; 9(1); pp. 234-244 235

하를 야기하며, 이는 전투체계의 잠재적인 문제로 작용
할 수 있다. 새로운 데이터 전송 방식은 기존 방식의 한
계를 극복하기 위한 시도이지만, 여전히 데이터 용량 
및 전송 효율성 측면에서 개선의 여지가 존재한다[2].

본 논문에서는 스냅샷 이미지의 화질을 개선하고 
전송 성능을 향상시키기 위해 AI 기반의 화질 복원 및 
성능개선 기술을 적용한다 . AI 딥러닝 모델 중 Real- 

ESRGAN(real enhanced super-resolution generative 

adversarial  network)을 활용하여 스냅샷 이미지의 
화질을 효과적으로 복원하고 , 전투체계 내 기능에서
의 AI 적용 가능성을 확인한다. 화질 복원된 이미지는 
peak signal-to-noise ratio(이하 PSNR) 및 structural 

similarity index measure(이하 SSIM) 평가지표를 
사용하여 원본 이미지와의 일치성을 분석하였다 . 이
는 저화질 스냅샷 이미지의 시각적 품질을 향상시켜 
정보 획득 능력을 높이고 , 고화질 데이터의 전송 시간
을 단축하여 실시간 상황 인식 및 의사 결정을 지원함
으로써 , 제한된 네트워크 환경에서도 효율적인 전투
체계 데이터 전송 시스템을 구축하는 데 기여할 수 있
을 것이다[3].

본 논문의 구성은 다음과 같다 . 2장에서는 전투체
계 , 딥러닝 , Real-ESRGAN 모델, PSNR 및 SSIM 평가
지표에 대해 설명한다 . 3장에서는 연구 내용에 따른 
실험 결과 및 데이터 처리 속도에 대해 설명한다 . 4장
에서는 PSNR, SSIM 평가지표에 대한 결과 및 평가에 
대해 설명하고 마지막 5장에서는 현재의 전투체계 
시스템과의 비교를 통한 AI 적용 가능성에 대한 판단 
및 향후 연구과제에 대한 방향성을 설명한다 .

2. 본론

2.1 Naval Combat Management System

함정 전투체계는 함정에 탑재된 모든 센서 장비, 무
장 , 항해 지원 장비 등을 네트워크로 연결하여 서로 
데이터를 공유하며 표적 탐지 , 위협분석, 무장 할당 , 

교전 및 명중 평가까지 전투 효과를 극대화시키기 위
한 함정 전투력의 핵심이 되는 시스템이다[4]. 레이
더 , 전자광학 등 함정에 탑제된 센서 장비들을 통해 
표적을 분석하고 무장체계에 교전 명령을 내려 대함 , 

대잠전에서 최적의 공격 및 방어수단을 실시간으로 
제공한다 . 함정 전투체계는 Fig. 1과 같이 항해체계 , 

무장체계, 데이터링크 체계 , 센서체계로 구성되며 , 

실시간으로 처리된 전술정보를 관리하고 전술상황 
감시 , 센서통제 , 무장할당 및 발사통제 등을 포함한 
각종 전술대응을 용이하도록 지원한다[5,6].

전투체계를 이루는 많은 장비들 중 영상 기반 표적 
탐지 및 추적이 가능한 광학장비는 실시간 상황 인식
과 신속한 대응을 가능하게 하는 핵심 구성 요소로 주
목받고 있다[8]. 특히 해당 장비에 내장된 스냅샷
(snapshot) 기능은 특정 시점의 영상을 정지 이미지
로 저장함으로써 작전 중 발생하는 주요 장면들을 분
석 대상으로 삼을 수 있도록 지원한다. 이 기능은 영
상 흐름 속에서 의미 있는 장면을 선별해 기록하고 , 

시스템 전반의 인지 효율성을 높이는 데 기여한다 . 스
냅샷 기능의 작동 과정은 Fig. 2에 나타낸 바와 같이 , 

크게는 표적 인식 → 이미지 생성 → 데이터 전송 → 
데이터 저장의 흐름으로 구성된다 .

이 과정에서 고화질 이미지 데이터 전송 시 발생하
는 문제는 다음과 같다 .

첫째 , 이미지 크기가 크기 때문에 전송 속도에서 문
제가 발생한다 . 초기 함정의 전자광학장비에서 전송
하는 스냅샷의 일반적인 크기는 1 MB를 넘지 않는
다. 스냅샷 이미지의 크기가 크지 않았기 때문에 실제 
운용 환경에서 전송이 완료되는 시간도 1초가 채 되
지 않았다. 근래에는 이러한 장비들의 성능이 올라가
면서 , 다수의 스냅샷을 한 번의 명령으로 찍어 보내는 

Fig. 2. Snapshot flow
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Fig. 1. Naval combat management system[7]
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기능이 추가되었을 뿐만 아니라 스냅샷의 크기도 평
균 10 MB 정도로 증가되었다 . 단순히 수치로만 따져
봐도 10배가 증가한 셈이다. 스냅샷 전송 방식은 그
대로기 때문에 당연하게도 전송 속도에서 차이가 발
생하게 된다.

둘째, 이미지 저장공간의 낭비가 발생하게 된다. 함
정 내 스냅샷 등의 데이터를 저장하고 있는 저장장치
의 최대 용량은 평균적으로 OOTB다. 고화질 이미지의 
크기가 일반 화질의 스냅샷 이미지와 10배가 차이나기 
때문에 저장할 수 있는 스냅샷의 크기도 그만큼 줄어
들게 되고, 저장장치의 용량도 빠른 속도로 차게 된다.

이에 본 연구에서는 AI 딥러닝 모델을 적용하여 해
당 문제를 해결하고자 한다. 저화질 이미지를 빠른 속
도로 전송하고 , 딥러닝 모델을 통한 화질 복원을 함으
로써 전송 속도 개선과 데이터 저장 효율을 증가시킬 
수 있다. AI 모델 적용 결과를 바탕으로 복원 화질에 
대한 평가지표에 따른 성능 분석을 수행하여 , 전투체
계에 AI를 적용할 가능성을 평가한다 .

2.2 Deep Learning

딥러닝은 인공신경망(artificial neural network, 

ANN)의 한 분야로, 인간의 신경망 구조를 모방하여 
복잡한 데이터 패턴을 학습하고 예측하는 기술이다 . 

전통적인 머신러닝 기법은 특징 추출을 위해 전문가
의 지식이나 수동적인 엔지니어링에 의존하는 반면 , 

딥러닝은 다층 구조의 신경망을 통해 데이터로부터 
자동으로 특징을 학습하는 것이 특징이다[9]. 이러한 
자동 특징 학습 능력은 이미지 인식 , 음성 인식, 자연
어 처리 등 다양한 분야에서 뛰어난 성능을 보여준
다 . 다양한 딥러닝 모델이 존재하며 , 각 모델은 특정 
유형의 데이터나 문제에 특화되어 있다 . 대표적으로
는 이미지 분류 , 객체 탐지, 이미지 분할 등에 사용되
는 합성곱 신경망(convolutional neural network, 

CNN), 자연어 처리 , 음성 인식 , 시계열 예측 등에 활
용되는 순환 신경망(recurrent neural network, 

RNN), 번역 , 텍스트 요약, 질의응답 등에 활용되는 
변환기(transformer)등이 있다[10,11].

2.3 Image Super-Resolution

이미지 초해상화(super-resolution)는 저해상도 

(low-resolution) 영상으로부터 고해상도(high- 

resolution) 영상을 복원하는 기술로, 컴퓨터 비전과 
멀티미디어 처리 분야에서 핵심적인 연구 주제이다 . 

기존의 선형 보간법이나 사전 기반 기법은 계산 비용
이 낮지만, 텍스처나 세부 구조의 복원 능력이 제한적
이다 .

심층 신경망(deep neural network)의 발전 이후 , 

SRCNN, EDSR, ESRGAN 등 다양한 딥러닝 기반 SR 

모델이 제안되었으며, 특히 ESRGAN은 생성적 적대 
신경망(generative adversarial network)의 구조를 
활용하여 시각적으로 더욱 자연스럽고 현실적인 결
과를 제공하였다. 그러나 ESRGAN은 학습 시 인위적
으로 다운샘플링된 데이터셋을 활용하므로 , 실제 환
경에서 발생하는 복잡한 열화(degradation) 요인에 
대응하는 데 한계를 가진다 .

2.4 Real-ESRGAN(Real Enhanced Super-Resolution 
Generative Adversarial Network)

Real-ESRGAN은 실세계 이미지 복원에 최적화된 
다양한 기술적 개선을 도입한 고성능 초해상도 모델
이다 . 단순히 해상도를 향상시키는 데 그치지 않고, 

실제 환경에서 발생하는 복잡하고 다양한 열화 조건
을 효과적으로 반영함으로써, 보다 현실적이고 시각
적으로 우수한 복원 결과를 제공하는 것을 목표로 한
다. 기존 ESRGAN의 구조적 강점을 계승하면서도 , 

다음과 같은 여러 측면에서 개선을 이루어냈다[12].

첫째 , 다단계 열화 모델링을 통해 학습 데이터를 보
다 현실적으로 생성한다 . 기존의 초해상도 모델들은 
주로 bicubic 다운샘플링과 같은 단순한 방식으로 저
해상도 이미지를 생성하여 학습에 활용해왔다 . 그러
나 이러한 방식은 실제 환경에서 발생하는 다양한 열
화 요인을 충분히 반영하지 못하며 , 결과적으로 모델
의 일반화 성능을 저하시킬 수 있다 . Real-ESRGAN

은 이러한 한계를 극복하기 위해 다단계 열화 모델링
을 도입하였다 . 

이 열화 과정은 크게 두 단계로 구성된다 . Fig. 3와 
같이 1단계 열화에서는 Gaussian 블러를 적용하여 
이미지의 선명도를 낮추고 , 가산 노이즈(additive 

noise)를 추가하며 , JPEG 압축을 통해 손실 압축에 
따른 품질 저하를 모사한다 . 이어지는 2단계 열화에
서는 1단계에서 생성된 이미지를 다시 다운샘플링하
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고 , 추가적인 노이즈 및 압축을 적용함으로써 , 저장 
및 전송 과정에서 발생할 수 있는 복합적인 열화 조건
을 정교하게 재현한다 . 이러한 방식은 카메라 센서의 
물리적 한계 , 디지털 저장장치의 압축 손실, 네트워
크 전송 중 발생하는 품질 저하 등 다양한 실세계 요
인을 반영할 수 있어, 모델이 실제 환경에서도 높은 
복원 성능을 발휘할 수 있도록 돕는다 .

둘째 , RRDB(residual-in-residual dense block) 

구조를 활용하여 고주파 성분과 텍스처 복원에 강점
을 가진다 . Real-ESRGAN은 ESRGAN에서 도입된 핵
심 구성 요소인 RRDB 구조를 그대로 계승한다 . 

Fig. 4에서 확인할 수 있듯 RRDB는 잔차 연결(re-

sidual connection)과 밀집 연결(dense con-

nection)을 결합한 형태로, 깊은 네트워크에서도 안
정적인 학습을 가능하게 한다 . 특히, 고주파 성분
(high-frequency details)과 세밀한 텍스처(tex-

ture) 복원에 효과적이며 , 이미지의 디테일을 살리는 
데 중요한 역할을 한다 . 이 구조는 단순히 정보를 전
달하는 데 그치지 않고 , 다양한 수준의 특징(feature)

을 효과적으로 통합함으로써 , 복잡한 이미지 구조를 
보다 정밀하게 복원할 수 있도록 설계되었다 . 결과적
으로, Real-ESRGAN은 저해상도 이미지에서도 선명
한 윤곽과 질감 표현이 가능하며 , 시각적으로 자연스
러운 결과를 생성할 수 있다.

셋째, U-Net 기반 판별기를 도입하여 전역적 일관성
과 지역적 디테일을 동시에 고려한다. GAN 기반 모델
에서 판별기(discriminator)는 생성된 이미지의 품질
을 평가하고, 이를 바탕으로 생성기를 개선하는 역할을 
한다. 기존 ESRGAN에서는 패치 기반 판별기를 사용하
여 이미지의 국소적인 품질을 평가했지만, 이는 이미지 

전체의 구조적 일관성을 반영하는 데 한계가 있었다.

Real-ESRGAN은 이러한 문제를 해결하기 위해 
U-Net 구조를 응용한 판별기를 도입하였다. U-Net

은 원래 의료 영상 처리에서 널리 사용되는 구조로 , 

다중 스케일 특징 추출과 넓은 수용영역(receptive 

field)을 동시에 확보할 수 있는 장점이 있다. 이를 판
별기에 적용함으로써 , Real-ESRGAN은 이미지의 전
역적 일관성(global consistency)과 지역적 세부 묘
사(local detail)를 동시에 고려할 수 있게 되었다 . 이
러한 설계는 이미지 내의 구조적 불연속성이나 왜곡
을 줄이고, 보다 사실적인 복원 결과를 도출하는 데 
기여한다. 특히 , 복잡한 배경이나 미세한 텍스처가 
포함된 이미지에서도 자연스럽고 조화로운 결과를 
생성할 수 있다 .

Real-ESRGAN은 단순한 해상도 향상을 넘어, 실제 
환경에서 발생하는 다양한 열화 조건을 정교하게 반영
하고, 구조적으로 안정적인 학습과 고품질 복원을 동
시에 달성하는 모델이다. 다단계 열화 모델링을 통해 
현실적인 학습 데이터를 생성하고, RRDB 구조를 통해 
세밀한 디테일을 복원하며, U-Net 기반 판별기를 통해 
이미지의 전반적인 품질을 평가하고 개선하는 등, 전
반적인 설계가 실세계 적용에 최적화되어 있다[15].

이러한 특징 덕분에 Real-ESRGAN은 오래된 사진 
복원 , 저화질 영상 개선 , 모바일 촬영 이미지 향상 등
에서 매우 유용하게 활용될 수 있으며 , 실제 환경에서
도 높은 수준의 복원 성능을 안정적으로 제공하는 강
력한 초해상도 모델로 평가받고 있다 .

2.5 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)

PSNR의 사용 목적은 생성 또는 압축된 영상의 화
질에 대한 손실 정보를 평가하기 위함이다 . 결과에 대
한 의미는 손실이 적을수록 , 다시 말하면 화질이 좋을
수록 높은 값을 가지게 된다. 다만 , 무손실 영상의 경

Fig. 4. Architecture of RRDB[14]

Fig. 5. Architecture of the U-Net discriminator with 
spectral normalization[13]

Fig. 3. Second-order degradation model[13]
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우 MSE(mean squared error)가 0이 되기 때문에 
PSNR을 정의할 수 없다 . MSE는 평균 제곱 오차를 의
미하며 영상 처리 분야에서 CNN feature값들을 비
교하는데 사용하는 방법 중 하나이다 . MSE를 구하는 
산출식은 식 (1)과 같다 .

     (1)

 : 원본 이미지의 픽셀값 : 예측 이미지의 픽셀값
MSE가 0이 되는 경우는 두 이미지가 동일한 경우

고 이때 PSNR을 정의할 수 없는 이유는 PSNR의 산출
식 (2)를 보면 확인할 수 있다 .

  log  (2)

 : 픽셀의 최대값

PSNR을 구하는 식에서 MSE의 값이 분모로 들어가
기 때문에 0이 올 수 없다. PSNR의 중요한 점은 인간
이 시각적으로 느끼는 품질 차이를 표현한 방법이 아
니기 때문에 결과값이 높게 나오더라도 사람의 눈으
로 봤을 때 화질이 안 좋아 보일 수도 있게 된다. 본 논
문의 결과값에 대한 평가 기준은 35 dB 이상이다. 해
당 수치는 사람이 시각적으로 품질 차이를 거의 느끼
지 못하는 수준인 30 dB과 원본과 동일한 수준으로 
간주할 수 있는 수치인 40 dB의 중간으로 잡았다[16].

2.6 SSIM(Structural Similarity Index Measure)

SSIM은 PSNR과 다르게 수치적 에러가 아닌 인간
의 시각적 화질 차이를 평가하는 방법이다. 이미지의 
휘도(luminance), 대비(contrast), 구조(structure)

의 세 가지 요소를 비교하여 유사도를 평가한다 . 

SSIM을 구하는 산출식은 식 (3)과 같다 .

  ∙∙
(3)

 : 비교 대상 이미지

  : 휘도(luminance) : 대비(contrast)  : 구조(structure)  : 각 항목의 중요도

인간의 시각 시스템은 이미지의 절대적인 픽셀값
보다는 이러한 구조적 정보에 더 민감하게 반응한다
는 점을 고려해 설계되었다 . SSIM의 결과는 0~1 사
이의 값을 가지며 1에 가까울수록 두 이미지가 유사
하다는 의미를 나타낸다 . 본 논문의 평가 기준은 
0.85 이상으로 앞서 PSNR의 평가 기준과 마찬가지
로, 두 이미지가 상당히 유사하다고 평가되는 0.8과 
원본과 동일한 수준으로 간주할 수 있는 수치인 0.9

의 중간이다[17].

3. 제안방안

현대 전투체계에서 이미지 기반 정보의 전송 및 전
시는 작전 효율성과 상황 인식 능력에 직접적인 영향
을 미친다. 특히 고해상도 이미지의 실시간 전송은 네
트워크 대역폭, 저장장치의 처리 능력 , 전시 장치의 
렌더링 성능 등 다양한 요소에 부담을 주며 , 시스템 
전체의 응답성과 안정성에 영향을 미칠 수 있다. 본 
장에서는 이러한 문제를 해결하기 위한 새로운 이미
지 전송 및 전시 방식으로, 전송 단계에서의 다운샘플
링과 전시 단계에서의 화질 복원 기법을 결합한 효율
적인 처리 구조를 제안한다 . 제안된 방식은 전송 효율
성과 시각적 품질을 동시에 확보할 수 있도록 설계되
었으며 , 전투체계의 실시간성과 자원 최적화를 고려
한 구조적 개선을 포함한다 .

3.1 Existing System Flow

기존 전투체계에서의 이미지 처리 과정은 Fig. 6를 
통해 확인이 가능하다 .

전투체계 내에서 이미지 전송, 저장, 전시까지의 
흐름은 여러 단계로 구성되어 있으며 , 각 단계는 상호 
연계되어 작동한다 . 기본적인 흐름은 다음과 같다.

첫째 , 외부 장비에서 생성된 이미지는 연동장치를 
통해 전투체계 내부로 전송된다. 이때 사용되는 전송 
방식은 SFTP(secure file transfer protocol)로, SSH 

기반의 보안 프로토콜을 통해 데이터의 무결성과 기
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밀성을 보장한다 . SFTP는 군사 시스템에서 요구되는 
보안 수준을 만족시키지만, 대용량 이미지 전송 시에
는 전송지연이 발생할 수 있다 . 실제로 외부 장비에서 
생성되는 이미지의 크기는 한 장당 약 10 MB에서 최
대 14 MB에 이르며 , 한 번에 최대 10장의 이미지가 전
송되는 구조이다 . 따라서 총 전송량은 최대 140 MB

에 달할 수 있으며 , 이는 제한된 네트워크 환경에서 
병목 현상을 유발할 수 있다.

둘째 , 연동장치는 수신한 이미지를 내부 저장장치
로 이동시킨다 . 이 과정에서는 별도의 압축이나 최적
화 없이 원본 이미지가 그대로 저장되며 , 저장장치의 
처리 속도와 용량에 따라 이미지 저장에 시간이 소요
될 수 있다 . 특히 연속적으로 이미지가 수신되는 상황
에서는 저장장치의 입출력 처리량이 포화하여 시스
템 전체의 응답성이 저하될 수 있다.

셋째 , 저장된 이미지는 화면 장치에서 읽어 와 전시
된다. 전시 장치는 저장장치에 접근하여 이미지를 로
딩하고 , 이를 사용자에게 시각적으로 제공하는 역할
을 한다 . 그러나 고해상도 이미지의 경우 렌더링 시간
이 증가하며, 전시 지연이나 프레임 드롭 등의 문제가 
발생할 수 있다 . 이는 작전 상황에서 실시간 정보 제
공의 신뢰성을 저하할 수 있는 요소로 작용한다 .

이처럼 기존 시스템은 이미지 품질을 유지할 수 있
다는 장점이 있으나, 전송 시간 증가, 저장장치의 부
담 , 전시 지연 등의 문제를 동시에 내포하고 있다 . 따
라서 전송 효율성과 전시 성능을 동시에 개선할 수 있
는 새로운 방식이 요구된다.

3.2 Proposal Method

본 논문에서는 기존 시스템의 한계를 극복하기 위
해 이미지 전송 단계에서의 다운샘플링과 전시 단계
에서의 화질 복원 기법을 결합한 새로운 처리 구조를 
제안하며 , 두 가지 핵심 절차를 포함한 새로운 절차는 
Fig. 7과 같다 . 

제안된 방식은 전체 이미지 처리 흐름 중 전송과 전
시라는 두 핵심 단계에 집중하여 , 시스템의 효율성과 

품질을 동시에 향상시키는 것을 목표로 한다 .

첫째 , 이미지 전송 이전에 외부 장비에서 원본 이미
지를 사전에 다운샘플링한다 . 다운샘플링은 이미지
의 해상도와 화질을 낮추어 파일 크기를 줄이는 기법
으로 , 전송 속도 향상과 네트워크 자원 절감에 효과적
이다 . 본 방식에서는 원본 이미지의 해상도를 
4736×2744에서 1184×686 수준으로 축소하며 , 이는 
원본 이미지의 해상도 비율을 유지하면서 현 잠수함 
전투체계 내 다기능콘솔이 제공하는 화면 해상도인 
1280×720을 넘지 않는 최대 해상도이다. 결과적으
로 이미지의 화질을 낮춰 평균 파일 크기를 약 10 MB

에서 약 830 KB 수준으로 감소시킨다 . 이러한 다운
샘플링은 전송 시간 단축 , 네트워크 대역폭 절감 , 저
장장치의 처리 부담 감소 , 전송 실패율 감소 등의 장
점을 제공한다 .

둘째 , 다운샘플링된 이미지는 저장장치에 기록된 
후, 화면 전시 직전에 Real-ESRGAN 모델을 통해 화
질 복원 과정을 거친다 . Real-ESRGAN은 실제 환경
에서 발생하는 노이즈 , 블러 , 압축 아티팩트 등을 복
원할 수 있는 GAN기반의 초해상도 복원 모델이다. 

본 방식에서는 해상도를 다시 높이는 업스케일링이 
아닌 , 다운샘플링된 해상도를 유지한 채 화질만을 향
상시키는 방식으로 적용된다. 이를 통해 실질적으로 
전투체계 저장장치에 저장되는 이미지는 다운샘플
링 이미지이며, 저장할 수 있는 최대 이미지 수는 고
화질 이미지 대비 10배가 증가한다 . 운용자가 실제로 
저장된 이미지를 확인하는 과정에서만 화질 복원이 
일어나게 되며 , 이는 원본 이미지와 유사한 시각적 품
질을 확보할 수 있고 렌더링 시간 최소화, 전시 처리
기의 처리 부담 완화 , 실시간 전시 가능성 향상 등의 
효과를 기대할 수 있다 . Real-ESRGAN은 특히 경계
선, 텍스처 , 색상 복원에 강점을 가지며, 해양 환경 특
성상 화면의 대부분이 바다를 배경으로 한 이미지기 
때문에 전투체계에서 요구되는 선명한 시각 정보 제

Fig. 7. Snapshot storage process for combat system

Fig. 6. Snapshot storage process for combat system
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공에 적합하다. 복원된 이미지는 육안으로도 원본과 
유사한 품질을 유지하며 , 전시 목적에 충분한 시각적 
신뢰도를 제공한다.

4. 실험 결과 및 평가

4.1 Overview

본 연구의 주요 목적은 고화질 이미지를 직접 전송
하는 대신 , 저화질로 다운샘플링된 이미지를 신속하
게 전송한 후 AI를 이용한 화질 복원을 통해 원본과 
유사한 품질로 재생성하는 것에 있다 . 이를 검증하기 
위해 두 가지 전송 환경에서의 네트워크 효율성과 복
원 품질을 분석하였다 . 현 전투체계 방식으로 고화질
의 이미지를 전송하여 전투체계 저장장치에 저장되
는 데까지 걸리는 시간을 측정하고, 저화질 이미지도 
동일한 과정을 거쳐 전송 시간을 측정한다. 두 방식을 
통해 측정된 전송 시간과 저장된 이미지의 품질도 비
교하는 방식으로 진행한다.

전투체계에서 한 번에 전송할 수 있는 최대 장수인 
10장을 전송하는 것으로 하고, 10 MB급 고화질의 원
본 이미지 10장 전송을 먼저 수행한 뒤 1 MB 미만의 
다운샘플링된 이미지 10장을 전송한다 . 전송 과정은 
현 전투체계 방식과 동일한 SFTP 프로토콜을 이용하
여 수행하였고 , 패킷 수준의 전송 특성을 Wireshark

를 통해 캡처하였다 . 전송 후 복원된 이미지는 Real- 

ESRGAN 모델을 이용하여 원본 대비 화질 유사도를 
평가하였으며 , 성능 평가지표로 PSNR과 SSIM을 사
용하였다 .

4.2 Test Environment Configuration

본 논문에서 제안하는 방안을 확인하기 위해 Fig. 8

과 같이 환경을 구성하였다. 외부 장비를 모의할 시뮬
레이터 PC, 그와 연결할 실제 전투체계 구성의 연동
장치 PC, 이미지 저장을 위한 저장장치 PC, 화면 전시
를 위한 전시처리장치 PC들을 각각 랜 스위치를 통해 
연결되도록 구성하였다. 시뮬레이터 PC에는 외부 장
비를 모의할 수 있는 시뮬레이터 SW를 실행하고 , 연
동/저장장치 PC에서는 전투체계 SW를 실행한다 . 전
시처리장치 PC에는 운용자 화면 전투체계 SW를 실
행하면서 화질 복원을 위한 AI SW도 함께 실행한다 .

Fig. 8. Test environment

실험의 시작은 시뮬레이터 PC와 연동장치 간의 이
미지 데이터 전송 시간을 측정하는 것으로 , 두 가지 
방식으로 측정한다 . 첫 번째는 원본 이미지의 전송 시
간, 두 번째는 다운샘플링 이미지의 전송 시간이다. 

이후 전시처리장치 PC에서 저장장치에 접근하여 수
신된 이미지를 전시하며, 이 과정에서 화질 복원을 적
용하여 이미지 전시를 할 수 있도록 한다. 원본 이미
지를 기준으로 다운샘플링 , 복원 이미지의 품질 평가
를 수행한다 . 환경 구성 장비의 세부 정보는 Table 1

과 같고 , 전시처리장치 PC 내 AI 환경구성은 Table 2

와 같다 .

4.3 Transmission Efficiency Analysis

Table 3는 이미지 크기별 전송 시간과 패킷 수를 

CPU Mem OS

Simulator PC Intel Core i7-4770
@3.40Ghz 16GB Window 7

Display 
Processing Unit 

PC
AMD Ryzen 5 7600 32GB Window 10

Interface/
Storage Device

Intel Xeon CPU 
E3-1280 3.60GHz 24GB Ubuntu 20.04.4 

LTS

Table 1. Specification of test environment

Item Specification / Version

GPU Nvidia RTS 2080 Ti 11Gb

Lan Switch 1Gbps

basicsr 1.4.2

filterpy 1.4.5

opencv-python 4.12.0.88

PyTorch 2.8.0+cu126

scikit-image 0.24.0

scipy 1.13.1

Table 2. Experimental environments
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나타낸다 . 10 MB급 원본 이미지 10장을 전송하는데 
소요된 총 전송 시간은 약 17.9초로 , 이미지 한 장당 
평균 1.79초의 전송 시간이 소요되었다 .

그러나 실제 전투체계에서는 이미지 전송 완료 시
점을 즉시 확인할 수 없기 때문에, 스냅샷 명령 이후 
고정적으로 30초의 대기시간을 적용한다. 이에 따라 
전송 자체에 17.9초가 소요되더라도 , 운용 관점에서
의 전송 완료 시점은 30초로 간주된다.

또한 전투체계 내부 연동장치에서 저장장치로의 추
가적인 데이터 전송 과정이 포함될 경우, 약 10초의 시
간이 추가로 소요된다. 결과적으로 고화질 스냅샷의 경
우, 전송 시작 시점부터 전투체계 내 저장장치에 최종 
저장되기까지의 전체 소요 시간은 약 40초에 이른다.

반면 , 1 MB 미만으로 다운샘플링된 이미지 10장을 
전송할 경우 전체 전송 시간은 크게 단축된다 . 다운샘
플링 처리에는 이미지 한 장당 0.06초가 소요되었으
며 , 평균 전송 시간은 약 0.15초로 측정되었다 . 따라
서 10장을 처리할 때 , 다운샘플링부터 전송 완료까지 
총 2.12초가 걸렸다.

이러한 결과는 체계 내 기존 30초 수준의 대기시간
을 현저히 감소시킬 수 있음을 의미한다 . 또한 전투체
계 내부 연동장치를 통한 데이터 전송이 한 차례 추가
로 이루어지더라도 , 총 전송 시간은 약 3.64초로 5초 
미만을 유지하며 , 이는 원본 이미지 전송 대비 약 
87.5%의 시간 절감 효과에 해당한다.

더불어 이미지 전시 단계에서는 10장의 이미지가 전
송되더라도 실제 전시되는 이미지는 1장이므로, 복원 
및 전시에 소요되는 시간은 약 1초 내외로 매우 짧다.

결과적으로 , 다운샘플링된 이미지를 이용하면 전
송 시간과 네트워크 부하가 현저히 감소하며 , 이는 실
시간 전송 또는 제한된 대역폭 환경에서 큰 장점을 가
진다.

Img 
Type No Size

(MB)
Trans. 

Time(s)
Packet 
Number

Original

1 10.2 1.807276 9080

2 10.2 1.861689 9071

3 10.1 1.847263 9071

4 10.1 1.864705 9104

5 10.2 1.81017 9172

6 10.1 1.804769 9061

7 10.1 1.719935 9068

8 10.2 1.74974 9048

9 10.1 1.74974 9054

10 10.2 1.700272 9071

Down
Sampling

1 0.834 0.151278 727

2 0.834 0.154328 726

3 0.834 0.152746 726

4 0.834 0.158984 730

5 0.834 0.150874 726

6 0.834 0.150165 725

7 0.834 0.150128 726

8 0.834 0.149157 724

9 0.834 0.149554 725

10 0.834 0.152822 726

Table 3. Image transmission packet analysis

Fig. 10. Original, down sampling, super-resolution com-
parison resultsFig. 9. Image transmission packets
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4.4 Image Restoration Quality Analysis

전송된 다운샘플링 이미지는 Real-ESRGAN 모델
을 통해 복원되었으며 , Fig. 10은 원본 이미지 , 다운샘
플링 이미지, 그리고 복원된 이미지를 시각적으로 비
교한 결과다.

복원된 이미지는 원본 대비 세부 질감과 윤곽선이 
잘 복원되었으며 , 선명도 및 색상 대비가 향상되었
다 . 이는 Real-ESRGAN이 실제 열화 모델을 기반으
로 학습되어, 단순 업샘플링 방식 대비 자연스럽고 사
실적인 복원 결과를 생성했기 때문이다 .

4.5 Quantitative Evaluation

Table 4는 원본 이미지를 기준으로 다운샘플링 이
미지와 복원 이미지의 PSNR 및 SSIM 비교 결과를 나
타낸다 .

복원된 이미지는 PSNR 35 dB 및 SSIM 0.85 이상
의 품질 지표를 만족하였다. 흥미로운 점은 Fig. 11에
서 확인할 수 있듯이, 다운샘플링된 이미지 중 일부에
서도 PSNR 기준치를 충족하는 결과가 나타났다는 
것이다 . 이는 PSNR이 인간의 시각적 인지와 직접적
으로 연관된 지표가 아니기 때문에, 수치적으로 높은 
값을 기록하더라도 실제로는 화질이 저하된 것처럼 
보일 수 있음을 시사한다. 반면 Fig. 12에 따르면 , 다
운샘플링된 이미지 중 SSIM 기준치를 만족한 사례는 
확인되지 않았는데, 이는 SSIM이 PSNR과 달리 인간

의 시각적 품질 차이를 보다 정밀하게 반영하는 평가 
방식이기 때문이다 . 이러한 이유로 본 연구에서는 단
일 평가지표에 의존하지 않고, PSNR과 SSIM 두 가지 
지표를 병행하여 화질 복원 성능을 종합적으로 평가
하였다 .

앞서 제시한 평가지표에 따라 실험을 수행한 결과 , 

모든 이미지가 해당 기준을 만족하였으며 , 이는 복원
된 이미지가 원본과 높은 구조적 유사도를 지닌다는 
것을 의미한다. 또한, 주관적인 시각 품질 측면에서
도 원본과 거의 구분이 어려울 정도로 우수한 복원 성
능을 확인할 수 있었다 .

또한 해양 환경의 특성상 표적이 흔들리거나 기후 
변화로 인해 식별이 어려운 상황에서도, 화질 복원을 
통해 선명한 표적의 이미지를 제공할 수 있다. 이는 운
용자의 표적 식별 능력과 상황 인지, 운용 판단 등 전
반적인 판단력을 크게 향상시키는 중요한 장점이다. 

4.6 Overall Evaluation

이미지 전송부터 전시까지 일련의 과정을 거칠 때 
원본 이미지를 전송하면 걸리는 소요 시간은 약 40초
였으며 , 제안 방식으로 이미지를 전송한다면 약 5초
로 측정되어 87.5%의 절감 효율을 확인하였다. 제안
하는 방식의 주요 성과는 다음과 같다 . 첫째, 10 MB 

크기의 이미지를 1 MB 미만의 이미지로 10배 이상의 
파일 크기 감소를 통해 전송 시간 및 네트워크 부하를 
대폭 절감하여 전송 효율성을 확보하였다. 둘째, 

No
Down Sampling Real-ESRGAN

PSNR(dB) SSIM PSNR(dB) SSIM

1 33.31 0.7522 35.63 0.9104

2 33.68 0.7674 35.84 0.9147

3 32.44 0.7487 35.24 0.9017

4 36.53 0.8312 39.13 0.9544

5 32.18 0.7361 35.26 0.9061

6 32.63 0.7553 35.41 0.9084

7 34.11 0.7792 36.87 0.9323

8 34.16 0.7801 36.80 0.9306

9 33.83 0.7677 35.88 0.9105

10 32.26 0.7353 35.32 0.9071

Table 4. PNSR & SSIM result
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Down Sampling

Fig. 12. SSIM results between original image
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41
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Real-ESRGAN
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Fig. 11. PSNR results between original image
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Real-ESRGAN을 이용한 복원 결과가 PSNR 35 dB 이
상 , SSIM 0.85 이상으로 원본 이미지와 높은 유사도
를 유지하는 고품질 복원을 달성하였다 . 셋째 , 감소
한 이미지 크기로 인해 전투체계 내 저장장치의 관리 
효율성이 증가하였다 . 넷째, 이미지 전송 시간을 18

초에서 1.5초로 단축함으로써 , 저대역폭 환경에서도 
고화질 이미지를 재현할 수 있는 시스템 유연성을 제
공한다 . 마지막으로, 화질 복원을 통한 선명한 표적 
이미지를 제공함으로써 운용자의 표적 식별 , 상황 인
지 및 운용 판단 등 전반적인 판단력을 크게 향상시킬 
수 있다 .

본 연구는 일련의 실험을 통해 전송 효율성과 화질 
복원 간의 균형을 달성한 효율적인 이미지 전송 체계
를 제시하였다 . 제안한 체계는 네트워크 대역폭이 제
한된 환경에서도 고품질 시각 정보의 안정적인 전달
이 가능함을 입증하였으며, 선명한 표적 이미지 제공
을 통해 운용자의 상황 인지 및 판단 능력을 향상시켜 
보다 효율적인 운용 환경을 제공할 수 있을 것으로 기
대된다 .

5. 결론

본 연구는 함정 전투체계의 운용성을 향상시키기 
위해, 저화질 이미지 전송과 딥러닝 기반 Real- 

ESRGAN 모델을 활용한 스냅샷 이미지 관리 방안을 
제안하였다. 기존 전투체계에서는 고화질 이미지의 
느린 전송 속도로 인해 운용자의 불필요한 대기가 발
생하고 그와 연결하여 운용 지연 또한 발생하고 있
다 . 또한 , 고용량 이미지의 저장이 저장장치의 용량 
한계와 함께 관리 효율 저하를 일으킨다 . 이를 해결하
기 위해 본 연구에서는 저지연 전송과 고품질 복원 기
술을 결합하여 , 실시간 정보 제공이 가능한 효율적인 
이미지 관리 체계를 구현하고자 하였다 .

실험 결과 , 제안하는 방식을 통해 전송 지연시간을 
단축하고 , Real-ESRGAN 모델을 적용하여 복원된 이
미지의 품질을 원본 이미지 수준으로 유지할 수 있음
을 확인하였다. 저용량의 이미지 저장으로 저장장치
의 관리 효율이 증대되었고, 이미지 전시 시점에 화질
을 복원하여 운용자에게 효율적인 운용 환경을 제공
할 수 있게 되었다 . 복원된 이미지는 PSNR 및 SSIM 

평가지표를 통한 분석 결과, 복원된 이미지의 품질이 
우수하며 , 전투체계 운용에 필요한 정보의 신뢰성을 

확보할 수 있음을 입증하였다 .

결론적으로 , 본 연구는 함정 전투체계 내 딥러닝 
AI 모델의 적용 가능성을 확인하고, 실시간 정보 제공
을 통한 운용성 개선에 기여할 수 있음을 보여준다 . 

향후 연구에서는 다양한 해상도 및 환경 조건에서의 
성능 평가를 통해 제안 방식의 범용성을 높이고, 실제 
전투체계에 적용하기 위한 연구를 진행할 예정이다 .
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