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Abstract

  This study aims to optimize the endurance test mode for military vehicles to more closely simulate actual 
operational conditions. To achieve this, a modified bi-objective optimization approach was developed, combining 
two system-level objectives for the relative damage of the chassis and powertrain with six corresponding 
component-level constraints. The modified bi-objective optimization employs the NSGA II(Non-dominated Sorting 
Genetic Algorithm II) to generate a diverse set of optimal solutions. The results, evaluated using the 
CRM(Coefficient of Residual Mass) and GMRAE(Geometric Mean Relative Absolute Error) metrics, compare this 
approach with bi-objective optimization focused solely on system-level objectives and six-objective optimization 
focused solely on component-level objectives. The findings show that the modified bi-objective approach provides a 
more accurate and reliable endurance test mode compared to both the bi-objective and six-objective methods.

Key Words : Endurance Test Mode Optimization(내구시험모드 최적화), Military Vehicle(군용 기동 장비), Multi-Objective 
Optimization(다목적 최적화), NSGA-Ⅱ(Non-dominated sorting genetic algorithm Ⅱ)
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1. 서 론

  군용 기동 장비의 내구도 주행시험은 장비가 실제 

운용 중에 받는 부하 조건(Load Condition)을 내구시험

로에서 동등하게 재현하는 것을 목표로 한다. 그러나 

내구시험로와 운용기동로 간에 부하 조건의 차이가 

발생할 수 있으며, 이는 내구시험이 실제 운용 환경을 

정확히 반영하지 못하는 문제를 야기할 수 있다. 그러

므로 시험로와 기동로의 차이를 최소화하기 위한 내

구시험모드(Endurance Test Mode) 최적화는 필수적이 

고 기동장비 시험평가의 핵심기술이다[1,2].
  그러나 아직 한국군의 내구도 주행시험 거리와 노

면 종류에 대한 명확한 기준은 없으며, 이는 군용 장

비의 성능과 내구성을 정확히 평가하는 데 중요한 과

제로 남아 있다. 현재는 미 육군의 시험평가 규격인 

TOP 2-2-506을 참고해 전술지휘차량은 창원시험장에서 

포장로(Paved Road), 비포장로(Unpaved Gravel Road), 
야지(Cross-Country)를 32,000 km를 주행하도록 되어 

있으나[3], 이 규격은 미국의 군사 환경에 맞춰져 있어 

한국군의 특성에 맞는 내구시험모드 최적화가 필요하

다[4].
  내구도 주행시험은 섀시(Chassis, Cha), 동력장치

(Powertrain, Pwt)와 부품들의 내구성을 동시에 평가하

므로, 내구시험모드 최적화는 다양한 목적함수 및 제

약조건을 동시에 최적화 해야한다[1,2]. 여러 목적함수

에 대한 다목적 최적화는 공학설계, 전기전자공학, 금

융 등의 다양한 분야에서 적용되고 있지만, 내구시험

모드의 최적화에 대한 연구는 매우 적다[5,6]. 기존 내

구시험모드 최적화는 단목적 최적화 또는 가중합 방

법(Weigthed Sum Method)을 이용한 다목적 최적화로 

실제 문제에 적용하기에 정확성 및 효율성에서 한계

가 존재한다[1,2,7,8].
  본 연구에서는 섀시/동력장치의 시스템 별 최적화 

뿐만 아니라 개별 부품을 고려하기 위해 2-목적, 6-
목적 최적화를 수행하고, 다목적 최적화의 정확성, 
효율성 향상을 위해 최적화 정식화(Formulation of 
Optimization)를 개선한 2-목적 최적화를 제안하였다. 
또한, 기존 가중합 방법의 단점을 보완하기 위해 한 

번의 최적화 알고리즘으로 파레토 최적해 집합(Pareto 
Optimal Set)을 생성할 수 있는 NSGA-II(Non-dominated 
Sorting Genetic Algorithm Ⅱ)를 적용하여서, 개선된 2-
목적 최적화 방법의 우수성을 검증하였다.

2. 다목적 최적 설계 개요

2.1 다목적 최적 설계

  여러 개의 목적함수를 동시에 최적화하는 과정을 

다목적 최적화(Multi-Objective Optimization, MOO)라고 

하며 정식화는 다음과 같다.

Find       x        (1.a)

Minimize  fx xxx (1.b)

Subject to g x≤       (1.c)

hx        (1.d)

여기서 은 설계 변수의 개수, 는 목적함수의 개수, 은 부등식 제약 조건의 수, 는 등식 제약 조건의 

수를 나타낸다. x ∈ R은 설계변수 벡터이며, f x ∈ R는 목적함수들의 벡터를 나타낸다.

2.2 NSGA-Ⅱ

  NSGA-Ⅱ는 대표적인 다목적 진화적 최적화 알고리

즘(Multi-Objective Evolutionary Algorithms, MOEAs)으
로 다목적 최적 설계 분야에서 가장 많이 널리 사용

되고 있다[5,6,9]. NSGA-Ⅱ는 지배(Dominance)기반의 비

지배적 정렬(Non-Dominated Sorting)과 군집 비교 연산

자(Crowded Comparison Operator), 엘리트 주의(Elitism)
를 도입하여, MOEAs의 단점인 연산시간과 정확성을 

크게 향상시킨 방법이다[9]. 그러므로, NSGA-Ⅱ는 다양

한 설계 변수 간의 트레이드 오프를 잘 반영하며, 설

계변수와 목적함수들 사이에 상관성이 큰 경우에도 
파레토 최적해 집합을 효과적으로 탐색할 수 있어 내

구시험모드 최적화에 적합한 방법이다.

3. 손상도 데이터 생성 및 코스 구성

3.1 데이터 측정

  손상도 데이터 생성을 위한 시험로와 기동로의 원 

데이터(Raw Data) 측정은 국방과학연구소 국방시험연

구원 4부에서 TOP 2-2-506A에 기반한 포장로, 비포장, 
야지 노면으로 구분하여서 시험로와 기동로에서 측정

하였다[1,2]. 측정은 WFT(Wheel Force Transducer)로 차

륜별 Fx, Fy, Fz, Mx, My, Mz, GNSS(Global Navigation 
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Satellite System), 조향각, 가속도, 각속도 등을 측정하

여서 손상도 데이터를 생성하였다[10].

3.2 상대손상도 데이터 추출

  섀시장치와 동력장치의 손상도 데이터를 직접 측정

하기 어려워, 측정된 데이터를 기반으로 피로 역학적

으로 의미 있는 데이터로 정량화하는 과정이 필요하

다. 이를 위해 반복하중을 받는 부품의 응력-변형률 

반응에서 나타나는 히스테리시스 루프를 식별하고, 레

인 플로우 카운팅(Rainflow Counting) 방법을 사용해 

피로 손상도를 평가하였다. 이 방법을 통해 구조 섀시

장치의 부하를 정량화하고 상대 손상도 값을 산출하

였다[1,11]. 동력장치의 경우에는 시간 요소를 포함한 토

크-회전수 집계 방법을 사용해 부하를 평가하였으며, 
변속기 입력 토크와 엔진 회전수를 활용하여 선형 누

적 손상도를 계산하고, 마이너 룰(Miner’s rule)을 적용

해 최종적으로 상대 손상도 값을 정량화하였다[1,11].

3.3 내구시험로 코스 선정

  내구시험로와 운용기동로의 코스는 포장로, 비포장, 
야지 3가지로 크게 분류하고, 상세 코스의 종류는 속

도, 방향과 노면 상태에 따라 26개로 코스로 구성하였

다[1,11-13]. 시험로는 창원시험장(Changwon Proving Ground, 
CPG)에서 측정하였고, 기동로는 실제 전방 부대의 기

동조건 및 운용환경 분석을 통한 대표주행기동로

(Maneuvering Road, MR)에서 측정하였다[14-16]. 내구시

험로는 1 km로 정규화된 상대손상도와 코스별 주행거

리를 곱해서 상대손상도 벡터를 생성하고, 기동로는 

단축 주행으로 측정된 상대손상도를 한국군의 10년 

운용 특성을 고려해 확장된 상대손상도 벡터를 생성

하였다[17].

4. 다목적 최적화 문제 정식화 및 결과

  본 연구는 내구시험로의 코스별 주행거리를 설계 

변수로 하고 시험로와 운용기동로의 상대 손상도 오

차를 최소화하는 것을 목표로 한다. 이를 통해 전방기

동로의 특징을 가장 잘 모사하는 내구시험 코스 조합

을 선정하는 것이다. 그러므로 설계 변수는 26개의 시

험로의 주행거리이고, 목적함수는 내구시험 손상도의 

차이 최소에 주로 사용되는 시험로와 기동로의 상대 

손상도 오차의 제곱합을 사용하였다[1,2,17].

4.1 최적화 문제 정식화

  대상 차량은 군용 소형 전술차량이며, 섀시/동력장

치가 각각 3 종류의 피로 물성치로 구성된다. 그래서 

장치와 부품으로 구분하면 2개와 6개의 목적함수로 

구성된다. 2-목적의 정식화는 섀시(A/B/C 부품 통합)/
동력장치(A/B/C 부품 통합)의 손상도 오차 제곱합, 6-
목적은 섀시-A/B/C, 동력-A/B/C 부품의 오차 제곱합을 

목적함수로 가진다. 본 연구는 2-목적, 6-목적 최적화 

장점을 결합한 개선된 2-목적 최적설계 정식화를 통

해 내구시험모드 다목적 최적화의 정확성과 효율성을 

개선하였다. 2-목적 최적설계 정식화는 다음과 같다.

Find x     (2.a)

Minimize J x      (2.b)

Subject to××× ≥  (2.c) ×× × ≥  (2.d)   km (2.e)

∀x∈  (2.f)

여기서 과 는 섀시/동력장치의 정규화된 목

적함수이며, 식 (2.c)와 (2.d)는 섀시와 동력장치에서 시

험장(CPG)의 손상도 합이 기동로(MR)보다 크게 하는 

부등제약조건이다. 식 (2.e)는 내구시험 총 주행거리 

32,000 km를 만족하기 위한 등제약조건이다. 와 는 시험장의 섀시/동력장치의 74/12개 채널과 

26개 코스에 대한 상대 손상도 행렬이고 과 은 기동로의 상대 손상도 벡터이다. 과 는 

다음과 같다.

x c  CPGChaxMRCha (3.a)

x c  CPGPwt MRPwt (3.b)

  6-목적 최적설계 정식화는 섀시/동력장치를 부품별

로 세분화 하여서 설계 변수는 동일하지만 목적함수

와 제약조건은 부품 단위로 분할되며 다음과 같다.
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Find       x     (4.a)

Minimize  J x   …    (4.b)

Subject to ××× ≥  (4.c)××× ≥  (4.d)

   km (4.e)

∀x∈  (4.f)

여기서 식 (4.b)는 섀시-A/B/C, 동력장치-A/B/C의 6개 

목적함수이고, 식 (4.c)와 (4.d)는 부등제약조건으로 섀

시 A/B/C의 채널 개수 은 각 20/34/20개, 동력장

치 A/B/C의 채널 개수  각 6/4/2개이다. 목적함

수 벡터 J는 다음과 같다.

Jox (5)

여기서 는 섀시-A/B/C, 동력장치-A/B/C의 6개이다.

  개선된 내구시험모드 정식화에서 목적함수는 장치

별 섀시/동력장치의 손상도 오차의 합의 2-목적함수로 

두고, 제약조건만 식 (2.c), (2.d)에서 식 (4.c), (4.d)와 

같이 부품별로 6개의 부등제약조건을 변경하여 부가

하였다. 이는 부품 단위의 6개의 상대 손상도가 동일 

차량으로부터 측정되었기 때문이며, 섀시와 동력장치

는 구분 되지만 물성에 따른 부품들 간의 상관성이 

매우 높기 때문이다. 하지만 부품별 손상도 값의 스케

일이 차이가 매우 크므로, 이에 대해서는 6개의 부등

제약조건을 통해서 해결하였다. 즉, 개선된 2-목적 최

적화는 장치 단위의 2-목적으로 벡터 최적화 방법

(Vector Optimization Method)이지만, 부품 단위의 오차

는 손상도 오차의 합 제약조건으로 대체한 스칼라 최

적화 방법(Scalarization Optimization Method)인 ε-제약 

방법(ε-constrained Method)을 적용한 정식화를 통해 벡

터/스칼라 방법을 결합 방법이다.

4.2 다목적 최적화 결과 비교 척도

4.2.1 상대 손상도 오차 평가 척도

  최적해 결과를 비교하기 위한 오차 평가 척도 중에

서 가장 적합한 것을 선택하는 것은 어렵다. 이는 각 

오차 척도가 나름의 장점이 있음에도 불구하고, 예측 

결과를 부정확하게 평가할 수 있는 단점 또한 존재하

기 때문이다. 그러므로 단 하나의 측정 방법만을 선택

하여 사용하는 것은 연구의 신뢰성을 보장하기 어렵

다. 단일 방법론에 의존하게 되면, 특정 조건에서의 약

점을 보완하지 못해 결과의 편향성을 초래할 수 있다
[18]. 이러한 문제를 극복하기 위해, 본 연구에서는 다양

한 오차 척도 중에서 내구시험모드에서 가장 중요한 

손상도 합의 과소/과대 추정도에 대한 CRM(Coefficient 
of Residual Mass), 경향성과 오차를 함께 평가가 가능

한 GMRAE(Geometric Mean Relative Absolute Error)와 

같은 척도를 함께 사용하였다. 각 척도는 서로 다른 

측면에서 예측 성능을 평가하기 때문에, 이들을 통합

적으로 사용함으로써 더욱 균형 잡힌 최적해 평가를 

수행할 수 있었다.

4.2.2 CRM

  CRM은 상대척도로서 상대 손상도의 합에 대한 상

대적 평가가 가능하다. 전방기동로의 손상도 합과 최

적해에서 손상도 합의 오차를 전방기동로의 합으로 

스케일링(Scailing) 한다. CRM의 값이 양수면 전방기

동로에 비해 최적해에서 손상도 합이 과소 추정된 것

이고 음수면 과대 추정된 것이다. 즉, CRM 값이 양수

면 창원시험장의 손상도 합이 전방기동로보다 작게 

되므로 해당 최적해는 제외할 필요가 있다. CRM은 

다음과 같이 계산된다[19].

          (6)

여기서 은 전방기동로에서 손상도 데이터값이고, 

는 최적해에서 창원시험장의 손상도 데이터 값

이다.

4.2.3 GMRAE

  GMRAE는 벤치마크 모델을 설정하여 해당 모델과 

상대적 비교를 하는 방법으로 계절성 데이터에 대한 

오차 평가 척도이다. GMRAE는 기하 평균을 오차 계

산에 적용하므로 데이터 간의 증감 비율에 대한 오차 

평가가 가능하다. 그래서 경향성에 대한 평가와 오차

에 대한 평가가 함께 가능하다. 특히, 벤치마크 모델

의 선정에 따라서 경향성에 대한 평가에 더욱 집중하



이경훈 ‧ 노유정 ‧ 강영진 ‧ 백인호 ‧ 이정환 ‧ 류치영

176 / 한국군사과학기술학회지 제28권 제2호(2025년 4월)

여 평가할 수 있는 방법이다. GMRAE는 다음과 같이 

벤치마크 모델()의 오차와 추정된 모델의 오차의 비

율의 기하 평균으로 계산된다[20].

exp   ln     (7)

  GMRAE 값이 1보다 큰 것은 최적해의 경향성과 오

차가 벤치마크 모델보다 큰 것을 의미하고, 1보다 작

을수록 벤치마크 모델보다 우수한 것을 의미한다. 본 

연구에서는 벤치마크 모델은 전방기동로에 곱하기 2
의 비율로 정하였다. 손상도가 0.5~2배 차이가 나는 

것은 내구시험에서 매우 우수한 결과(Excellent)이고, 
시험로의 손상도 합이 기동로보다 커야하므로, 벤치마

크 모델을 기동로의 2배로 선정하였다[21].

4.3 다목적 최적화 결과 비교

  Fig. 1은 2-목적(2obj), 6-목적(6obj) 및 개선된 2-목적

(2obj(mod)) 최적화의 70개의 파레토 최적해에 따른 

시험로와 1개의 기동로(MR)의 상대손상도 그래프를 

나타낸다. 이 그래프는 각 최적화 방법이 실제 기동로

에서 발생하는 손상도를 얼마나 잘 모사하는지 비교

하는 데 중요한 정보를 제공한다. 축은 각 부품별 

채널을 나타내며, y축은 로그스케일 상대손상도 값이

다. 여기서 Cha-A/B/C와 Pwt-A/B/C는 각각 섀시와 동

력장치의의 부품별 손상도 그래프이다. 보안상의 이유

로 각 부품의 채널명은 숫자로 표시하였다.
  Fig. 1(a)는 2-목적 최적화의 결과로 전반적으로 시

험로에서 기동로의 상대손상도 값보다 높은 손상도를 

나타내며, 편차가 매우 크면서 70개 해의 차이가 큰 

것을 보여준다. 이는 장치(시스템) 단위로 고려하기 

때문에 두 목적함수의 트레이드 오프(Trade-Off)가 커

서 최적해의 결과의 편차가 큰 것이다.
  Fig. 1(b)는 6-목적 최적화의 결과로 시험로의 상대

손상도 값이 기동로에 근접하고 2-목적 최적화처럼 

편차가 매우 큰 결과를 보였다. 6-목적 최적화의 경

우 모든 부품 항목에 대해서 고려하여서 각 부품의 

오차는 2-목적에 비해서 감소하였다. 하지만, 6개 목

적함수의 지배성(Dominance)을 비교하고 유전자 연산

(Genetic Operator) 등의 계산량의 증가로 파레토 최적

해에 수렴하는 시간은 2-목적에 비해 매우 증가한다. 
또한, 6개의 지배성 비교로 인해서 완전한 파레토 최

적해에 대한 정확성이 떨어지고, 약한 파레토 최적해 

집합(Weakly Pareto Optimal Set)을 도출할 가능성이 

높아진다. 결과적으로, 6-목적 최적화는 알고리즘의 

매개변수 증가로 인해 정확성이 향상될 수 있지만, 이

는 많은 계산량을 요구한다.
  Fig. 1(c)는 본 연구에서 제안한 개선된 2-목적 최

적화의 결과이며 시험로의 상대손상도 값이 6목적 

최적화의 결과와 유사하지만, 파레토 최적해 집합의 

편차는 크게 감소함을 보여준다. Fig. 1(c)의 파레토 

최적해 집합의 상대손상도 결과의 편차가 매우 작아

서, 다목적 최적해의 다양성(Diversity)이 1(a)와 1(b)
보다 낮아 보이지만, y축이 로그스케일이기 때문에 

1(a)와 1(b)의 편차가 너무 크게 생성된 것이다. 또한, 
2-목적 최적화에 비해서 시험로의 손상도 그래프가 

기동로에 가깝고 채널별 값이 전반적으로 기동로보

다 크게 나오면서, 2-목적과 6-목적함수의 장점을 모

두 보인다. 이는 목적함수는 장치 단위이지만, 부품

별 목적함수 항목을 6-개의 제약조건으로 대체하면

서, 2-목적 최적화와 파레토 집합의 정확성과 효율성

은 향상시키고, 6개 부품 시험로의 손상도 합이 기동

로보다 크게 제약하면서 파레토 집합의 편차가 크게 

감소되었다.
  Fig. 2는 2-목적, 6-목적, 개선된 2-목적 최적화의 70
개 파레토 최적해에 따른 상대손상도 오차의 CRM 
값을 상자그림(Boxplot)으로 나타내었다. 2목적 최적

화의 CRM에서 Cha-A, Cha-B, Pwt-A, Pwt-B가 모두 

양수로 분포하고 있음을 확인할 수 있다. 섀시/동력장

치 모두 C 부품의 손상도 스케일이 크다 보니, C와 

A~C 모두를 결합한 All이 거의 차이가 없다. 이는 해

당 부품에서 실제 시험로의 손상도 합이 기동로보다 

낮은 값을 가지는 것을 의미한다. 이러한 과소추정 

경향은 시스템의 내구성을 평가할 때 매우 위험할 수 

있으며, 실제 운용 환경에서의 손상도가 과소평가되

어 최적화 결과의 신뢰성이 매우 낮게 된다. 따라서 

이러한 양수 값의 CRM 오차 척도를 나타내는 최적

해들은 최종 설계에서 제외하는 것이 바람직하다. 이

를 통해, 실제 운용 조건을 더욱 정확하게 반영하는 

최적해를 도출할 수 있으며, 시스템의 신뢰성을 보장

할 수 있다.
  Fig. 3은 GMRAE 값을 상자그림으로 나타내었다. 
GMRAE 오차 척도에서는 6-목적 최적화가 개선된 2-
목적 최적화에 비해 오차 분포가 더 넓고, 중앙값이 

높은 경향을 보이고 있다. 이는 6-목적 최적화가 다

수의 목적함수를 동시에 최적화하는 과정에서 발생하



(a) 2-objective optimization

(b) 6-objective optimization
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Fig. 2. Boxplot of CRM according to formulations

는 오차가 개선된 2-목적 최적화에 비해 상대적으로 

크다는 것을 의미한다. 반면, 개선된 2-목적 최적화는 

GMRAE 오차 척도에서 6-목적에 비해 더 나은 성능

을 나타내고 있으며, 이는 예측 모델이 전반적으로 더 

낮은 오차와 경향성 일치 범위 내에서 정확한 결과를 

도출하고 있음을 보여준다. 이러한 결과는 개선된 2목
적 최적화가 특정 목표에 집중된 설계 변수 조정이 

더 효과적이었음을 보여준다.

Fig. 3. Boxplot of GMRAE according to formulations

  Table 1은 정식화에 따른 절충해(Compromise Solution, 
CS)를 나타낸다. 개선된 2-목적 최적화는 원래의 2-목
적 최적화 보다 목적함수 값은 조금 증가하였는데, 이

는 부품 A와 B의 손상도 합 제약조건을 만족시키기 

위해 과대추정이 되어서 오차의 제곱합이 증가해서이

다. 6-목적 최적화는 손상도 스케일이 가장 큰 부품 C
의 목적함수가 다른 두 정식화에 비해서 매우 크면서, 
Fig. 2와 3에서처럼 과대추정의 경향이 매우 커서 오

(c) Modified 2-objective optimization

Fig. 1. Relative damage graph according to optimization formulations
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차가 큰 것을 볼 수 있다.
  Table 2는 절충해에 대한 GMRAE 값을 나타낸다. 
이 표에서 볼 수 있듯이, 개선된 2-목적 최적화는 Cha- 
C와 Pwt-A를 포함한 여러 부품에서 더 높은 GMRAE 
값을 나타내었지만, 전반적으로 2-목적 최적화보다 더 

나은 성능을 보였다. 특히, Cha-All과 Pwt-All에서 개

선된 2-목적 최적화가 더 낮은 GMRAE 값을 기록하

여, 손상도 예측의 일관성과 정확성이 향상되었음을 

확인할 수 있다. 이는 개선된 2목적 최적화가 다양한 

부품에서 보다 균형 잡힌 성능을 제공하여, 최적화의 

전반적인 효율성을 증대시켰음을 보여준다.

Table 1. Objective values of compromise solutions

     
2obj 1e+30 1e+17 - - - -

6obj 5e+16 1e+23 4e+30 2e+16 5e+14 2e+20

2obj(mod) 3e+30 2e+18 - - - -

Table 2. GMRAE values of compromise solutions

Cha
-A

Cha
-B

Cha
-C

Cha
-All

Pwt
-A

Pwt
-B

Pwt
-C

Pwt
-All

2obj 0.30 0.15 0.34 0.23 0.55 0.24 0.04 0.27

6obj 0.11 0.44 0.82 0.36 0.64 0.03 0.1 0.21

2obj(mod) 0.12 0.49 1.31 0.44 0.47 0.12 0.03 0.19

5. 결 론

  본 논문에서는 군용 기동 장비의 내구도 주행시험

에서 실제 운용 조건에 가까운 시험로를 구성하기 위

한 최적화 방법을 제시하였다. 특히, 소형 전술차량의 

섀시/동력장치의 시스템 단위와 부품 단위에 따른 목

적함수 구성의 차이를 비교하고 정확성과 효율성을 

개선 시킨 내구시험모드 다목적 최적설계 정식화 과

정을 개발하기 위해 2-목적, 6-목적 및 개선된 2-목적 

최적화를 비교하여 각 접근 방식이 내구시험모드 설

정에 미치는 영향을 분석하여 다음과 같은 결과를 얻

을 수 있었다.

(1) 개선된 2-목적 최적화는 6-목적 최적화에 비해 부

품의 손상도를 보다 정확하게 예측할 수 있었으

며, 이는 CRM과 GMRAE 등의 오차 척도에서 드

러났다. 이러한 결과는 6-목적 최적화는 다수의 목

적을 동시에 고려하므로 계산 시간과 파레토 최적

해 집합의 수렴성에서 2-목적 최적화보다 한계가 

있음을 확인하였다.

(2) 2-목적 최적화는 시스템 단위의 목적함수, 제약조

건으로 섀시와 동력장치의 내구시험 정확성은 향

상이 가능하지만 부품 단위로 보면, A와 B 부품

에서 대부분의 파레토 최적해가 과소추정으로 신

뢰성 높은 내구시험모드를 구성하는 것에 한계가 

있음을 확인하였다.

(3) 시스템 단위의 2-목적함수의 벡터 최적화와 부품 

단위의 6개 오차를 제약조건으로 대체한 스칼라 

최적화 접근법의 결합한 개선된 2-목적 최적화는 

2-목적/6-목적 최적화보다 정확성과 신뢰성이 높은 

내구시험모드 최적화가 가능함을 확인하였다.

(4) 본 연구의 개선된 2-목적 최적화를 통해 한국군의 

작전 환경에 적합한 내구시험모드의 코스 및 주행

거리 최적화함으로써 내구성 시험평가의 신뢰성을 

높일 수 있음을 기대한다. 또한, 전방기동로의 지역 

및 특성을 변경함으로써, 작전 지역에 따른 맞춤

형 내구시험모드(Customized Endurance Test Mode)
를 구성할 수 있다.

  향후 내구시험모드의 신뢰성을 더욱 향상시키기 위

해, 채널과 설계변수 간의 분석을 통해 상대손상도 데

이터의 생성과 확장 기법 개선 연구를 수행할 계획이

다. 또한, 주성분 분석(Principal Component Analysis, 
PCA) 등의 차원축소 기법을 활용하여 목적함수의 차

원을 축소하는 동시에 파레토 최적해 집합의 정확성

을 개선하여 내구시험모드 최적화의 효율성과 정확성

을 더욱 향상시킬 예정이다.
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