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유전 이론을 이용한 위성 임무 스케줄링 알고리즘의

제어상수에 따른 적합도 변화 연구

Fitness Change of Mission Scheduling Algorithm Using Genetic
Theory According to the Control Constants 
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Abstract: In this paper, the final fitness results of the satellite mission scheduling algorithm, which is designed by using the 
genetic algorithm, are simulated and compared with respect to the control constants. Heuristic algorithms, including the genetic 
algorithm, are good to find global optima, however, we have to find the optimal control constants before its application to a 
problem, because the algorithm is strongly effected by the control constants. In this research, the satellite mission scheduling 
algorithm is simulated with different crossover probability and mutation probability, which is major control constant of the 
genetic algorithm.

Keywords: genetic algorithm, satellite mission scheduling, control constant, fitness change

I. 서론

인류 최초의 인공위성 ‘스푸트니크’호가 발사된 이후, 수

천 개의 위성이 발사, 운영되었고 위성의 운영과 제어에 관

련된 기술들이 비약적으로 향상되었다. 위성 운용기술과 관

련 서비스 산업이 빠르게 발달함에 따라, 위성 활용도와 의

존도가 급격히 증가하고, 위성에 요구되는 임무의 전체적인 

양 자체가 증가하고 있다. 이러한 위성 운용상황의 변화에 

따라 위성의 효율적인 운용을 위한 연구가 필요하며, 많은 

우주개발 선진국에서 위성 임무 스케줄링 프로그램을 비롯

한 위성 운영자동화 시스템 개발에 박차를 가하고 있다[1].
위성 임무 스케줄링은 위성에게 요구된 작업들과 그에 

따른 제한사항 및 다양한 변수들을 종합적으로 고려하여 

상호간의 시간, 조건 등의 충돌을 회피함과 동시에 위성의 

자원을 최대한 활용하여 운용할 수 있는 최적의 작업시간

표를 생성하는 것이다[2,3,4]. 위성 임무 스케줄링은 동시에 

많은 변수를 고려해야 하기 때문에 연산양도 많은 편이며, 
제한조건이 많고 최적화를 위한 동역학 모델 수립이 어렵

기 때문에 전역해 탐색이 가능한 발견적 귀납법이 좋은 해

법이 될 수 있다[5]. 이러한 최적화 방법으로는 타부탐색 

알고리즘이나 유전알고리즘과 같은 휴리스틱 알고리즘이 

많이 사용되고 있다[6-10].
휴리스틱 알고리즘은 전역 최적해를 도출한다는 장점이 

있으나, 그 성능은 다양한 알고리즘 제어상수와 밀접한 관

계를 가지기 때문에 휴리스틱 알고리즘의 특성을 살려 시

뮬레이션을 수행하기 위해서는 미지의 영역에 대한 탐색이 
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원활히 이루어질 수 있도록 적절한 제어상수를 선택해 사

용하는 것이 중요하다. 
본 연구에서는 유전 알고리즘을 이용한 위성 임무 스케

줄링 알고리즘의 최적 제어상수와 그 경향을 알아보기 위

하여 제어상수 값에 따른 적합도 결과를 비교하였다. 유전 

알고리즘은 환경에 잘 적응한 개체가 좀 더 많은 자손을 

남길 수 있다는 ‘자연선택 과정’과 유전시의 변화를 통해서 

개체가 좋은 방향으로 발전해 나간다는 ‘자연진화 과정’을 

모방한 최적화 알고리즘이다. 유전 알고리즘의 성능을 좌우

하는 제어상수에는 집단크기, 교배확률, 돌연변이 확률, 엘

리트 전략 등이 있다. 그러나 아직 이들이 유전 알고리즘의 

성능에 끼치는 영향을 명확하게 설명해줄 수 있는 이론이 

부족하기 때문에, 특정 문제에 대해 경험과 실험에 의존해 

제어상수를 결정하는 경우가 많다. 본 논문에서는 교배확률

과 돌연변이 확률을 변화시켜가며 시뮬레이션을 수행하고 

최종 적합도의 변화를 분석하였다.

II. 위성 임무 스케줄링 알고리즘

1. 위성 임무 스케줄링 문제

실제 위성의 임무 스케줄링은 많은 연산이 필요하다. 예

를 들어, 위성 임무의 대부분을 차지하고 있는 영상획득 임

무의 경우, 일반적인 스케줄링 변수 외에도 각 영상획득 임

무 수행 시 소모되는 메모리와 영상획득 장비를 구동하기 

위한 소모전력, 그리고 위성 자체의 영상저장용량, 영상촬

영요구 지역의 날씨를 다 함께 고려해야 한다. 또한, 제한

되어 있는 위성과의 교신 시간 때문에 주어진 임무 정보와 

위성 상황 정보를 토대로 최적의 임무 수행 시간표를 빠른 

시간 내에 생성해 내야 한다는 특징을 가진다. 뿐만 아니

라, 어느 정도 기간 동안 수행할 임무 스케줄링을 하느냐에 

따라 다른 스케줄링 기준과 고려변수를 가지게 될 것이다.
이와 같이 임무 스케줄링은 많은 임무 변수와 제한조건
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그림 1. 위성 임무 스케줄링 최적화 알고리즘.
Fig. 1. Optimization algorithm for a satellite mission scheduling.

들이 존재하고, 최적화할 명확한 동역학적 모델이 없다는 

점에서 해결이 어려운 복잡한 문제이며, 흔히 비결정성 난

해(NP-hard)에 해당한다. 대부분의 의사결정 문제에서는 실

제 물리적 한계를 반영한 수많은 제한조건들이 있으며, 이

를 표현한 일반식은 식(1)과 같다. 
와 

는 각각 의 

하한값과 상한값이다.

Maximize
    

  subject to  (1)
 ≥     

 ≥     


 ≤  ≤ 

    

식 (1)에 기술된 위성 임무 스케줄링 문제를 최적화 알

고리즘을 이용해 시뮬레이션 하기 위해, 다음의 세 가지 가

정을 통해 0-1 배낭문제(0-1 knapsack problem)로 단순화

(simplification)시켰다[10,11].
1) 모든 위성의 임무는 영상 촬영 임무이며, 각 임무

(mission) 당 하나의 작업(task)만이 존재한다.
2) 위성 임무는 하나씩 순차적으로 수행되며, 동시에 진

행할 수 없다.
3) 임무 시나리오의 임무들은 모두 수행 가능한 임무이

며, 시간상 충돌이 없다.

배낭문제는 조합 최적화의 유명한 문제로, 배낭에 담을 

수 있는 무게의 최대값이 정해져 있고, 일정 가치와 무게가 

있는 짐들을 배낭에 넣을 때, 가치의 합이 최대가 되도록 

짐을 고르는 방법을 찾는 문제이다[12-14]. 이 문제는 연산

의 형태와 최종해의 형태가 숫자 ‘0’과 ‘1’로 구성된다. 만

약 n개의 위성 임무와 m개의 제한조건이 있다면, 본 배낭

문제의 일반식은 식(2)와 같다.

Maximize

 






  subject to  (2)






 ≤ 

∈ ∀
여기서, 는 번째 임무를 수행했을 경우, 얻을 수 있는 

점수를 나타내며, 스케줄링 고려변수와 가중치의 곱들의 합

으로 계산된다. 는 번째 임무의 선택여부를 숫자 ‘0’과 

‘1’을 이용하여 나타내게 된다. 따라서 스케줄을 수행했을 

때, 얻을 수 있는 점수의 총합 가 가장 큰 해가 최적

해가 될 것이다. 는 스케줄링에서의 여러 가지 제한조건 

중, 번째 제한조건에 대한 가중치를 의미한다. 즉, 하나의 

도출된 스케줄은 번째 제한조건에 해당되는 값의 총합이 

를 넘지 않아야 한다.

2. 유전 알고리즘과 위성 임무 스케줄링 알고리즘

유전 알고리즘은 발견적 귀납법 알고리즘(heuristic 
algorithm)이 발전한 진화 알고리즘(evolutionary algorithm)의 

하나이다. 유전 알고리즘은 자연계의 생명체 중 환경에 잘 

적응한 개체가 좀 더 많은 자손을 남길 수 있다는 자연선

택 과정과 자연계의 생명체 설계도와 같은 유전의 변화를 

통해서 좋은 방향으로 발전해 나간다는 자연 진화 과정을 

모방하여 컴퓨터로 모의 수행을 하는 최적화 알고리즘의 

하나이다.
즉, 문제를 풀기 위해 잠재적인 해들을 코딩된 개체로 

변환하고, 여러 개의 해집합들을 모아 개체군을 형성한 뒤, 
세대를 거듭하면서 이들의 유전 정보를 서로 교환하거나 

새로운 유전 정보를 부여하면서 적자생존의 법칙에 따라 

모의 진화를 시킴으로써, 주어진 문제에 대한 최적의 해를 

찾는 계산 모델이다. 유전 알고리즘의 진행과정은 선택 연

산자, 교배 연산자, 돌연변이 연산자와 적합도 함수(fitness 
function)를 이용한다.

선택 연산은 부모에 해당하는 해를 골라내 다음 세대의 

해를 만들어 낸다. 교배 연산은 두 부모 염색체를 조합하여 

다음 세대의 해를 만들어 내며, 돌연변이 연산은 염색체를 

무작위로 변화시켜 다음 세대의 해를 만들어 낸다.
유전 알고리즘을 이용하여, 위성 임무 스케줄링을 수행

할 수 있는 알고리즘을 그림 1과 같이 디자인 하였다. 스케

줄링 매니저가 위성 운영 목적이나 스케줄링 기준에 따라 

가중치를 변경할 수 있다.
3. 위성 임무 스케줄링 고려변수

실제 위성 임무 스케줄링을 할 때, 고려해야 할 스케줄

링 변수와 각각의 중요도는 위성의 운영 목적에 따라 다를 

수 있다[15]. 본 연구에서는 아래와 같이 위성 스케줄링의 

주요 고려변수 8개를 에서 까지 선정하고 시뮬레이션

에 반영하였으며, 각각의 특징 기술과 가중치는 기존 논문 

[10]의 것을 그대로 사용하였다.
3.1 고객 우선도(priority, )
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표 1. 임무완료기한에 따른 가중치.
Table 1. Weighting according to the mission finishing limits.

완료기한까지 남은 날짜 가중치

1∼2일 0.22
3일 혹은 그 이상 0.11

표 2. 날씨(구름의 양)에 따른 가중치.
Table 2. Weighting according to the wethers.

구름의 양 가중치

0 ~ 20 % 1
21 ~ 70 % 0.75
71 ~ 100 % 0

고객 우선도는 스케줄링 매니저가 임무 요청자의 기관분

류 및 위성 스케줄링 목적과의 관계를 고려하여 나누는 것

으로, 등급 혹은 등급에 따른 임의의 점수로 표현할 수 있

다. 본 논문에서는 3가지 등급으로 고객 우선도를 분류하고 

각각 1, 3, 5점의 점수로 표현하였다.
3.2 임무완료기한(deadline, )

임무완료기한은 중요한 스케줄링 변수로써, 모든 임무는 

피할 수 없는 경우를 제외하고는 각각에 주어진 임무완료

기한 전에 수행되어야 한다. 임무완료까지 남은 날짜가 적

을수록 해당 임무가 선택될 확률이 높아지도록 하였다.
3.3 보상(profit, )

보상은 해당 임무를 수행했을 때, 임무수행기관에 돌아

오는 금전적 수입을 의미하며, 위성의 운영목적에 따라, 고

려하지 않을 수도 있다. 대개, 보상이 큰 임무일수록 임무 

수행 선호도가 높기 때문에, 보상 변수 값이 클수록 해당 

임무의 선택 가능성을 높아지도록 하였다.
3.4 촬영면적(area, )

촬영면적은 위성의 영상획득 장비가 촬영할 면적을 나타

낸다. 촬영면적 변수는 촬영된 면적의 개념에 따라 다양하

게 적용할 수 있다. 본 연구에서는 획득 영상 총 면적과 목

표로 했던 부분의 면적의 비율, 을 채택하였다.
3.5 임무의 긴급성(emergency, )

임무의 긴급성은 재난․재해, 전시상황과 같은 긴급한 임

무여부를 나타내는 것으로, 0과 1의 점수로 구분하였다.
3.6 에너지 소모(energy consumption, )

위성이 임무를 수행할 때, 어떤 형태로든 에너지를 소모

하게 된다. 따라서 에너지 소모는 매우 주의 깊게 고려되어

야 하며, 하나의 물리적 제한조건이다. 실제 위성의 경우, 
전력과 같이 소모되었다가 다시 충전되는 경우도 있으나, 
본 연구에서는 시뮬레이션을 단순화하기 위하여 충전을 통

하여 일정한 전력이 유지된다고 가정하였다.






 ×≤  ∈  ∀ (3)

3.7 메모리 소모(memory consumption, )

메모리 소모 또한 물리적 제한조건이며, 스케줄 수행 시, 
사용된 메모리의 총합은 위성 보유 메모리 양을 넘지 않아

야 한다. 실제 운용에서는 지상의 위성관제국과의 메모리 

덤프를 통해 가용한 메모리양이 유동적이지만, 일반적으로 

위성의 임무 스케줄 작성 시 사용가능한 메모리의 총 량은 

한정되어 있다고 가정하여 스케줄을 작성하기 때문에 본 

논문에서도 일정한 값을 가진다고 가정하였다.






 ×≤  ∈  ∀ (4)

3.8 구름의 양(weather condition, )

위성 영상획득 장비의 특성에 따라 영향의 정도는 다르

나, 일반적으로 구름의 양이 많고 기후조건이 좋지 않을수

록 촬영 요구 지역의 영상을 획득하기 어렵다. 따라서 구름

의 양에 따라 가중치를 차등 적용하며, 촬영 예상 지역의 

구름의 양이 70%를 넘을 경우, 해당 미션을 수행하지 않도

록 한다. 단, 구름의 양과 같은 날씨 변수는 예측할 수 있

는 기간이 짧기 때문에 다른 고려변수와는 달리 스케줄링 

시뮬레이션을 수행할 때, 정보를 받아온다고 가정하였다. 

III. 위성 임무 스케줄링 알고리즘의 제어변수

유전 알고리즘은 지역탐색과 전역탐색 사이의 조화를 이

루며 해를 탐색하기 때문에 그 성능은 다양한 알고리즘 제

어상수와 밀접한 관계를 가진다. 따라서 유전 알고리즘의 

특성을 살려 시뮬레이션을 수행하기 위해서는 미지의 영역

에 대한 탐색이 원활히 이루어질 수 있도록 적절한 제어상

수를 선택해 사용하는 것이 중요하다. 유전 알고리즘의 성

능을 좌우하는 제어상수에는 집단크기, 교배확률, 돌연변이 

확률, 엘리트 전략 등이 있다.
아직 이들이 유전 알고리즘의 성능에 끼치는 영향을 명

확하게 설명해줄 수 있는 이론이 부족하기 때문에, 특정 문

제에 대해 경험과 실험에 의존해 제어상수를 결정하는 경

우가 많다.
1) 집단크기

Goldberg는 1985년, 개체집단의 크기를 처음으로 이론적

으로 해석하려고 시도하였으나 집단의 크기가 해를 찾는 

속도면에서 알고리즘의 성능을 크게 개선시키지 못한다는 

결과를 발견하였다. 그 원인은 크기를 증가시켜도 탐색속도

가 더 빨라지는 것은 아니었기 때문이며, 보통 유전 알고리

즘에서의 집단의 크기는 30~200 사이로 유지된다.
2) 교배확률

교배확률은 얼마나 자주 교배를 일으킬 것인지를 결정하

는 변수다. 교배를 통해 부모 염색체의 좋은 유전자가 자손

에게 전달되기를 기대하지만, 교배가 항상 해를 개선하는 

방향으로 이루어지는 것은 아니다. 따라서 해집단 내부의 

해의 많은 부분을 그대로 다음 세대로 전달하는 것이 더 

효과적이며, 실제 자연에서의 교배에도 가깝다. 일반적으로 

교배는 80~95% 사이에서 유지된다.
3) 돌연변이확률

돌연변이확률은 얼마나 자주 유전자를 변경시킬 것인지

를 결정하는 변수다. 돌연변이확률에 따라 유전자 변이를 

일으키는 유전자의 개수가 결정된다. 유전 알고리즘에서 돌

연변이는 해가 지역 최적해에 빠지지 않도록 해주는 중요

한 연산이지만, 너무 큰 확률을 가지면 방향성을 가지지 않
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표 3. 스케줄링 고려변수별 가중치.
Table 3. Fitness according to the variables of scheduling.

고객 우선도 0.4
임무완료기한 표 1 참조

보상 0.05
촬영면적 0.0001

임무의 긴급성 4
에너지 소모 제한조건 1 (식(3))
메모리 소모 제한조건 2 (식(4))
구름의 양 표 2 참조

 
표 4. 유전 알고리즘 제어 상수.
Table 4. Control constants of genetic algorithm.

교배확률 75~95% (5% 간격)
돌연변이확률 0~2% (0.5% 간격)
해집단 크기 100

총 고려 임무 수 200
최대 연산 횟수 3000회

표 5. 제어상수 변화에 따른 적합도().
Table 5. Fitness according to the control constants.

교배확률

70% 75% 80% 85% 90% 95%

돌연

변이

확률

0% 3.451 3.487 3.468 3.438 3.370 3.545
0.5% 3.305 3.367 3.272 3.321 3.305 3.366
1.0% 3.283 3.352 3.265 3.267 3.259 3.258
1.5% 3.283 3.273 3.280 3.327 3.362 3.334
2.0% 3.346 3.306 3.342 3.275 3.321 3.346
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3.2

3.25
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3.35
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3.5
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70% 75% 80% 85% 90% 95%
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0.50%

1.00%

1.50%

2.00%

그림 2. 적합도 그래프(막대형).
Fig. 2. Fitness graph.
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그림 3. 적합도 그래프(선형).
Fig. 3. Fitness graph.

는 무작위탐색과 유사해지는 단점이 있다. 일반적으로 돌연

변이확률은 0.5~1% 사이의 값을 채택한다.

IV. 성능 시뮬레이션

1. 시뮬레이션 설계

임의의 임무 200개로 구성된 임무 시나리오에 대하여, 
유전 알고리즘 제어 상수만 변화시켜가며 시뮬레이션 결과

를 비교분석하였다. 일반적으로 알려진 교배확률 85%와 돌

연변이확률 1%의 주변구간을 중심으로 시뮬레이션을 구성

하였다. 교배확률은 75%에서 5%의 간격으로 95%까지 구간

을 설정하였고, 돌연변이확률은 0%에서 0.5%의 간격으로 

2.0%까지 구간을 설정하여 총 30가지 경우에 대해 시뮬레

이션을 수행하였다.
시뮬레이션에 사용한 고려변수별 가중치는 표 3과 같고, 

에너지와 메모리의 최대값은 각각 1400, 16000이다.
2. 시뮬레이션 결과

동일한 임무 시나리오와 시뮬레이션 환경을 유지한 채, 
제어상수만을 변화시켜가며 시뮬레이션을 수행하였다. 교배

확률과 돌연변이확률의 변화에 따른 30가지 경우를 시뮬레

이션한 각각의 결과는 표 5~8과 그림 2~10과 같다.
2.1 제어상수별 적합도 변화

표 5의 제어상수 변화에 따른 적합도 변화 결과는 적합

도 값이 교배확률의 변화보다는 돌연변이확률의 변화에 영

향을 많이 받는다는 것을 보여준다. 기존에 수행된 연구 

[16,17] 또한 일반적으로 지역탐색과 전역탐색간의 타협이 

교배보다는 돌연변이에서 더 분명하게 나타난다는 것을 말

해주고 있다. 
이러한 결과가 나오는 이유는 교배는 선택과정의 영향을 

받게 되지만 돌연변이는 이와 무관하게 유전자를 변경함으

로써 전 탐색공간을 탐색한다는 특징을 가지기 때문이다. 
돌연변이확률을 너무 낮게 설정하면 다른 탐색공간으로 옮

겨 가기도 전에 유전 알고리즘이 지역해로 수렴하게 되고, 
너무 높게 설정하면 탐색이 한 점에서 다른 점으로 불규칙

적으로 점프하게 되어 불안정한 탐색 결과를 주게 된다. 이
러한 경향을 그림 3에서도 확인할 수 있다. 그림 3에서 가

장 위쪽에 위치하고 있는 돌연변이 확률 0%(점선) 그래프

는 돌연변이가 일어나지 않기 때문에 적합도 값이 상대적

으로 높게 나타난다. 확률적인 연산에 기반을 두고 있기 때

문에 항상 경향이 일치하는 것은 아니나, 대체적으로 모든 

교배확률 변화에 대해, 돌연변이확률 1%가 가장 좋은 적합

도 값을 도출함을 확인하였다. 이후 수행한 시뮬레이션에서

의 제어상수는 교배확률 85%, 돌연변이확률 1%로 설정하

여 사용하였다. 
이상과 같이 제어상수를 얼마나 적절하게 선택하느냐가 

최적결과에 큰 영향을 미치게 된다. 하지만 교배확률과 돌
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표 6. 제어상수 변화에 따른 연산속도().
Table 6. Elapse times according to the alteration of control 

constant().

70% 75% 80% 85% 90% 95%
0% 36.24 38.55 37.30 36.83 37.74 37.01

0.5% 36.89 40.61 36.05 38.29 38.29 41.47
1.0% 38.77 37.31 36.17 38.17 41.10 38.91
1.5% 37.27 36.54 35.48 37.62 38.25 38.06
2.0% 38.61 38.85 40.67 37.39 37.87 37.07

그림 4. 교배확률 별 연산시간(돌연변이확률 0%).
Fig. 4. Elapse times according to the crossover probability 

(mutation probability 0%).

그림 5. 교배확률 별 연산시간(돌연변이확률 0.5%).
Fig. 5. Elapse times according to the crossover probability 

(mutation probability 0.5%).

그림 6. 교배확률 별 연산시간(돌연변이확률 1%).
Fig. 6. Elapse times according to the crossover probability 

(mutation probability 1%).

그림 7. 교배확률 별 연산시간(돌연변이확률 1.5%).
Fig. 7. Elapse times according to the crossover probability 

(mutation probability 1.5%).

그림 8. 교배확률 별 연산시간(돌연변이확률 2%).
Fig. 8. Elapse times according to the crossover probability 

(mutation probability 2%).

표 7. 제어상수 변화에 따른 에너지 소모(최대값 1400).
Table 7. Energy consumption according to the alteration of control 

constant(maximum 1400).

70% 75% 80% 85% 90% 95%
0% 1375 1360 1385 1390 1390 1390

0.5% 1395 1400 1365 1385 1350 1290
1.0% 1400 1385 1375 1395 1400 1400
1.5% 1400 1370 1395 1400 1400 1400
2.0% 1400 1400 1390 1385 1380 1400

연변이 등의 제어상수에 따른 적합도 경향은 임무 시나리

오에 따라 다르게 나타나기 때문에 적절한 제어상수를 선

택할 이론적 기반은 존재하지 않는 것이 힘든 현실이며, 경
험에서 나온 엔지니어 센스가 이를 결정짓는 중요한 요소

라고 말할 수 있다.
2.2 제어상수별 연산속도

연산속도는 제어상수 변화에 크게 영향을 받지 않았으

나, 대체적으로 교배확률 80%~85% 사이에서 상대적으로 

빠른 연산속도를 보여주었다.
일반적인 유전 알고리즘의 연산은 교배확률을 낮게 설정

하면 다음 세대에서 새로운 개체 발생이 적게 되어 탐색이 

침체되고, 반대로 높게 설정하면 탐색공간을 빨리 탐색하는 

특징을 갖게 되는데, 어떤 특정 제어상수에서 평균적으로 
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표 8. 제어상수 변화에 따른 메모리 소모(최대값 16000).
Table 8. Energy consumption according to the alteration of control 

constant(maximum 16000).

70% 75% 80% 85% 90% 95%
0% 15000 15950 15600 15950 15300 15700

0.5% 15650 15550 16000 15900 15950 15900
1.0% 15600 15950 15900 16000 15900 15550
1.5% 16000 15850 15950 15750 15600 15600
2.0% 15950 15800 16000 16000 15950 16000
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그림 9. 최종해의 에너지 소모량 (제한 1400).
Fig. 9. Energy consumption of final solution.
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그림10. 최종해의 메모리 사용량(제한 16000).
Fig. 10. Memory consumption of final solution.

좋은 연산속도를 보여준다고 해도 모든 시뮬레이션에서 매

번 같은 수준의 연산속도를 보이는 것은 아니다.
2.3 제한조건 만족 여부

아무리 높은 점수를 가진 임무들을 선별하여 제일 높은 

점수 총합을 가지는 스케줄을 생성하더라도, 위성 자체의 

임무 수행 능력을 넘어서는 스케줄은 사용할 수 없다. 따라

서 위성의 물리적인 능력이나 성능을 반영한 제한조건을 

스케줄링 시뮬레이션에서 반영해야 하며, 앞서 밝힌 바와 

같이 본 시뮬레이션의 에너지와 메모리 최대값은 1400, 
16000으로 설정되어 있었다. 그림 9, 10에서 모든 경우의 

시뮬레이션에서 이 두 가지 제한조건을 모두 만족시켰음을 

확인할 수 있다.

V. 결론

본 논문에서 유전 알고리즘을 기반으로 디자인한 위성 

임무 스케줄링 최적화 알고리즘의 적합도 변화를 알고리

즘 제어상수를 달리하여 수행한 시뮬레이션을 통해 비교

하였다.
유전 알고리즘과 같은 휴리스틱 알고리즘은 전역 최적해

를 찾아낸다는 장점이 있으나 제어상수 값에 성능이 의존

적이라는 단점이 있다. 따라서 문제에 알고리즘 적용하기 

전에 최적해를 도출하는 제어상수를 알아낼 필요가 있다. 
시뮬레이션 결과, 교배는 선택과정의 영향을 받게 되지

만 돌연변이는 이와 무관하게 유전자를 변경함으로써 전 

탐색공간을 탐색한다는 특징을 가지기 때문에, 적합도 변화 

결과는 적합도 값이 교배확률의 변화보다는 돌연변이확률

의 변화에 영향을 많이 받는다는 것을 확인할 수 있었다. 
돌연변이확률을 너무 낮게 설정하면 다른 탐색공간으로 옮

겨 가기도 전에 유전 알고리즘이 지역해로 수렴하게 되고, 
너무 높게 설정하면 탐색이 한 점에서 다른 점으로 불규칙

적으로 점프하게 되어 불안정한 탐색 결과를 주게 된다. 연
산속도는 제어상수 변화에 크게 영향을 받지 않았으나, 대

체적으로 교배확률 80%~85%사이에서 상대적으로 빠른 연

산속도를 보여주었다. 시뮬레이션 결과는 대체적으로 기존

에 수행된 연구[18,19]의 결과에 부합하며, 앞으로 수행될 

유전 알고리즘을 이용한 위성 임무 스케줄링 최적화 알고

리즘 연구에 있어, 적합한 제어상수를 선택할 수 있는 문헌

적, 경험적 근거를 제시하였다.
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