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摘  要 

本文分析选择子网络的飞机恢复方法的缺陷，即非目标不正常航班可能导致额外的航班取消。针对该缺

陷，本文对经典飞机恢复模型进行改进，增加虚拟航班的概念以减小非目标不正常航班的影响。最后，

本文使用机器学习选择子网络并滚动求解，对改进模型的效果进行测试。实验结果对经典模型和改进模

型的结果进行对比，显示出改进模型在减少航班取消数量上的显著优势。 
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Abstract 
This paper analyzes the deficiency of aircraft recovery methods that employ sub-network selection, 
namely, the potential for non-target irregular flights to result in additional flight cancellations. To 
address this deficiency, this paper proposes an improvement to the classic aircraft recovery model 
by introducing the concept of virtual flights to mitigate the impact of non-target irregular flights. 
Finally, this paper utilizes machine learning to select sub-networks and employs a rolling approach 
to recover the whole network, thereby testing the effectiveness of the improved model. Experi-
mental results comparing the outcomes of the classic model and the improved model demonstrate 
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the significant advantage of the latter in reducing the number of flight cancellations. 
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1. 引言 

民航运营管理主要包括航班计划、飞机排班计划、机组排班计划、不正常航班管理等部分[1]。其中，

航班计划、飞机排班计划、机组排班计划都是计划部分，需要提前几个月或者几周完成。但是，既定的

航班计划往往会因为各种原因无法按时起飞或者降落，这样的航班被称之为“不正常航班”或者受干扰

的航班。当不正常航班出现后，为了避免对后续航班造成严重的影响，需要在短时间内(通常为几分钟内)
对不正常航班进行重新规划，以使得整体航班网络受到的损失最小，这个过程被称为“不正常航班恢复”。

重新规划的方式通常有航班延误、飞机交换、航班取消等。其中飞机交换是指由另一架飞机代为执行某

些航班。不正常航班恢复问题是复杂度非常高的问题，需要考虑飞机、机组、旅客等等因素。通常，不正

常航班恢复问题被划分成一系列的子问题，分别包括飞机恢复问题(Aircraft Recovery Problem, ARP)、机

组恢复问题(Crew Recovery Problem, CRP)和旅客恢复问题(Passenger Recovery Problem, PRP) [2]。其中，

飞机恢复问题是机组恢复问题和旅客恢复问题的基础，因此飞机恢复问题在整个不正常航班恢复问题中

至关重要。 
飞机恢复问题可以理解成，将所有计划运营的飞机，从其恢复期开始时所在的机场，经过一系列可

衔接的航班、检修或者地面等待，最终到达恢复期结束后需要抵达的机场。因此，飞机恢复问题实际上

是一种多商品流问题(Multi-commodity Flow Problem, MCP)：将来自多个产地的一种或多种商品，通过运

输网络高效、及时地运输到一个或多个目的地[3]。多商品流问题是运筹学的经典问题之一，通常被建模

成混合整数线性规划模型(Mixed Integer Linear Programming, MILP)。建模方式有两种，分别为基于弧的

模型(arc based model)和基于路径的模型(path based model)。目前常用的飞机恢复问题框架中，也大多使

用运筹学建模，并使用精确或启发式算法加快问题求解。相关研究可以参考 Rosenberger 等[4]、Eggenberg
等[5]、Liang 等[6]。 

虽然现有的框架已经在实际应用中展现了良好的效果，但是当航班网络规模很大时，仍然难以满足

在几分钟内得到高质量解的需求。并且，实际场景中往往只是突发出现一个或少数几个不正常航班，但

是却对整个航班网络进行建模、求解。这种情况不仅会浪费计算资源，也可能导致原航班计划剧烈改动，

进而带来其他方面的成本。因此，也有研究尝试选择航班网络中的部分资源(飞机、机组等)或者称之为子

网络，并在子网络中恢复不正常航班。由于问题规模的缩小，求解时间得以大大缩短。较早的文献如 Vos
等的文章[7]，使用一种飞机选择算法对飞机进行选择，从而构成子网络。随着机器学习的兴起，也有研

究尝试使用机器学习算法选择子网络，例如 Vink 等[8]使用分类的机器学习算法选择飞机、Eikelenboom
等[9]使用排序的机器学习算法选择飞机、Haider 等[10]对机器学习选择子网络的方法进行完善等等。选

择子网络的飞机恢复问题求解框架如图 1 所示，针对某个不正常航班，选择最有可能参与恢复该不正常
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航班的数个飞机，只对这些飞机和其航班计划所组成的子网络进行建模、求解，最终输出恢复方案。 
 

 
Figure 1. Framework of aircraft recovery based on sub-network selection 
图 1. 选择子网络的飞机恢复框架图 

 

但是，选择子网络的飞机恢复方法仍然存在缺陷。针对目标不正常航班选择的子网络中，也许会存

在其他不正常航班(后文中均称为非目标不正常航班)，并且这些不正常航班无法在当前的子网络中得到

恢复。那么这些无法被恢复的航班往往会导致航班取消。如图 2 所示的简单航班子网络为例，图中每个

方格代表航班，方格开始和结束的位置分别代表航班计划起飞和降落的时间，方格的宽度表示航班的计

划飞行时间。方格的左上角(如 a1)代表出发机场，右下角(如 a2)代表降落机场，中间(如航班 1)代表航班

编号。带有阴影的方格(航班 2 和航班 6)代表不正常航班。航班 2 与航班 1 之间的时间间隔太短，不满足

最小连接时间；航班 6 与航班 5 的机场无法衔接。每一行的几个航班代表某个时间段内，某架飞机的计

划飞行路径，例如航班 1、航班 2、航班 3 是飞机 1 的计划飞行路径。图 2 展示了一个非常简单的选择子

网络的不正常航班恢复，目标不正常航班是航班 2，为了恢复航班 2 选择飞机 1 和飞机 2 的航班构成子

网络。在该子网络中，航班 2 可以通过与航班 5 进行飞机交换的方式进行恢复，即航班 2 交给飞机 2 执

飞，航班 5 交给飞机 1 执飞，其他航班不作调整。但是，在该子网络中存在另一个不正常航班即航班 6，
航班 6 无法在该子网络中得到恢复。通过运筹学建模求解的方式，航班 6 与航班 7 只能取消。然而，航

班 6 与航班 7 的取消只是因为子网络的解空间较小，并不代表在其他子网络中也无法得到恢复。图 2 是

一个简单的案例，现实场景下，由于不正常航班的类型复杂和子网络的规模较大等原因，这种由于子网

络的原因导致的额外航班取消也许会更加严重。 
 

 
Figure 2. Example of flight recovery in a sub-network 
图 2. 子网络航班恢复案例 

 
本文尝试对选择子网络的不正常航班恢复问题模型进行改进，以减少上述额外的航班取消问题。并

以机器学习算法选择子网络的飞机恢复方法为例，验证模型改进对额外航班取消问题的影响。本文使用

的数据来自实际航班网络，所使用语言为 C++，求解器为 CPLEX12.10 版本，分类机器学习算法为梯度

提升算法。 

2. 飞机恢复问题模型改进 

由于本文采用选择子网络的飞机恢复方法，子网络的网络规模能够得到有效的控制，基于路径的模

型相较于基于弧的模型更加适合网络规模较小的场景。并且，基于路径的模型约束较少，很多约束条件

可以在路径生成中被考虑到。因此，本文采用基于路径的模型对飞机恢复问题建模，相关模型更详细的

描述可参考 Liang 等[6]、Zhang 等[11]。经典的飞机恢复模型如下： 
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, ,min * *O
a r a r f f

r Ra A f F
C x FCcost y

∈ ∈ ∈

+∑∑ ∑                            (1) 

, ,* 1,f r a r f
r Ra A

I x y f F
∈ ∈

+ = ∀ ∈∑∑                               (2) 

, 1,a r
r R

x a A
∈

≤ ∀ ∈∑                                    (3) 

, ,* 1,m r a r
r Ra A

Main x m M
∈ ∈

= ∀ ∈∑∑                              (4) 

, ,* ,s r a r s
r Ra A

NumS x AvailS s S
∈ ∈

≤ ∀ ∈∑∑                            (5) 

{ }, , 0,1 , , ,a r fx y a A f F r R∈ ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈                           (6) 

其中，F 是航班集合， f 为航班索引； A 是飞机集合，a 为飞机索引；M 是飞机检修集合，m 为飞机检

修索引；S 是时隙(slot)集合， s 为时隙索引；R 是飞机的路径集合，r 为飞机路径索引；参数 ,
O
a rC 是指飞

机 a 执飞路径 r 的运营成本；参数 fFCcost 指航班 f 的取消成本；参数 ,f rI 表示航班 f 是否在路径 r 中，

为 0~1 参数；参数 ,m rMain 表示飞机检修 m是否在路径 r 中，为 0~1 参数；参数 ,s rNumS 表示路径 r 使用

时隙 s 的次数；参数 sAvailS 表示时隙 s 的可用容量； ,a rx 为 0~1 决策变量，表示飞机 a 是否执飞路径 r ；

fy 为 0~1 决策变量，表示航班 f 是否取消。式(1)为目标函数，最小化各种成本，包括飞机执飞路径的成

本和航班取消的成本；式(2)为航班覆盖约束，表示每一个航班必须出现在某个路径中或者被取消；式(3)
为飞机覆盖约束，表示每架飞机最多执飞一条路径；式(4)为飞机检修覆盖约束，表示每一个飞机检修必

须出现在某个路径中；式(5)为时隙容量约束，每个时隙的使用次数不得超过时隙容量上限。 
如前文所述，选择子网络的飞机恢复问题方法中，子网络内非目标不正常航班可能会导致额外的航

班取消。针对这个缺陷，本文对飞机恢复模型进行改进以适应选择子网络的飞机恢复方法。借鉴基于弧

的模型中航班复制、超弧等概念[12]，将非目标不正常航班能够影响的最小范围内的航班组合成一个虚拟

航班。仍然以一个简单的航班子网络为例，如图 3 所示，航班 6 是子网络中的非目标不正常航班，其影

响的最小范围航班组合为航班 5、航班 6，因此将航班 5、航班 6 及其中间的航班连接时间组合成一个虚

拟航班(图中为虚拟航班 8)。虚拟航班与真实航班共同纳入建模求解的过程。若不选择虚拟航班 8，则航

班 6 和航班 7 必须取消；选择虚拟航班 8，可以理解为由航班 6 引发的扰动被隐藏起来，航班 6 是虚拟

航班 8 的一部分从而无法在模型求解过程取消，进而航班 7 也不必取消。 
 

 
Figure 3. Example of the virtual flight 
图 3. 虚拟航班示例图 

 
由于虚拟航班由某些真实航班组成，虚拟航班与真实航班的关系需要在模型中被考虑，模型的结构
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也需要改变。记虚拟航班的集合为VF ，索引为 vf ；记组成虚拟航班的真实航班(后文均称为受影响的航

班)集合为CF ，索引为 cf ；其他航班集合仍为 F ，索引为 f 。为了避免额外航班取消的产生，非目标不

正常航班都应以虚拟航班的形式存在，以期在后续恢复过程中得到恢复。因此，虚拟航班的航班覆盖约

束应当如约束(7)所示。其中， ,cf vfCOM 为 0~1 参数，表示虚拟航班 vf 是否由航班 cf 组成；VR为含有虚

拟航班的路径集合，索引为 vr ；R 的含义与上文有所不同，表示不包含虚拟航班的路径集合，索引仍然

为 r 。需要注意的是，任意受影响的航班 cf 只能出现在某一个虚拟航班 vf 中。约束(7)的含义是，受影响

的航班 cf 只能单独出现在某个路径中，或者组成虚拟航班出现在某个路径中，或者被取消。 

, , , , ,
V

* * * 1,cf r a r cf vf vf vr a vr cf
r Ra A vf VF vr Ra A

I x COM I x y cf CF
∈ ∈ ∈ ∈ ∈

+ + = ∀ ∈∑∑ ∑ ∑ ∑               (7) 

在实际场景中，航班取消的成本往往远远大于航班延误、飞机交换等运营成本，所以约束(7)能够保

证在航班取消和含有虚拟航班的路径中，模型求解结果会选择含有虚拟航班的路径。成本设置方面，虚

拟航班是由非目标不正常航班及其影响到的航班组成的一个航班，其内部的干扰成本暂不作考虑，即虚

拟航班被视作一个正常航班，其在路径中的运营成本设置与正常航班相同。综上所述，得到改进的飞机

恢复模型如下： 

, , , ,
V C

min * * * *O O
a r a r a vr a vr f f Cf Cf

r Ra A vr Ra A f F cf F
C x C x FCcost y FCcost y

∈ ∈ ∈ ∈ ∈ ∈

+ + +∑∑ ∑ ∑ ∑ ∑             (8) 

, , , ,
V

* * 1,f r a r f vr a vr f
r Ra A vr Ra A

I x I x y f F
∈ ∈ ∈ ∈

+ + = ∀ ∈∑∑ ∑ ∑                        (9) 

, , , , ,
V

* * * 1,cf r a r cf vf vf vr a vr cf
r Ra A vf VF vr Ra A

I x COM I x y cf CF
∈ ∈ ∈ ∈ ∈

+ + = ∀ ∈∑∑ ∑ ∑ ∑                (10) 

, , 1,a r a vr
r R vr VR

x x a A
∈ ∈

+ ≤ ∀ ∈∑ ∑                                 (11) 

, , , ,* * 1,m r a r m vr a vr
r Ra A vr VRa A

Main x Main x m M
∈ ∈ ∈ ∈

+ = ∀ ∈∑∑ ∑ ∑                     (12) 

, , , ,* * ,s r a r s vr a vr s
r Ra A vr VRa A

NumS x NumS x AvailS s S
∈ ∈ ∈ ∈

+ ≤ ∀ ∈∑∑ ∑ ∑                  (13) 

{ }, ,, , , 0,1 , , , , ,a r a vr f cfx x y y a A r R f F cf CF vr VR∈ ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈ ∀ ∈                (14) 

式(8)为目标函数，最小化总成本，包括飞机路径运营成本和航班取消成本。式(9)为非受影响航班(正
常航班和目标不正常航班)的航班覆盖约束；式(10)为受影响航班的航班覆盖约束；式(11)~(14)与式(3)~式
(6)的含义相同。 

3. 数据实验 

本文需要选择对恢复目标不正常航班有帮助的飞机，使用这些飞机及其计划航班构建子网络。飞机

的标签有两类，一类是有帮助的飞机，另一类是没有帮助的飞机，选择飞机的过程被理解为分类问题。

因此，本文采用分类的机器学习算法选择飞机。另外，飞机选择问题的特征数据适合用决策树类的机器

学习算法进行特征分裂。例如飞机是否出现在目标机场的特征，出现在目标机场才有可能参与恢复问题；

相反，未出现在目标机场则参与恢复的可能性低。综上所述，本文采用梯度提升(Gradient Boosting)的分

类机器学习算法选择子网络。梯度提升算法将多个弱学习器的预测结果结合起来作为最终预测结果，弱

学习器通常为决策树，“梯度”是指优化的方法。关于梯度提升的详细原理，可参考 Friedman [13]和 Chen
等[14]的文章。 

本文训练集的数据来源于真实的航班网络数据，训练集数据共 25,941 条。特征选择方面，本文按照
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飞机可能的恢复方法(延误、飞机交换)将特征分为体现延误可能的特征(如最长地面停留时间)和体现飞机

交换可能的特征(如与机场相关的特征)，以及航班网络基本信息的特征(如飞机数量、航班数量等)。经过

特征筛选最终选出 69 个特征。训练集数据标注方面，先对整个航班网络进行运筹学建模求解，整理出参

与恢复目标不正常航班的飞机，将这些飞机的标签记为 1，其他飞机的标签记为 0。本文使用 python 中

sklearn 框架训练模型，并使用 C++调用模型文件进行飞机预测。测试的案例中可能会存在多个不正常航

班，因此采用滚动求解的方式对所有不正常航班进行求解，恢复框架图如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Framework of machine learning for selecting sub-networks and rolling recovery 
图 4. 机器学习选择子网络并滚动恢复框架图 

 
本文选择 2 个小规模案例(航班数小于 200)、2 个中等规模案例(航班数在 200 至 800 之间)、2 个大规

模案例(航班数在 800 以上)进行实验结果展示。实验结果如表 1 所示。求解时间栏和总恢复成本栏中，改

进模型下的百分比数据表示改进模型与经典模型相比，数值减少的比例( 100%×
改进模型-经典模型

经典模型
)。 

 
Table 1. Experimental results 
表 1. 实验结果 

案例编号 航班数 
航班取消数量 求解时间(s) 总恢复成本 

经典模型 改进模型 经典模型 改进模型 经典模型 改进模型 

1 101 5 2 8.94 
9.01 

601,712 
484,594 

1.00% −19.50% 

2 181 4 1 10.22 
9.98 

1,776,512 
1,184,461 

−5.28% −33.33% 

3 771 35 13 57.67 
62.25 

846,457 
381,552 

8.12% −54.92% 

4 815 8 3 36.95 
34.82 

169,572 
106,616 

−5.76% −37.13% 

5 1052 22 10 47.17 
52.64 

1,178,830 
586,259 

11.60% −50.27% 

6 2487 23 8 143.49 
146.16 

1,488,348 
806,045 

1.86% −45.84% 

 
首先，表 1 的实验结果显示，航班取消数量上，使用改进模型滚动求解的结果显著优于使用经典模

型滚动求解的结果。使用经典模型时，6 个案例的平均航班取消数量为 16.2 个；使用改进模型时，6 个案
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例的平均航班取消数量为 6.2 个，远低于 16.2 个。从结果上也可以看出，航班取消数量的减少程度与网

络图的规模没有直接的关系。例如，包含 771 个航班的案例 3 中航班取消数量减少 22 个，而包含 2487
个航班的案例 6 中航班取消数量减少 15 个。其次，由于航班取消成本一般较大，因此在总恢复成本方

面，同样是使用改进模型时显著更好。6 个案例中改进模型相对于经典模型的总恢复成本减少比例在 19.50%
到 54.92%之间，平均的减少比例为 40.17%。该结果也可以从侧面体现出，选择子网络的飞机恢复方法中

额外的航班取消对最终恢复质量有很大影响。最后，求解时间上，由于改进模型中虚拟航班可能会增加

滚动求解的轮数，因此部分案例的求解时间较使用经典模型时稍长。例如，案例 5 中经典模型下的求解

时间 47.17 s，改进模型下的求解时间 52.64 s，较经典模型下的结果增加 11.60%。但是时间的绝对值差距

很小，仅为 5.47 s，符合实际场景的要求。类似的案例还有案例 3。其他案例中，案例 1 和案例 6 中的求

解时间差距很小，分别为 1.00%和 1.86%；案例 2 和案例 4 中，改进模型下的求解时间甚至略优于经典模

型下的求解时间，分别加快 5.28%和 5.76%。综上所述，改进模型在选择子网络的飞机恢复问题中能够有

效减少航班取消的数量，并且对求解时间的影响较小，验证了改进模型的效果和可行性。 

4. 结语 

本文针对选择子网络的飞机恢复方法中，非目标不正常航班可能导致额外航班取消的问题，对模型

进行相应的改进，增加虚拟航班的概念以适应子网络滚动求解的恢复方法。本文使用实际案例数据对改

进模型的效果进行测试，在小规模、中规模、大规模的案例中，改进模型均显示出在航班取消数量上的

显著优势，验证了改进模型的有效性。 
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