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Аннотация. Рассматривается задача оптимизации последовательности и времен посадки 

воздушных судов, актуальная для увеличения пропускной способности взлетно-

посадочных полос аэропортов. Приведены краткий обзор основных подходов к решению 

задачи, математическая постановка задачи, основные ограничения и целевые функции. 

Изложено описание точного метода решения и методов приближенного решения задачи 

при помощи генетических алгоритмов с двумя различными операторами скрещивания, а 

также эвристического алгоритма. Время получения точного решения экспоненциально рас-

тет с ростом размерности задачи (количества воздушных судов), что делает проблематич-

ным его применение на практике. Приближенные методы позволяют получить не всегда 

оптимальное, но достаточно хорошее решение в реальном времени при посадке воздушных 

судов. Приведено описание разработанного программного комплекса моделирования, на 

основе которого проведено сравнительное исследование эффективности основных реали-

зованных методов. Предлагается использование глубокого обучения с подкреплением для 

решения задачи.  
 

Ключевые слова: пропускная способность взлетно-посадочных полос аэропортов, минимальное 

безопасное время между посадками, критерии оптимальности, библиотека методов.  
 

 

 

Ограничения пропускной способности взлетно-

посадочных полос аэропортов – известное узкое 

место при организации воздушного движения, ко-

торое является одной из главных причин задержки 

рейсов. Задержки рейсов, особенно перед посад-

кой, когда воздушное судно (ВС) находится в по-

лете, приводят к дополнительным расходам авиа-

компаний, увеличению расхода топлива, загрязне-

нию атмосферы, недовольству пассажиров. Для 
увеличения пропускной способности существую-

щих взлетно-посадочных полос аэропортов одной 

из основных является задача оптимизации потока 

ВС на посадку. Минимальное безопасное время 

между посадками последовательных ВС зависит от 

типов (весов) этих ВС. Пропускная способность 

взлетно-посадочных полос аэропортов зависит от 

последовательности ВС на посадку, поскольку ми-

нимальное безопасное время посадки тяжелого ВС 

после легкого существенно меньше, чем время по-

садки легкого ВС после тяжелого вследствие обра-

зующегося турбулентного вихревого следа, созда-

ваемого ведущим ВС. Широко применяемый на 

практике метод «первым пришел – первым обслу-

жен» (англ. First Come First Served, FCFS) редко 

обеспечивает оптимальную последовательность с 

точки зрения пропускной способности взлетно-

посадочной полосы или средней задержки ВС.  

Задача оптимизации потока ВС на посадку 

включает планирование последовательности и 

времени посадки находящихся в зоне терминала 

ВС с учетом эксплуатационных ограничений с це-

лью минимизации заданных критериев. Решение 

этой задачи актуально для инструментов поддерж-

ки принятия решений, помогающих диспетчерам 

управлять потоком прибывающих ВС, таких как 

CenterTRACON (CTAS), разработанный NASA и 

FAA [1], и его европейский аналог ArrivalMANager 
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(AMAN) [2]. Существует версия Extended AMAN, 

рассматривающая область до 500 миль от аэропор-

та, что позволяет заблаговременно начать оптими-

зировать последовательность ВС, чтобы умень-

шить заторы, шум и расход топлива в воздушном 

пространстве вблизи аэропортов [3]. 

Задача оптимизации потока ВС на посадку из-

вестна давно и решается уже несколько десятиле-

тий, начиная с 1980-х гг., но поиск новых решений 

продолжается до настоящего времени, поскольку 

успешность применения решений в режиме реаль-

ного времени, когда ВС готовятся к посадке в зоне 

аэропорта, требует как можно более высокой ско-

рости получения решения [4–6].  

Различаются статическая и динамическая по-

становки задачи оптимизации потока ВС на посад-

ку. В статической постановке информация о набо-

ре ВС, заходящих на посадку, предполагается из-

вестной [7–10]. В динамической постановке набор 

ВС с течением времени изменяется, так как неко-

торые ВС совершают посадку, а новые ВС появ-

ляются в зоне аэропорта [11, 12]. Однако подавля-

ющая часть исследований посвящена решению 

статической задачи, поскольку динамическая зада-

ча решается на основе решения статической с ис-

пользованием скользящего горизонта и обновле-

нием решений при изменениях набора ВС [12–15]. 

Одним из главных требований при организации 

воздушного движения является обеспечение без-

опасности. Обязательными требованиями с точки 

зрения обеспечения безопасности для задачи оп-

тимизации потока ВС на посадку являются огра-

ничения безопасного разделения между ВС, со-

гласно правилам Международной организации 

гражданской авиации, и требование посадки ВС в 

течение заданного временно го окна, обусловлен-

ного летно-техническими характеристиками ВС и 

имеющимся на ВС топливом. На практике на 

условия эшелонирования могут влиять погодные 

условия, конфигурация взлетно-посадочных полос, 

структура маршрутов вылета и захода на посадку 

и т. д. Могут вводиться дополнительные ограниче-

ния, такие как ограниченное смещение ВС относи-

тельно позиции в порядке регистрации в зоне 

аэропорта [7, 16–18], ограничения приоритета, 

временны е отрезки закрытия взлетно-посадочной 

полосы [8] и т. д. В литературе исследуются раз-

личные постановки задачи, в которых рассматри-

вается одна [11, 19, 20] или несколько взлетно-

посадочных полос [8, 9, 21–24], используемых 

только для посадки или как для посадки, так и для 

взлетов [10, 25, 26]. В последнее время появились 

работы по интегрированному планированию взаи-

мосвязанных процессов прилета-вылета и движе-

ния ВС по рулежным дорожкам [27]. 

Целевые функции также могут быть различны-

ми. Чаще всего целевая функция связана с мини-

мизацией отклонения от целевого времени при-

земления – осуществляется минимизация средней, 

максимальной или суммарной задержки рейсов [3, 

21, 23, 28–30], максимизация пропускной способ-

ности взлетно-посадочной полосы [31], минимиза-

ция расходов авиакомпании [32–34], минимизация 

экологических издержек за счет оптимизации рас-

ходов топлива и минимизация выбросов вредных 

веществ в окружающую среду [32, 35, 36]. Часто 

при постановке задачи рассматриваются несколько 

противоречащих друг другу целей, т.е. ставится 

задача многокритериальной оптимизации [37–39]. 

Для нескольких взлетно-посадочных полос важной 

является сбалансированность количества призем-

ляющихся на разные полосы самолетов. 

Область исследований задачи динамично раз-

вивается от точных методов решения до современ-

ных подходов на основе обучения с подкреплени-

ем. Задача оптимизации потока ВС на посадку 

формализована как NP-трудная задача на основе 

смешанного целочисленного программирования 

[14, 34, 40–42]. Однако поиски точного решения 

возможны лишь для задачи небольшой размерно-

сти (для небольшого количества ВС), поскольку с 

ростом количества ВС время расчета решения экс-

поненциально растет и не является удовлетвори-

тельным для практического применения. К основ-

ным методам решения задачи относятся динамиче-

ское программирование, метод ветвей и границ, 

эвристические и метаэвристические методы [43]. В 

большом количестве работ для решения задачи 

используется динамическое программирование 

[15–18], метод ветвей и границ [7, 25]. Однако 

важным недостатком этих подходов является то, 

что они требуют слишком больших вычислитель-

ных затрат для решения крупномасштабных задач. 

Для получения качественных приближенных ре-

шений за приемлемое время разработано значи-

тельное количество разнообразных эвристических 

и метаэвристических алгоритмов [44], таких как 

генетические алгоритмы [45, 46], имитация отжига 

[20], поиск с запретами [14], оптимизация муравь-

иной колонии [38, 47–49], оптимизация роя частиц 

[50], оптимизации серого волка [51], алгоритм по-

иска воробьев [52] и т.д. Модели целочисленного 

программирования и метаэвристические методы, 

использующие начальное решение для повышения 

эффективности вычислений, сравниваются в рабо-

те [24]. 
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Сравнение эффективности таких подходов к 

решению задачи затрудняется тем, что основным 

средством исследования является моделирование, 

при этом исследователи используют разные до-

ступные им наборы данных, полученные из разных 

аэропортов по всему миру, например, Мальпенса 

[13], Линате [14, 17], столичного аэропорта Пекина 

[11], Карфагена [9], Фьюмичино [13, 14], Гатвик 

[26], Доха [10], Куньмин Чаншуй [52] и т. д. В свя-

зи с этим предлагаемые решения чаще всего срав-

ниваются с используемым в настоящее время под-

ходом «первым пришел – первым обслужен» [28, 

29, 42, 47–49]. 

В последнее время большой потенциал для по-

лучения быстрых решений представляют методы 

обучения с подкреплением [53–55]. Однако в 

настоящее время из-за низкого уровня доверия к 

результатам методы искусственного интеллекта не 

имеют широкого применения в системах органи-

зации воздушного движения, в которых критиче-

ски важна безопасность, традиционно обеспечива-

емая человеком. В работе [56] делается вывод о 

том, что такие методы нуждаются в дальнейшем 

исследовании и необходима разработка методов 

объяснимого искусственного интеллекта для их 

принятия конечными пользователями.  

 

1.1. Постановка и точное решение задачи 

Задача формирования оптимальной последова-

тельности посадки ВС формулируется в виде зада-

чи линейного или квадратичного смешанно-

целочисленного программирования в зависимости 

от выбора целевой функции. 

Введем обозначения: P – количество ВС, ожи-

дающих посадку; Ei – самое раннее возможное 

время приземления i-го ВС,   1,i P ; Li – самое 

позднее возможное время приземления i -го ВС, 

1,i P ; Ti – оптимальное время приземления i-го 

ВС, 1,i P ; Ci – класс турбулентности i-го ВС,

  1, i P , ВС разбиваются на классы в соответствии 

с категорией турбулентности, минимальные допу-

стимые задержки назначаются классам ВС; 
i jC CS  – 

минимальная задержка между посадкой ВС класса 

jc  после посадки ВС класса ic , , 1, ,i j Р i j  ; xi 

– назначенное время приземления i-го ВС,   1,i P . 

В табл. 1 представлен пример матрицы 
i jC CS  

для четырех типов ВС: 1 – Boeing 747, 2 – Boeing 

727, 3 – Boeing 707, 4 – McDonnel Douglas DC 9.  

Таблица 1 

Минимальная допустимая задержка между 

приземлениями ВС (с) 

 

Тип следующего 

приземляющегося ВС 

1 2 3 4 

Тип 

предыдущего 

приземляющегося 

ВС 

1 96 200 181 228 

2 72 80 70 110 

3 72 100 70 130 

4 72 80 70 90 

 

Задача формулируется с использованием 2~  P

дополнительных булевых переменных ij , опреде-

ляющих очередность следования ВС на посадку: 

1, если ВС  приземляется  раньше ВС  , 

0, в противном случае,

, 1, , .

ij

i j

i j P i j


  



 

 

Основные ограничения: 

 Ограничение временного окна посадки 

 , i iE L : 

,    1, .i i iE x L i P                          (1) 

 Ограничение порядка приземления – либо ВС 

i приземляется раньше ВС j ( 1ij  ), либо ВС j 

приземляется раньше ВС i ( 1ji  ): 

1,     , 1, , .ij ji i j P i j                     (2) 

 Ограничения минимального разделения меж-
ду ВС можно представить в виде: 

   ,   , .
i jj i C C ij i j jix x S L E i j U            (3) 

Задача заключается в минимизации целевой 

функции при заданных ограничениях. Наиболее 

часто используются:  

 Минимизация стоимости отклонения от оп-

тимального времени посадки – кусочно-линейная 

целевая функция: 

   
1

min ,   , ,
P

i i i i i
X

i

g h X x


     

где   и   i ig h  – штрафы i-го ВС за опережение и за-

держку фактического времени приземления отно-

сительно оптимального. Переменные αi , β i  опре-

деляются соотношениями 

 max 0,   ,   1, ;i i iT x i P     

    .max 0,   ,  1,i i ix T i P     
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 Минимизация суммы квадратов отклонений 

назначенных времен посадок от оптимальных –

квадратичная целевая функция (минимизируются 

также максимальные и средние отклонения от оп-

тимального времени посадки): 

   2

1

min ,  ,  1, .
P

i i i
X

i

T x X x i P


    

 Минимизация времени для приземления всей 

группы ВС: 

    1 1min  max , , min , , .N Nx x x x    

Точное решение задачи можно получить при 

помощи программного пакета CPLEX. Точные ре-

шения не применимы на практике из-за большого 

времени счета, но они позволяют оценить эффек-

тивность приближенных методов решения задачи. 

 

1.2. Приближенное решение задачи при помощи 

генетических алгоритмов 

Решение задачи представляется в виде двух 

синхронизированных векторов  ,R Y X , где 

 1,  , PY y y   – перестановка номеров ВС, опре-

деляющих последовательность посадок;

 
1
, ,

Py yX x x   – вектор упорядоченных по воз-

растанию времен посадок, в котором ВС следуют в 

порядке, определяемом вектором Y . 

Реализация генетического алгоритма для реше-

ния задачи оптимизации потока ВС на посадку 

начинается с создания начальной популяции, со-

держащей N случайных решений.  

Векторы перестановок номеров посадок Y  

формируются случайным образом, затем для из-

вестного вектора  1,   , PY y y   рассчитывается 

вектор времен посадок  
1

  , ,
Py yX x x   с мини-

мальными разделениями между последовательны-

ми ВС по формулам 

 

  

1 1

1 1

1

,

max , ,   

min max , , , 

2, .

i i y y i ii i

y y

y y C C y y

x T E

x x S E L

i P

 



 



     (4) 

Необходимое и достаточное условие выполне-

ния ограничений (1)–(3) задачи: 

    
1,1

,  

max 0, 0.
i j

j i

P P

C C j i
ji

j i x x

W R S x x


 

      (5) 

Если условие не выполняется, то решение не-

допустимо. 

Решения  1 1 1,R Y X  и  2 2 2,R Y X  срав-

ниваются на основе значения функции  W R  и 

значения целевой функции  F R  следующим об-

разом: 

– если    1 2 ,W R W R  то решение 1R  лучше, 

чем 2R ; 

– если    1 2 0W R W R  ,    1 2 ,F R F R  то 

решение 1R  лучше, чем 2R ;  

– если    1 2 0W R W R  ,    1 2 ,F R F R  то 

решение 1R  эквивалентно решению 2.R  

Затем выполняется итерационный процесс по-

иска решения задачи. 

Шаг этого процесса заключается в формирова-

нии новой популяции при помощи генетических 

операторов. Все решения текущей популяции раз-

биваются на пары, над каждой парой выполняются 

генетические операторы скрещивания и мутации. 

В результате применения генетических операторов 

для каждой пары решений создается новая пара 

дочерних решений, т. е. количество решений удва-

ивается. Для всех решений рассчитываются значе-

ния   W R  и  F R , затем отбираются решения 

для новой популяции, состоящей из N решений. 

Процесс завершается после заданного числа 

итераций, из последней популяции выбирается 

решение с минимальным значением целевой 

функции. 

Определяющее значение для успешного реше-

ния задачи при помощи генетического алгоритма 

имеет оператор скрещивания. Проблема заключа-

ется в том, что стандартные операторы скрещива-

ния неприменимы к перестановкам, поскольку в 

результате их использования может получиться 

вектор, не являющийся перестановкой. Разработа-

ны специальные операторы скрещивания для пере-

становок. Но они существенно сложнее и требуют 

значительных вычислений.  

Поскольку решение поставленной задачи со-

стоит из двух векторов  ,R Y X  для преодоле-

ния этой проблемы можно применить следующий 

искусственный прием [57]. Для решений  

   1 1 1 2 2 2,  и ,R Y X R Y X   

оператор одноточечного скрещивания с парамет-

ром k  применяется к векторам  

   
1 1

1 1 1 2 2 2, ,  и , , .
P Py y y yX x x X x x     
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Полученные векторы 

 

 
1 1

1 1

1 1 1 2 2

2 2 2 1 1

, , , ,  , ,

, , , ,  ,

k k P

k k P

y y y y

y y y y

Z x x x x

Z x x x x





  

  
 

упорядочиваются по возрастанию. После переупо-

рядочивания последовательности ВС на посадку 

соответствующие векторы 

   '' '' ''
1 1

1 1 1 2 2 2, ,  и ˆ ˆ , ,
P Py y y y

Z z z Z z z     

отображаются в векторы 

   ' ' '' ''

1 1 2 1
ˆ .ˆ, ,  и , ,P PY y y Y y y     

Векторам 1 2 иˆ   ˆY Y  по формулам (4) сопоставля-

ются векторы 1 2 и ,ˆ ˆX X  получаются два дочерних 

решения 

   1 1 1 2 2 2,  и , .ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆR Y X R Y X   

Для оценки эффективности предложенного 

оператора скрещивания был также реализован бо-

лее сложный матричный оператор скрещивания, 

разработанный для решения этой задачи в работе 

[45]. Генетический алгоритм на основе этого опе-

ратора требует существенно большего времени 

счета для выполнения большого количества мат-

ричных операций, но при этом выигрыша в эффек-

тивности получаемого решения нет. 

 

1.3. Эвристический алгоритм улучшения решения 

Известным свойством генетических алгоритмов 

является быстрое улучшение начального (как пра-

вило, случайного) решения на первых итерациях и 

замедление скорости сходимости по мере прибли-

жения к оптимальному решению. Для ускорения 

сходимости вблизи оптимального решения хоро-

шие результаты показал эвристический алгоритм 

итеративного улучшения приближенного решения 

[58]. 

Текущим становится исходное решение 

 1 1 1,R Y X . 

Первый шаг итеративного алгоритма заключа-

ется в последовательных 1P   сравнениях реше-

ний    1 1 1,  и ,j j j j j jR Y X R Y X     для двух пе-

рестановок номеров ВС, отличающихся порядком 

двух рядом стоящих ВС, в соответствии с форму-

лами 

 1 1,  , , , ,j j j PY y y y y   , 

 1 1 1,  , , , , , 

  .1, 1

j j j PY y y y y

j P

   

 

   

Соответствующие векторы 1 и j jX X   исполь-

зуются для сравнения решений. Текущим решени-

ем R̂  при каждом сравнении становится лучшее из 

решений 1 и j jR R  . 

Второй шаг итеративного алгоритма заключа-

ется в последовательных 2P   сравнениях реше-

ний  , ,  j j jR Y X
 

 1 1 1, ,j j jR Y X  
 

2jR  

 2 2,j jY X   для трех перестановок номеров ВС, 

отличающихся порядком трех рядом стоящих ВС в 

соответствии с формулами 

 

 

 

1 1 2

1 1 1 2

2 1 2 1

,   , , , , , ,

,   , , ,

,

, , ,

,   , , , , , ,

   1, 2

j j j j P

j j j j P

j j j j P

Y y y y y y

Y y y y y y

Y y y y y y

j P

 

  

  

  

  

  

 

 

и в выборе лучшего из трех решений в качестве 

текущего решения R̂ . 

Как показали вычислительные эксперименты, 

предлагаемый эвристический алгоритм хорошо 

улучшает приближенное решение, полученное по-

сле небольшого числа шагов генетического алго-

ритма. 

 

Сложным и неоднозначным является вопрос 

эффективности применения различных подходов к 

выбору метода решения конкретной задачи. Этот 

выбор зависит от интенсивности потока ВС на по-

садку, имеющегося на решение задачи времени, а 

также от целей и ограничений при принятии реше-

ний. Ни один известный метод не может одинако-

во успешно решать все задачи оптимизации. Для 

разных групп задач могут лучше работать разные 

методы [5].  

Для исследования эффективности алгоритмов 

построения оптимальных очередей ВС на посадку 

авторами был разработан инструментальный про-

граммный комплекс моделирования. Были реали-

зованы система имитационного моделирования 

потока ВС на посадку [59], алгоритмы смешанного 

целочисленного программирования для точного 

решения задачи с различными целевыми функция-

ми с помощью метода CPLEX [60], два генетиче-

ских алгоритма с разными операторами скрещива-

ния, эвристический и гибридный алгоритмы [61]. 

Все это позволило: 



 

 
 

 

 
 

   ●

 моделировать задачи с заданным количе-

ством ВС на посадку, 

 применять различные алгоритмы оптимиза-

ции и анализировать результаты, 

 визуализировать получаемые результаты, 

 формировать статистические данные на осно-

ве заданного количества тестов. 

На рис. 1 представлено основное окно про-

граммы, в котором задаются параметры задачи, 

выбираются методы решения и визуализируются 

результаты получаемых решений. 

Рассматриваются четыре типа ВС, обозначае-

мые буквами U – ультралегкие, L – легкие, M – 

средние, H – тяжелые. 

На рис. 1 представлены три разных решения 

для одного из тестов. Первое решение соответ-

ствует порядку посадок «первым пришел – первым 

обслужен» (Method: SortT), второе решение полу-

чено с помощью генетического алгоритма 

(Method: GA), третье – точное решение, получен-

ное при помощи CPLEX (Method: CPLEX).  

Для каждого решения R  рассчитываются  

 статус 

 
 True,  если 0,

False, в противном случае; 

W R
Status R

 
 


 

 максимальное опережение оптимального вре-

мени посадки 

   
1,

max max 0,   ;i i
i P

D R T x


    

 максимальное отставание от оптимального 

времени посадки 

   
1,

max max 0,   ;i i
i P

D R x T


    

 значение целевой функции 

   
2

1

P

i i

i

F R T x


  ; 

 среднее отклонение от оптимального времени 

посадки 

 
1

avg / ;
P

i i

i

D R T x P


   

 время занятия взлетно-посадочной полосы 

     1 1max , , min , , .N NEndTime R x x x x     

В ходе вычислительных экспериментов генери-

ровались тесты – последовательности очередей ВС 

на посадку с разным количеством ВС. Затем полу-

ченная задача оптимизации потока ВС решалась, и 

рассчитывалась эффективность решений разными 

методами на основе большого количества тестов.  

 
 

 

 

 
Рис. 1. Визуализация решения задачи разными алгоритмами 
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Тесты генерировались следующим образом. 

Тип ВС определяется при помощи функции ге-

нерации случайного целого числа из заданного 

диапазона   .1 :   . ,     1  ,  iK C rnd Next K i P  
 

Времена 0 ,    1, ,i i iE T L Time i P      для 

всех ВС формируются при помощи датчика слу-

чайных вещественных чисел. Здесь: 

  0 0. ,  iT rnd Next T T Time   – оптимальное 

время прибытия i-го ВС, случайное число в диапа-

зоне  0 0,  T T Time ,   , .1 i P  Интенсивность пото-

ка ВС варьируется параметром Time, который вы-

бирается близким к минимальному времени, необ-

ходимому для посадки ВС в соответствии в фор-

мулами (4) и (5). 

  0 . 2iE T t rnd Next t    – самое раннее воз-

можное время приземления i-го ВС,     1  ,i P ; t – 

ориентировочная минимальная длительность окна 

посадки, например t = 300 c;  . 2rnd Next t  – слу-

чайный разброс времени окна посадки в диапазоне 

0,  2t . 

  0 . 2iL T t rnd Next t    – самое позднее воз-

можное время приземления i-го ВС,   1  , .i P  

Программное средство моделирования описано 

в работе [62]. 

Сравнение полученных значений позволяет 

сделать вывод о том, что по всем минимизируе-

мым параметрам приближенное решение в сред-

нем существенно превосходит решение с исход-

ным порядком посадок ВС «первым пришел, пер-

вым обслужен», но хуже оптимального решения. 

Сравниваются значения целевой функции для 

решения в порядке «первым пришел, первым об-

служен» R  и сгенерированного нового решения   .R  

Назовем выигрышем в эффективности решения   
процентное уменьшение значения целевой функ-

ции нового решения  R  относительно значения 

целевой функции решения R , рассчитываемое по 

формуле 

   
 

100 %.
F R F R

F R


    

В табл. 2 приведен средний по 500 тестам вы-

игрыш в эффективности решений λ для задач с 17, 

50 и 100 ВС, полученных при применении генети-

ческого алгоритма (ГА) и затем улучшенных при 

помощи эвристического алгоритма (ГА + ЭА). Для 

задачи небольшой размерности (с 17-ю ВС) приво-

дится также максимальный возможный выигрыш в 

эффективности для оптимального решения. 

 
Таблица 2  

Выигрыш в эффективности  

при применении разных алгоритмов 

Количество 

ВС 

Оптимальное 

решение 

ГА ГА + ЭА 

17  67,04 %  46,2 %  56,4 % 

50 –  51,5 %  70,1 % 

100 –  53,5 %  72,4 % 

 

 

В последние годы значимые результаты для 

задач принятия решений получены во многих 

областях, в том числе в авиации, при помощи 

алгоритмов обучения с подкреплением [63, 64]. 

Метод обучения с подкреплением заключается в 

поиске оптимального управления марковским 

процессом принятия решений методом проб и 

ошибок при взаимодействии агента со средой. 

Выбор действий агентом при различных 

состояниях среды оценивается с помощью 

немедленных вознаграждений. Цель агента 

заключается в максимизации долгосрочных 

вознаграждений [65]. 

Предлагается использовать этот подход для 

решения задачи оптимизации посадок ВС, для ко-

торой критически важным является время реше-

ния, поскольку при обучении с подкреплением 

значительная часть времени вычислений перено-

сится на этап обучения, а обученная программа-

агент генерирует решения чрезвычайно быстро. 

Были проведены вычислительные эксперименты 

для изучения возможности применения глубокого 

обучения с подкреплением для решения задачи 

оптимизации потока ВС на посадку. 

Состояние среды в момент времени t 

определяется следующим образом: 

        ,  , ,  ,tS Y t X t C t D t  

где       1 , , NY t y t y t   – последовательность 

номеров ВС на посадку;       1 ,  ,  NX t x t x t   – 

времена посадок в порядке возрастания; 
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 
    

1
,   ,  

t N ty yC t c c   – вектор типов ВС в порядке 

посадок;       
1

,   ,
Ny t y t

D t d d   – вектор 

отклонений от оптимальных времен посадок. 

Задача оптимизации заключается в определе-

нии последовательности  1, , NY y y   и времен 

 1,  ,  NX x x   посадок для группы из N ВС в те-

чение заданного интервала времени  0 ,  kT T , ми-

нимизирующих целевую функцию при выполне-

нии ограничений (1)–(3). 

Минимизируемая целевая функция имеет вид: 

   
2

1

.
N

i i

i

F X T x


   

На рис. 2 представлен пример исходной ин-

формации для задачи. Матрица времен разделения 

представлена в двух видах: матрица времен разде-

ления между самолетами из разных классов и мат-

рица времен разделения между конкретными ти-

пами самолетов. 

Эпизод обучения начинается с некоторого про-

извольного состояния 0S . На каждом временном 

шаге t при состоянии tS   агент выполняет некото-

рое действие tA A , в результате которого среда 

переходит в состояние 1tS  , при этом агент полу-

чает немедленное вознаграждение tR .  

Немедленное вознаграждение за эпизод опре-

деляется большим штрафом, если не удалось по-

лучить расписание времен посадок всех самолетов, 

удовлетворяющее заданным ограничениям, и 

штрафом, равным сумме квадратов отклонений от 

целевых времен посадок, в противном случае: 

 
2

1

5000, корректное расписание не получено

в противном случае, .
N

t

i i

i

R
T x






 
 


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Рис. 2. Исходные данные для задачи: а – временные окна посадки самолетов; б – распределение самолетов по классам; в – несимметричная матрица 

времен разделения (строка → столбец: предыдущий → текущий); г – матрица разделения между классами (предыдущий → текущий) 
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После завершения эпизода наборы 

 1, , ,t t t tS A R S   сохраняются в памяти (буфере 

воспроизведения) (рис. 3). При обучении агента из 

буфера воспроизведения выбираются мини-пакеты 

накопленных данных (рис. 4). 

 
 

 
 

 
Рис. 3. Формирование данных для обучения агента 

 

В состоянии  tS агент выбирает действие tA A  

в соответствии с функцией выбора действия a  в 

состоянии s  – стратегии  ,s a ; целью стратегии 

является максимизация долгосрочного вознаграж-

дения. 

При Q-обучении [66] функция ценности дей-

ствий  ,t tQ S A  аппроксимирует оптимальную 

функцию ценности действий независимо от при-

меняющейся стратегии. На каждом временном ша-

ге значения функции ценности действия обновля-

ются по формуле 

   

   1 1

, ,

max , , ,

t t t t

t t t t
a A

Q S A Q S A

R Q S a Q S A 


 

    
 

 

где α – скорость обучения,    – коэффициент 

дисконтирования.  

После обновления функции ценности действия 

обновляется стратегия  , s a . Q-обучающий 

агент выполняет ϵ-жадный выбор действия. Дей-

ствие ,tA  максимизирующее значение функции 

 ,t tQ S A  в состоянии tS , выбирается с вероятно-

стью 1 , с вероятностью  выбирается случай-

ное действие. Сначала устанавливается макси-

мальное значение max , затем в процессе обуче-

ния  уменьшается до тех пор, пока не достигнет 

минимального значения min . Таким образом 

реализуется итерационный процесс, в ходе которо-

го последовательно уточняется функция  ,Q s a , и 

стратегия  , s a  постоянно совершенствуется 

относительно уточненной функции  ,Q s a . 

При глубоком Q-обучении (см. рис. 4) для ап-

проксимации  функции  Q  используется  глубокая  
 

 
 

 
Рис. 4. Схема алгоритма глубокого Q-обучения 
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нейронная сеть и рассматривается функция 

 , , ,   где  Q s a    параметры нейронной сети 

[67]. Цель обучения сети заключается в определе-

нии параметров   t  : 

 
1

1 1 1max , ; .
t

t t t t t
a

Y R Q S A


  
   

 

Для определения наилучшего действия в 

соответствии с функцией  , ,Q s a   используется 

вторая нейронная сеть, цель обучения которой 

заключается в определении параметров   t
 : 

 
1

1 1 1 1( , argmax , ; ; ).
t

t t t t t t t
a

Y R Q s Q s a Q


   
     

 

График наград при последовательных эпизодах 

обучения агента с параметрами 0,0005,   

0,98,   max 1,0,  min 0,05,  0,999decay   

представлен на рис. 5.  

 

 

 
Рис. 5. График обучения агента 

 
На рис. 6 показано отклонение времен посадок 

от целевого времени для тестового примера, пред-

ставленного на рис. 2, в расписании, составленном 

обученным агентом. 
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Рис. 6. Отклонения времен посадок от целевого времени при решении задачи обученным агентом 
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В изученной литературе встречаются упомина-
ния о применении метода для решения этой зада-

чи, однако описаний конкретных алгоритмов в от-
крытых источниках найти не удалось. Подход на 

основе обучения с подкреплением имеет ряд не-
оспоримых достоинств по сравнению с другими 

алгоритмами: 

 существенно более быстрое решение при по-
мощи обученного агента; 

 возможность использовать необходимую це-
левую функцию, переобучив агента с новой функ-

цией награды; 

 возможность решать задачу без разделения 
самолетов на 3-4 класса, задавая матрицу времен 

разделений между посадками для конкретных ти-
пов самолетов. 

Дальнейшие исследования этого подхода предпо-
лагается продолжить. Проведенные эксперименты 

с использованием одного из первых алгоритмов 
обучения с подкреплением – глубокого Q-

обучения – показывают возможность применения 
обучения с подкреплением для решения задачи 

оптимизации потока ВС на посадку. Они показы-
вают, что программа-агент способна научиться 

составлять расписание посадок ВС с соблюдением 
необходимых ограничений, не используя для этого 

предварительно запрограммированный алгоритм, а 

в процессе многократно повторяющихся эпизодов 
взаимодействия со средой моделирования, на ос-

нове получаемой на каждом шаге взаимодействия 
награды, с помощью которой среда оценивает 

успешность действий агента. 

Оптимизация потока ВС на посадку является 
одной из важнейших проблем при управлении воз-

душным движением, поскольку оптимальное пла-
нирование посадок позволяет повышать эффек-

тивность использования взлетно-посадочных по-
лос и уменьшать задержки рейсов. Разработан ряд 

методов решения этой задачи на основе смешанно-
го целочисленного программирования, динамиче-

ского программирования, метаэвристических под-
ходов, таких как генетические алгоритмы, оптими-

зация муравьиной колонии, алгоритм оптимизации 
серого волка и т. д. В проведенном исследовании 

на большом количестве тестов сравнивалась эф-
фективность генетического и гибридного (генети-

ческого и эвристического) алгоритмов. Результаты 
исследований показали, что применение этих ал-

горитмов позволяет существенно улучшить значе-

ние целевой функции, а во многих случаях даже 
получить ее оптимальное значение. Эти методы не 

такие затратные по времени вычислений, как точ-

ные методы, но все-таки требуют значительного 
объема вычислений в то время, когда ВС находят-

ся в полете вблизи аэропорта, и решение необхо-
димо постоянно пересчитывать. Ситуация ослож-

няется тем, что основным способом оценки эффек-
тивности эвристических алгоритмов является мо-

делирование, при этом помимо использования ап-
паратуры с разными параметрами и разного уровня 

мастерства программистов, используются доступ-
ные наборы данных, полученные в различных 

условиях в аэропортах по всему миру.  
Перспективным для более быстрого решения 

задачи представляется получивший широкое рас-
пространение в последнее время подход обучения 

с подкреплением. Особенностью этого подхода 
является перенесение значительной части вычис-

лений на этап обучения нейронных сетей (аген-

тов), а затем обученный агент генерирует решение 
достаточно быстро. Для оценки эффективности 

такого подхода необходимы дальнейшие исследо-
вания. 

Несмотря на многолетние усилия многочис-
ленных ученых, эффективные алгоритмы решения 

задачи оптимизации последовательности и времен 
посадки ВС пока не найдены. Наилучшие разрабо-

танные алгоритмы имеют как несомненные досто-
инства, так и очевидные недостатки и показывают 

разную эффективность в различных ситуациях, 
при различных целевых функциях и ограничениях. 

Возможным решением проблемы может стать ис-
пользование библиотеки методов для применения 

наилучшего доступного решения в конкретных 
условиях задачи оптимизации последовательности 

и времен посадки ВС. 
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Abstract. This paper considers the problem of optimizing the sequence and time of aircraft land-

ings, which is topical for increasing the capacity of airport runways. The main approaches to solv-

ing this problem are briefly overviewed, and its mathematical statement is provided, including the 

key constraints and objective functions. The exact solution method and approximate ones using 

genetic algorithms with two different crossover operators and a heuristic algorithm are described. 

The time to obtain an exact solution grows exponentially with increasing the problem dimension 

(the number of aircraft), which makes it impractical. Approximate methods yield a suboptimal, 

albeit quite good, solution in real time during aircraft landing. An original simulation software 

complex is presented and applied to compare the efficiency of the main methods implemented. It 

is proposed to use deep reinforcement learning to solve the problem. 
 

Keywords: airport runway capacity, separation criteria between aircraft landings, optimality criteria, library 

of methods.  
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