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城市轨道交通线网优化模型与

方法研究进展综述 
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摘  要: 针对目前轨道交通线网优化模型存在理想化假设、现实约束刻画不足的问题，且精确算法、智能启发算

法、深度强化学习 3 类主流求解方法各有计算、稳定性、泛化等短板，基于 2015 年至 2025 年相关文献数据，系

统论述城市轨道交通线网优化模型与方法的研究进展。首先构建线网规划问题的分类框架，从规划场景、建模形

式与求解方法 3 个维度对问题进行归纳。然后在优化模型方面，梳理单目标向多目标优化的发展路径，归纳效率、

成本、公平性及韧性等多维目标体系的演化特征，并进一步总结初始线网生成模型与既有网络扩展优化模型的主

要研究进展与建模思路。在求解方法方面，对比分析精确算法、元启发式算法以及深度强化学习方法的发展特点，

重点阐述基于马尔可夫决策过程(MDP)的线网序贯决策建模思路。结果表明：当前各类优化模型普遍存在结构性

缺陷，落地应用价值受限，脱离工程实际，难以完整刻画换乘、运力、时变客流等现实约束，并提出可通过构建

大规模网络混合优化框架、供需协同统一模型、多制式协同优化理论、低碳可持续优化体系及数字孪生驱动的动

态决策模型五大方向完善相关研究。 
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Review of Research Progress in Urban Rail Transit Network  
Optimization Models and Methods 

Liu Ya1, Wang Zijia2, Hou Ruoyu1 

(1. CIECC Overseas Consulting Co., Ltd., Beijing 100068;  
2. School of Civil Engineering, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044) 

Abstract: With the transition of urban rail transit toward networked operations, the scientific planning of transit networks is 
critical for ensuring operational efficiency and service quality. This systematically the research progress on optimization models 

and methodologies for urban rail transit networks, based on relevant studies published from 2015 to 2025. Current rail transit 
network optimization models suffer from idealized assumptions and insufficient characterization of practical constraints. 
Moreover, the three mainstream solution approaches—exact algorithms, intelligent heuristic algorithms, and deep reinforcement 

learning—each have respective drawbacks in computation efficiency, stability, generalization capacity and other aspects. The 
paper begins by establishing a taxonomy of transit network planning problems from three perspectives: planning scenarios, 

modeling formulations, and solution method. Then, in terms of optimization models, the evolution from single-objective to 
multi-objective formulations is reviewed, highlighting the development of multi-dimensional objective systems involving 

efficiency, cost, equity, and resilience. This paper further summarizes the main advances in initial network generation models 
and existing network expansion optimization models. On the algorithmic side, the paper covers exact methods, metaheuristic 
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algorithms, surrogate-assisted optimization, and the emerging deep reinforcement learning (DRL) paradigm, with particular 
attention to studies that formulate network design as a Markov Decision Process (MDP). It is concluded that the existing 

optimization models generally have structural defects and deviate from engineering practice. They fail to fully characterize 
practical constraints such as transfer layouts, capacity limits and time-varying passenger flows, which greatly reduces their 

practical application value. Five research directions are therefore proposed to improve relevant research: constructing a hybrid 
optimization framework for large-scale networks, establishing an integrated supply-demand coordination model, developing 

collaborative optimization theories for multi-mode rail transit systems, forming a low-carbon sustainable optimization system, 
and building a digital twin-driven dynamic decision-making model. 

Keywords: urban rail transit; network planning; optimization models; deep reinforcement learning; passenger reassignment; 
bilevel programming 

 
近年来，我国城市轨道交通建设逐步由高速扩

张进入网络化发展新阶段。截至 2024 年底，我国

31 个省份共有 58 座城市开通城市轨道交通运营线路

361 条，运营里程 12 160.77 km，其中地铁运营线路

9 306.09 km，占比 76.53%[1]。轨道交通已经成为现代

城市公共交通体系中的骨干力量，在提升城市运行效

率、缓解交通拥堵、带动城市空间结构优化及引导产

业布局等方面发挥了重要作用。在此背景下，如何科

学规划与优化轨道交通线网，实现运营效率、服务水

平与建设成本等的综合最优，已成为学术界与工程界

共同关注的核心问题。 

城市轨道交通线网优化问题本质上是一类高维、

多约束、强耦合的组合优化问题，其研究内容涵盖线

路走向、站点布局、换乘结构、线路运营组织及客流

分配等多个相互耦合的层面。与单线规划相比，线网

层面的决策需要在更大时空尺度上协调多条线路之间

的供需关系及网络整体运行效率，问题复杂度随网络

规模呈指数级增长。 

2015 年以来，随着多源城市大数据、复杂网络理

论、智能优化算法及深度学习技术的发展，城市轨道

交通线网优化研究在应用场景、优化模型及求解方法

等方面均取得显著进展。虽然现有研究已在不同方向

取得丰富成果，但相关综述工作仍普遍存在问题分类

不清、模型与算法交叉混杂等不足，尤其缺乏近年来

针对“既有大规模网络约束下的新线生成问题”这一

重要研究方向的系统梳理。为此，本文以 2015 年至

2025 年相关研究为基础，首先建立城市轨道交通线网

规划问题的分类框架；随后从优化模型与求解方法两

个层面系统综述近年来研究进展；最后总结研究结论

与展望，为今后城市轨道交通线网优化模型与方法研

究指明方向。 

1  城市轨道交通线网规划的框架与分类 

1.1  线网规划问题的基本组成 

城市轨道交通线网规划问题通常由线网结构设计

问题(network design problem，NDP)、线路规划问题

(line planning problem，LPP)和客流分配问题(passenger 

assignment problem，PAP)3 个相互关联的子问题构

成。其中，NDP 主要研究线路走向、站点布局及网络

拓扑结构等问题，其目标是在城市空间结构与居民出

行需求之间建立高效联系；LPP 则在既定线网结构基

础上进一步优化线路几何线形、线路服务模式、发车

频率及运能配置；PAP 则描述乘客在给定供给条件下

的路径选择行为与客流分布状态，用于评估网络运行

效果。三类问题之间存在明显的双向耦合关系：线网

结构与运营组织决定乘客出行广义费用，从而影响客

流路径选择；而客流分配结果又反过来影响线路负荷

水平、换乘压力及线网整体服务能力。现代城市轨道

交通线网优化研究已逐渐由传统分阶段规划转向规

划—设计—运营一体化规划。 

1.2  线网规划问题的分类 

1) 从规划场景视角，线网规划问题可以分为初始

线网生成、既有网络扩展及运营组织与协同优化 3 类。

初始线网生成问题主要面向轨道交通发展初期或城市

新区开发场景，其核心任务是从零开始构建满足城市

空间发展与居民出行需求的轨道交通网络。随着城市

轨道交通逐渐进入网络化运营阶段，新线规划已由传

统“从零构建”模式转向“既有网络上的增量优化”

模式。除网络结构设计之外，部分研究进一步关注运

营层面的协同优化问题，包括线路服务模式设计、列

车开行方案优化、时刻表协调及多线路运力协同等。 

2) 从目标维度划分，线网规划问题可分为单目标

优化和多目标优化，单目标优化模型通常仅关注建设
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成本最小化、乘客总出行时间最小化等单一指标；多

目标优化则同时考虑经济性、服务水平、公平性及环

境影响等多个目标，近年来已成为主流研究方向。 

3) 从需求维度划分，线网规划问题可分为确定性

需求模型和不确定性需求模型，确定性优化模型通常

假设出行需求与网络状态已知；不确定性优化模型则

进一步考虑需求波动、突发事件及参数不确定性等

问题，主要包括随机规划、鲁棒优化及分布鲁棒优化

等模型。 

4) 从求解方法角度划分，城市轨道交通线网优化

研究可进一步划分为数学规划方法、元启发式算法及

深度强化学习等类型。不同方法在求解规模、计算效

率及工程适用性方面各具特点，其发展演进构成近年

来线网优化研究的重要内容。 

2  线网优化模型 

2.1  优化目标演进 

城市轨道交通线网优化问题的优化目标经历了由

单一效率导向到多维综合性能导向的发展过程。在轨

道交通建设初期，相关研究主要关注线网基本服务功

能与运输效率，通常以最大化客流覆盖、提升服务可

达性或最小化居民平均出行时间等作为单一优化目标[2]。

随着城市轨道交通网络规模扩大及建设投资增长，研

究者逐渐将建设成本、运营成本及资源利用效率纳入

优化目标体系，形成了以“效率—成本”协调优化为

核心的研究框架。相关研究通常同时考虑乘客总出行

时间最小化与线路建设运营成本最小化，以实现系统

效率与经济性的平衡[3]。 

近年来，多目标优化逐渐成为线网优化研究的主

流范式。除传统的效率与经济性目标外，研究进一步

引入服务公平性、网络可靠性、环境影响及能源消耗

等多维指标。典型目标组合包括乘客出行时间与运营

成本、服务覆盖率与建设投资、乘客等待时间与区域公

平性等。典型框架包括加权和法、ε约束法及 NSGA-II、

MOEA/D 等多目标进化算法。近年来，部分研究开始

引入交互式多目标优化方法，显式建模决策者偏好[4]。 

此外，随着城市轨道交通系统复杂性不断提升，

研究者开始关注网络在突发事件、大客流冲击及局部

设施失效等异常状态下的稳定运行能力。韧性与可靠

性导向优化逐渐成为新兴研究方向，相关研究通过

引入网络冗余性、恢复能力及抗扰性能等指标，提

高线网在非常规运行条件下的服务稳定性与系统恢

复能力[5]。 

2.2  初始线网生成模型 

2.2.1  需求导向模型 

需求导向模型是城市轨道交通初始线网生成研究

中最早、应用最广泛的方法之一。其核心思想是以起

讫点(origin destination，OD)客流矩阵为基础，通过识

别主要出行走廊确定线路走向，从而实现对高需求区

域的有效覆盖。早期研究多采用“最大客流廊道优先”

等启发式规则，通过连接主要客流集中区域构建骨干

线路。随着城市大数据技术的发展，近年来研究逐渐引

入手机信令、自动售检票(automatic fare collection，AFC)

刷卡数据及全球定位系统(global positioning system，GPS)

轨迹数据，以构建更高精度的动态 OD 矩阵，提高需

求建模的时空分辨率[6-7]。在此基础上，部分研究进一

步由客流需求向规划线网自动生成问题深入转变。柴

树山等[8]建立了城市轨道交通规划线网定量化生成模

型，以线网平均负荷强度最大化为目标，综合考虑

线网拓扑关系、线路重复度、客流平衡、换乘条件及

线网规模等约束，并采用模拟退火算法求解。需求导

向模型具有较强工程可解释性，但其优化结果通常高

度依赖需求预测精度，且难以充分刻画网络整体结构

特征。 

2.2.2  拓扑优化模型 

拓扑优化模型主要从复杂网络理论与图论角度研

究轨道交通线网结构问题。相关研究通常将轨道交通

网络抽象为图结构，以节点表示站点、边表示线路连

接关系，通过分析网络连通性、平均路径长度、聚类

系数及介数中心性等指标评价线网结构质量。Derrible

等[9]研究指出，大规模城市轨道交通网络通常具有

“小世界”与“无标度”特征，这类结构有利于提升网

络运行效率与鲁棒性。近年来，复杂网络理论进一步

由网络评价拓展至线网生成与优化设计领域。梁青槐

等[10]基于复杂网络理论，以线网服务能力、结构性能、

连通性能及安全性能为目标，建立了一种城市轨道交

通拓扑线网生成数学模型，并采用 NSGA-Ⅲ算法进行

求解，为轨道交通线网定量化规划提供新的技术路径。

拓扑优化方法能够从全局角度评价网络结构质量，但

其缺点在于难以直接纳入经济成本、乘客行为及动态

客流反馈等现实约束。 

2.2.3  覆盖与可达性模型 

覆盖优化模型主要关注轨道交通服务范围与居民

可达性问题，其核心目标是在有限建设资源条件下实
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现对人口、就业或出行需求的最大覆盖。相关研究通

常借鉴设施选址理论，将轨道交通站点与线路布局问

题建模为最大覆盖模型、集合覆盖模型或 p-中值模型

等，通过优化线路布局提高居民可达性与公共交通服

务水平[11]。近年来，覆盖优化研究逐渐由传统设施选

址问题拓展至轨道交通与城市空间结构协同优化问题。

研究者将以公共交通为导向的开发模式(transit-oriented 

development，TOD)开发强度、步行可达性、多模式

接驳及城市空间结构特征纳入覆盖优化框架，以实现

轨道交通规划与城市发展的协同优化[12]。进一步地，

有学者提出基于城市空间结构的轨道交通线网生成

方法，通过 Infomap 算法识别城市组团结构，并按照

“组团间线网生成—组团内线网生成—线网整合优化”

的技术路线构建轨道交通线网[13]。该类方法主要从空

间覆盖和结构匹配角度优化线网布局，对客流动态演

化及运营效率的考虑仍相对不足。 

2.3  既有网络扩展优化模型 

2.3.1  约束条件建模 

当城市轨道交通网络发展至一定规模后，新线规

划不再是“白纸作画”，而必须在既有网络基础上进行

增量优化。此时，新线生成需同时满足物理、运营及

客流等多方面约束[14]。物理约束主要包括既有线路走

廊限制、换乘站土建结构固化及线路间最小站距要求；

运营约束则包括既有线路发车间隔、编组方式及运能

上限等；此外，新线引入后还可能改变换乘站客流结

构，从而引发换乘通道容量约束问题。近年来，部分

研究开始采用空间聚类、图嵌入等方法，从大规模

AFC 数据中自动识别潜在新线走廊，以降低传统规划

对专家经验的依赖[15]。 

2.3.2  双层规划框架 

新增线路与客流重分布之间存在明显的双向耦合

关系：新建线路通过改变网络供给结构影响乘客路径

选择行为，而客流在既有与新增线路之间的重新分配

又反过来影响新线的有效需求与既有线路的负荷变

化。既有研究普遍基于用户均衡(user equilibrium，UE)

的双层规划模型刻画该过程，上层以规划者为决策主

体，通常以系统总成本、乘客广义费用或建设成本为

优化目标；下层则基于 Wardrop 均衡原理模拟乘客路

径选择行为，实现起讫点(origin-destination，OD)需求

在网络中的分配[16]。 

然而，传统用户均衡模型通常假设总需求固定，

但在轨道交通网络扩展场景中，新线路的引入往往通

过降低广义出行成本诱发新增出行需求，从而改变系

统整体负荷结构。基于需求弹性的扩展模型通过引入

“广义费用—需求函数”刻画该诱增效应，在理论上能

够更真实反映交通—土地利用之间的反馈机制[17]。然

而，这类模型在实际应用中仍面临参数标定困难与行

为响应函数不确定性较强的问题，尤其是在缺乏长期

历史数据支持的新增线路预测场景中，需求弹性结构

往往依赖经验设定，从而可能影响模型的可解释性与

预测稳定性。 

面向大规模轨道交通网络设计问题，每一次候选

方案评估均需重新求解全网用户均衡分配，导致整体

计算复杂度极高，成为此类模型在实际规划中应用的

制约因素。因此，近年来研究提出多种加速策略。增

量分配方法通过仅更新受新增线路影响的 OD 子集，

在一定程度上降低计算规模，但在网络结构变化较大

时精度可能下降[18]；代理模型方法(如基于图神经网络

的近似分配模型)显著提升计算效率，但其泛化能力与

跨网络迁移性能仍存在不确定性；此外，基于 AFC 数

据的经验转移矩阵方法虽然具有较强工程实用性，但

本质上依赖历史稳定性假设，对规划情景变化的适应

能力有限[19]。 

3  求解方法 

3.1  精确算法 

在中小规模线网优化问题中，精确算法仍然是求

解优化模型的重要方法，包括分支定界法、动态规划

及混合整数规划等，可借助 Gurobi、CPLEX 等商业求

解器精确求解[20]。然而，这类方法对问题规模高度敏

感，随着网络规模增长容易面临组合爆炸与计算不可

行问题。为缓解维度灾难，研究进一步引入列生成与

Benders 分解等分解协调方法[21]。其中，列生成通过动

态生成候选线路以降低决策变量规模，但其收敛速度

依赖于问题设计质量；Benders 分解则利用主从结构将

规划问题解耦，但在双层网络设计问题中可能面临收

敛效率较低的问题。 

在既有网络扩展问题中，常通过敏感性分析或库

恩-塔克条件转化将双层模型转化为单层混合整数规

划进行求解，但该类方法通常依赖凸性或特定结构假

设，在复杂非线性或大规模网络场景下适用性仍存在

一定局限[16]。 

3.2  元启发式算法 

为处理轨道交通网络设计问题中的高维耦合与非
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线性组合特性，近年来的研究广泛引入启发式与元启

发式算法，通过构造评价函数引导搜索过程，在可接

受计算时间内获取高质量近似解。典型方法包括遗传

算法、模拟退火、蚁群优化与粒子群优化等[22]，这类

方法虽然能够在复杂搜索空间中提供可行的近似解，

但其性能高度依赖于问题编码方式与搜索策略设计。

尽管自适应大邻域搜索(ALNS)通过“破坏—修复”机

制增强了局部搜索能力，但其性能仍依赖邻域算子设

计与参数调节，具有较强的经验依赖性[23]。 

3.3  深度强化学习方法 

深度强化学习(deep reinforcement learning，DRL)

为大规模轨道交通优化问题提供了一种统一的序贯决

策建模范式。其核心是将线网规划过程转化为马尔可

夫决策过程(MDP)，通过策略学习实现从状态到动作

的逐步映射，该方法能够在高维组合空间中通过“试

错—反馈”机制实现近似全局搜索，从而避免传统枚

举式优化的组合爆炸问题。 

在线路优化问题中，He 等[24]提出多目标深度确定

性策略梯度算法用于铁路平面线路优化，验证了 DRL

在连续空间线路优化中的可行性。进一步地，Gao 等[25]

将 DRL 扩展至城市公共交通线网设计问题，通过图注

意力网络(graph attention network，GAN)对网络结构进

行编码，引导智能体逐步生成候选线路集合，在 Laval

公交线网重构问题中取得优于传统启发式方法的效

果。在既有网络扩展问题中，DRL 进一步用于网络结

构增量优化与韧性提升。Liu 等[26]通过“新增节点—新

增连接”的序贯决策学习网络扩展策略，提升了网络连

通性与整体服务能力。Alkilane 等[5]提出 MetroZero 框

架，将 DRL 与蒙特卡洛树搜索相结合，在预算约束下

联合优化站点布局与网络拓扑结构。Chen 等[27]则融合

图神经网络与注意力机制，并通过策略学习优化新增

站点序列，从而提升扩展后网络对 OD 需求的服务水平。 

总体而言，DRL 方法在轨道交通网络优化中体现

出较强的结构学习能力与自适应性，但其性能高度依

赖状态表示与奖励函数设计，其本质仍属于“结构化

启发式搜索”。此外，在不同网络规模与拓扑复杂度下

存在一定的泛化不稳定性，导致策略迁移能力仍受到

限制，因此在大规模真实规划问题中的稳定性与可解

释性仍有待进一步提升。 

4  结论 

1) 在近 10 年城市轨道交通线网优化模型的研究

中，其方法体系呈现出明显的阶段性演进特征：建模

目标由单目标逐步扩展至多目标；需求建模由确定性

逐步转为不确定性与弹性需求假设；研究对象也由单

线路优化、网络生成优化逐步延伸至既有大规模网络

约束下的新线增量优化；优化方法从精确数学算法向

智能化算法扩展。 

2) 尽管相关方法不断发展，但不同模型仍存在各

自的结构性局限。首先，多数既有模型仍基于理想化

假设，对复杂现实约束(如换乘结构、容量约束与时

变需求)的刻画不足，限制了其工程适用性。其次，精

确算法虽然能够保证最优性，但在大规模网络设计问

题中面临组合爆炸与计算不可扩展问题；启发式与元

启发式方法虽具备较强的搜索能力，但其性能高度依

赖参数设定与问题编码方式，在复杂约束条件下稳定

性不足；深度强化学习方法虽然提供了序贯决策建模

的新范式，但在硬约束处理、奖励函数设计及跨网络

结构泛化能力方面仍存在明显局限。 

3) 针对上述不足，未来研究可从以下几个方向展

开：一是发展面向超大规模网络的混合优化框架，将

精确算法的结构约束能力与智能算法的全局搜索能力

相结合，以提升计算效率与解质量之间的平衡；二是

构建考虑新线生成与客流重分布双向反馈的统一建模

框架，实现需求—供给协同演化机制的显式刻画；三

是加强对多制式、多层级轨道交通系统的协同优化研

究，建立跨系统网络结构一致性与功能互补的优化理

论；四是面向绿色低碳目标，引入碳排放与能源消耗

约束，完善可持续导向的线网优化模型体系；五是结

合数字孪生与实时数据驱动技术，推动线网优化由离

线静态规划向在线动态决策转型，以提升模型在复杂

城市环境中的适应能力。 
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