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摘要

随着城市轨道交通网络规模的扩大，研究城市轨道交通的韧性对于安全高效的运营至关重要。本文全面
回顾了城市轨道交通的韧性，并指出未来研究的潜在趋势和方向。城市轨道交通的韧性由三个主要能力
（吸收能力、抗毁能力和恢复能力）定义，以及具有四个属性（鲁棒性、脆弱性、快速性和冗余性）。然后，总
结了城市轨道交通韧性的度量标准和评估方法。度量标准分为三类：基于拓扑、特征和性能，评估方法分
为四类：拓扑、仿真、优化和数据驱动。对各种度量指标和评估方法的比较揭示了当前城市轨道交通韧性
研究的趋势越来越倾向于将传统方法（如传统复杂网络分析和运营优化理论）与新技术（如大数据和智能
计算技术）相结合，以准确评估城市轨道交通的韧性。最后，确定了未来研究的五个潜在趋势和方向：基
于多源数据韧性分析、多种场景下的列车运行图优化、通过新技术精确响应乘客需求、客流与交通流的耦
合优化以及最优线路设计。
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(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

1. 引言

作为城市公共交通系统的重要组成部分，城市轨道交

通具有安全、高效、运量大、准时、节能和环保的特点。

它在缓解大城市交通拥堵方面发挥着非常关键的作用[1‒

3]。因此，近年来城市轨道交通系统得到了迅速发展。截

至 2023 年 6 月 30 日，中国内地共有 57 个城市开通了

295 条城市轨道交通线路，运营里程达到 10 566.55 km。

这些轨道交通线路的总客流量达到了175.9亿人次。像北

京、上海这样的特大城市，已经有超过 800 km的城市轨

道交通线路投入运营，平均每天客流量超过1000万人次。

然而，随着网络规模的扩大和交通强度的增加，在受干扰

条件下运行的城市轨道交通系统将遇到许多问题，如列车

晚点、区间客流突然增加、客流与车流衔接不足、部分线

路段拥堵等[4‒5]，这些问题将对整个城市交通系统产生

重要影响[6‒8]。因此，研究城市轨道交通系统的韧性是

至关重要的，这不仅可以增进对其固有运行机制的理解，

还可以为改善未来城市轨道交通系统的韧性提供新的研究

方向，确保特大城市的正常运行，避免大规模的交通

中断。

为更好地解决这些问题，研究人员在城市轨道交通系
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统的韧性领域进行了许多研究。其主要内容包括：①增强

城市轨道交通系统吸收干扰的能力；②在城市轨道交通系

统性能下降后快速恢复的能力；③降低城市轨道交通系统

在干扰情况下的脆弱性；④提高城市轨道交通系统的冗余

性。大数据技术在韧性研究中得到了广泛应用[9‒10]。上

述研究工作对城市轨道交通系统韧性研究的进展具有重要

意义，但目前的技术仍然难以涵盖所有内容。例如，在多

种干扰情景下，需要进一步推动优化列车运行图以及优化

客流和车流耦合。

在交通韧性方面，有几篇综述文章与本文的工作相

关。在文献[11]中提供了对各种交通方式韧性的全面综

述。在文献[12]中呈现了对交通系统脆弱性和韧性的综

述。这些综述侧重于广泛的方面，涵盖了各种交通方式的

韧性，但关于特定交通方式的韧性研究较少。在文献[13]

中进行了铁路韧性的系统性综述。然而，很少有相关综述

将主题局限于城市轨道交通领域。本文旨在确立城市轨道

交通领域韧性的定义，并对当前研究状况和研究方法进行

全面总结。

本研究提供了一种分类方法，并回顾了城市轨道交通

系统韧性评估的指标和方法。本研究的主要贡献如下：首

先，确立了城市轨道交通系统韧性的全面内涵，考虑了鲁

棒性、脆弱性、快速性和冗余性等属性；其次，将韧性评

估指标分为拓扑、特征和系统性能指标，评估方法分为拓

扑、仿真、优化和数据驱动等类别；最后，总结了城市轨

道交通系统韧性领域中的各种研究方法，并提出了几个未

来研究方向。

本文的其余部分组织如下：第2节提供了城市轨道交

通系统韧性的定义和四个特征；第3节全面回顾了韧性评

估指标和方法，并根据现有研究的不足提出了几个未来研

究方向；第4节总结并得出结论。

2. 如何定义城市轨道交通系统的韧性

韧性一词源自拉丁语“resilire”，意为在被压缩或破

坏后重新弹回或恢复到原始状态[14]。后来，韧性研究被

广泛应用于许多领域，如生态学、工程学和经济学。例

如，Holling [15]将自然系统在应对自然或人为因素时的持

续性视为生态系统的韧性。Mostert和Von Solms [16]提出

了一种识别和确定计算机安全和韧性需求的技术。Farber 

[17]研究了国家政策和气候变化对经济韧性可持续性的

影响。

随着韧性概念的延伸，学者们开始将基于韧性的思维

应用于复杂的生态系统和城市。这主要涉及与气候变化和

灾害风险相关的问题，强调预防和减灾措施[18]。城市韧

性指的是城市抵御灾害、减少损失并有效调配资源以快速

恢复的能力。从长远来看，城市可以从过去的灾害中吸取

教训，提高应对灾害的韧性[19]。

交通运输的韧性属于工程领域。根据各国交通管理部

门的研究和实践，交通运输的韧性可以定义为能够预测和

适应不断变化的自然环境、具有高可靠性和必要冗余性、

能够承受和应对紧急情况，并能实现快速恢复的交通基础

设施[12]。

韧性的一个被广泛接受的定义是：社会、经济或环境

在有害情景或破坏发生时，迅速响应并组织资源的能力，

其使系统能够保持基本功能和结构，并不断适应、学习和

转变[20]。总的来说，在定义各个领域的韧性时，核心元

素是系统的抵抗力和恢复力[21‒22]。在不同的破坏阶段，

系统必须展现出多样的能力来保持韧性。因此，这些能力

是至关重要的，并应被视为韧性的组成部分。

2.1. 概念

城市轨道交通系统的韧性被定义为系统对扰动立即做

出反应、吸收干扰（例如，运营中的日常变化）、减轻破

坏损失（如自然灾害、设施故障或恐怖袭击）的能力，并

通过合理配置资源快速恢复[23]。当额外资源足够时，它

们可以被恢复到超常状态。

图1显示了城市轨道交通系统对韧性需求的情况。韧

性的城市轨道交通系统主要体现在三个方面：①城市轨道

交通系统对内部和外部干扰具有强大的吸收能力，即在受

到干扰影响的情况下，系统可以保持一定水平的运行；

②城市轨道交通系统对破坏和运营中断有坚实的抵抗力，

导致破坏程度最低；③城市轨道交通系统在遭受破坏后具

有强大的恢复能力，即在紧急情况或运营干扰的情况下，

甚至在有额外资源的情况下，系统可以迅速恢复到初始或

常规运行状态，甚至恢复到超常运行状态[24‒26]。

在第一个方面，城市轨道交通网络倾向于依赖系统的

冗余性来吸收干扰。例如，列车无法完全按照运行图精确

运行。因此，在绘制运行图时通常会留出一定的时间冗

余，这是确保城市轨道交通系统韧性的战略方式。第二个

方面对应于发生重大干扰或事故的情况，导致城市轨道交

通系统性能突然和显著地降低甚至中断。通常需要在短期

内实施紧急措施来调节客流量。这能够降低对乘客的影

响，并确保了城市轨道交通系统的韧性。最后一个方面是

灾后的韧性。例如，如果城市轨道交通系统遭到地震破

坏，那么在向公众开放之前，系统的所有部分都必须进行

全面检修，而进行这种检修所需的时间和资源成本通常是
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衡量系统韧性的重要因素，这是确保城市轨道交通系统韧

性的策略性手段。

2.2. 韧性特性

根据前面提出的城市轨道交通系统韧性定义，韧性特

性总结为四个方面：鲁棒性、脆弱性、快速性和冗余性

[27‒29]。

• 鲁棒性：指城市轨道交通系统在运行过程中基于其

容量吸收干扰的能力，即系统在发生干扰时能够维持运行

的程度。

• 脆弱性：指城市轨道交通系统对干扰的敏感性，其

特征在于由于风险而导致的后果程度或性能降级程度。

• 快速性：指城市轨道交通系统在发生干扰后的快速

恢复能力。通过合理分配资源，城市轨道交通系统可以在

发生中断后迅速恢复到特定的功能水平，甚至在额外资源

充足时恢复到更高水平。

• 冗余性：指城市轨道交通系统中的关键设施具有备

用模块。当发生干扰并且设施的某些功能受损时，备用模

块可以及时补充，整个系统仍然可以在不完全瘫痪的情况

下执行一定水平的功能。

3. 如何研究城市轨道交通的韧性

韧性研究可以分为两个主要部分：对先前工作的总结

和对未来研究的展望。韧性如何被研究？首先，有必要了

解如何衡量城市轨道交通系统的韧性，重点关注所采用的

评估指标和方法。因此，识别能够增强韧性的方法，特别

是与乘客、列车和网络等关键系统组成部分相关的方法，

是至关重要的。研究城市轨道交通韧性的一般框架如图2

所示。为了便于阐述所研究的问题，将符号列在表1中。

3.1. 研究进展

在这一部分，总结了衡量城市轨道交通系统韧性的现

有方法。首先，回顾了用于衡量城市轨道交通韧性提出的

指标。接着，讨论了用于计算这些指标的代表性评估

方法。

3.1.1. 城市轨道交通系统韧性的评估指标

城市轨道交通网络韧性研究的现有指标可以广泛分类

为：拓扑指标、特征指标和系统性能指标。

（1）拓扑指标，如度、介数和最大连通子图的大小，

主要用于衡量静态结构特性，反映了在受干扰情况下交通

网络的连通性。拓扑分析源自复杂网络理论，可以为表征

城市轨道交通系统韧性提供有效的逻辑基础[30]。Meng 

[31]等构建了城市轨道交通网络的Space-L模型，并通过

计算各种拓扑统计指标来量化不同故障策略对网络韧性的

影响。城市轨道交通网络具有明显的无标度特征。Zhang 

[32]等提出了一个评估大型复杂城市轨道交通网络韧性的

图1. 城市轨道交通韧性的概念。
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通用框架，并提出了一种最佳恢复顺序的方法。对于上海

城市轨道交通系统中受干扰站点的最佳修复时间进行了定

量计算。文中提出的韧性评估指标用公式（1）表示，其

中，P(t)表示时间的系统性能。表2 [31‒34]列出了常见的

网络拓扑指标及其定义。

R =
∫

t0

th

[P(t)]dt

(th - t0 )P0

（1）
尽管拓扑指标在一定程度上可以代表交通网络在受干

扰情况下的规模和变化，但它们存在一定的片面性和局限

性。例如，它忽略了受交通需求影响的实际供给能力，如

客流量和出行时间[35]。因此，在后续研究中，拓扑通常

被用作网络的基本指标，评估指标的多样性和丰富性进一

步得到提高。

（2）特征指标着重于衡量韧性表现的具体能力。这些

属性中的每一个都对应于随时间变化的韧性度量，如鲁棒

性、快速性或冗余性。例如，Derrible和Kennedy [36]将

鲁棒性定义为在发生故障时提供替代路径的能力。在对

33个地铁网络进行深入研究后，发现在城市轨道交通网

络核心的外围建立新的换乘站有助于将网络聚类，并进一

步提高其韧性。Zhang等[37]提出了一个考虑路径距离和

客流量的双加权脆弱性模型。所提出的韧性度量由公式

（2）表示。

C =
1

n(n - 1)∑iÎV

sij

dij

i ¹ j （2）

这是对传统网络效率公式的修改，其中，C表示网

络连通性。研究发现，对于不同的故障程度和故障模

式，网络韧性的变化存在显著差异。此外，对于维持网

络可达性最为关键的车站，其并不一定与具有最高客流

量或最大结构连通性的车站相吻合[38]。在评估网络恢

复能力时，Li等[39]将并行调度算法和用户均衡算法结

合起来，设计了一个两层优化模型。城市轨道交通系统

的韧性是从恢复结果和恢复过程两方面来衡量的，可以

用公式（3）表示。

P =∑
iÎV

qi

q̂
pi （3）

此外，常见的做法是通过与公交服务整合，来提高城

市轨道交通系统的韧性，以帮助受损网络恢复其基本运行

[40‒42]。表3 [36‒37,39‒47]总结了常用的基于特征的城市

轨道交通韧性评估指标。

（3）系统性能指标，如延误时间、客流损失和旅行成

本，主要用于响应城市轨道交通在干扰情景下的性能变

化。从供给角度看，基于性能指标的研究侧重于列车延误

和相关部门的经济成本。Zhang和Lo [48]建立了一个数学

模型，基于地铁干扰持续时间的概率分布，使替代公交服

务启动成本最小化。Li等[49]在列车延误情景中仿真了客

流量拥堵传播过程，并提出了旅行介数中心性（TBC）来

衡量网络韧性。在对韧性进行全面评估时，作者结合了旅

行介数中心性与延误时间和其他因素。

图2. 研究城市轨道交通韧性的一般框架。
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基于灾害传播理论，Huang等[50]在不同事故情景下

探讨了自我恢复能力与最终失败车站数量之间的关系。更

多研究关注需求方，并探索以乘客为导向的旅行服务的韧

性指标。其中，随时间变化的客流失[51]和干扰后乘客延

误的旅行成本[52]是最常见的韧性评估指标。

Chen等[53]提出了一个系统韧性指标，可以反映乘客

的路径选择行为和旅行时间，其可用公式（4）表示。

R =
1

n(n - 1)∑iÎV
∑
jÎV

vijwij∑
kÎKij

pk
ijt

k
ij

i ¹ j （4）

这一指标用于描述城市轨道交通系统在遭受攻击和修

复过程中的表现曲线。它被称为韧性三角形，用于衡量累

积性能损失。韧性三角形最初由Bruneau等[54]提出，如

图1所示，系统性能在发生干扰时降至最低点，然后在一

定条件下逐渐恢复。它能有效描述基础设施网络应对灾害

事件的综合能力，这一理论也被用于衡量地铁受干扰后客

流恢复水平[55]。Cong等[56]通过乘客进站时间识别受到

非计划城市轨道交通干扰影响的乘客，并基于乘客延误时

间评估不同的救援措施。此外，在疫情期间，路线可达性

和选择多样性是评估城市轨道交通网络韧性的重要指标

[57‒58]。表4 [48‒53,55‒58]列出了文献中一些常见的系统

性能指标。

与拓扑和特征指标相比，系统性能指标与韧性内涵更

为密切相关，因此也被广泛采用。然而，在实际应用过程

中，合理量化性能变化是确保科学结果的关键。Nagurney

和Qiang [59]分别开发了综合成本指数，结合多个因素评

估干扰对用户最优和系统最优条件下交通系统稳健性的影

响。Zimmerman等[60]通过考虑各种实际因素评估了城市

交通网络在天气条件下的韧性。然而，在实践中，通常需

要使用不同的评估指标来评估在不同极端天气或灾难场景

下的韧性变化。

表1　符号总结

Symbols

V

Kij

Ω

Ψ

R

P

P0

t0

th

C

n

dij

sij

qi

q̂

pi

vij

wij

pk
ij

t k
ij

ρij

ε

L

E

E͂ 

qωi

l ωv

Description

Set of all stations

Set of effective travel paths from station i to j

Set of all origin-destination (OD) pairs

Set of all trains

Network resilience

System performance

Initial performance in the presence of no disruption

Start time point of the disruption

End time point of the disruption

Network connectivity

Number of rail stations

Shortest path length from station i to j

Normalized connection strength of station i to j

Passenger flow for station i

Sum of the passenger flow of all stations

Performance of station i

Total number of passenger trips from stations i to j

Travel importance from station i to j

Probability of path k being selected from station i to j

Tavel time on path k from station i to j

Minimum generalized travel time from station i to j

Coupling coefficient

Relative size of the largest component

Normal operational efficiency

Network operational efficiency when there are failed stations

Passenger flow with OD pair ω queueing at station i

Passenger flow with OD pair ω on-board in train v

表3　城市轨道交通韧性的特征指标

Metrics

Robustness

Rapidity

Redundancy

Vulnerability

Adaptability

Simple Connotation

Ability to absorb disturbance during the disturbance

Speed and ability to recover after the disruption

Ability to provide alternative resources in case of the disruption

The extent of performance degradation after the disruption

Ability to self-learn and adjust to the disruption

Refs.

[36,43]

[39‒42]

[44‒45]

[37,46]

[47]

表2　城市轨道交通韧性的拓扑指标

Metrics

Average node degree

Characteristic path length

Betweenness centrality

Size of giant component

Network efficiency

Definition

Average value of degrees of all nodes in the network

Average value of the shortest path length of all node pairs

The ratio of the shortest path through a node to all shortest paths

Subnetworks with the maximum number of nodes

Average of the inverse of the shortest paths length between all network nodes

Ref.

[32]

[33]

[31]

[34]

[32]

12



3.1.2. 城市轨道交通系统韧性的评估方法

在这一小节中，讨论了计算韧性指标的几种评估方

法。对于本研究，评估方法被分为四类：拓扑、仿真、优

化和数据驱动。

（1）拓扑方法：前进的基石。基于图论和复杂网络理

论发展起来的拓扑方法是评估城市轨道交通系统韧性的最

早被广泛采用的方法之一。城市轨道交通网络的拓扑构建

方法包括Space-L和Space-P。不同构建方法的含义和特征

有所不同，如图3 [31]所示。这些模型是基于复杂网络模

型建立的，用于分析城市轨道交通网络的特性。这种度量

方法主要基于城市轨道交通网络的静态结构，通过计算网

络的拓扑指标来评估其鲁棒性[36,61]、脆弱性[62]、韧性

[32]和效率[63]。在一些研究中，它已被用于研究节点度

分布和城市轨道交通网络的演变[23,64‒65]。

然而，当前观点通常认为，纯拓扑方法无法充分反映

城市轨道交通系统的真实状态，其计算出的韧性指标与实

际情况存在显著偏差。因此，为了更好地反映城市轨道交

通系统的状态并计算其韧性，近期许多研究将拓扑和其他

度量方法相结合；例如，为了评估城市轨道交通系统在随

机故障和蓄意攻击下的效率，结合了拓扑和仿真分析来评

估网络性能的变化[66]。提出了基于网络拓扑的路径多样

性指数和解决方案算法来评估车站的脆弱性[67]。提出了

一种修改后的拓扑脆弱性分析方法，考虑了基于传统拓扑

方法的广义旅行时间，用于评估城市轨道交通系统的韧

性，如公式（5）所示[68]。

R =
1

n(n + 1)∑ijÎV

1
ρij

i ¹ j （5）
此外，为了更精确描述城市轨道交通系统内部的状

态，许多研究提出了基于拓扑结构的更精细描述。例如，

一项考虑交通约束的城市轨道交通系统拓扑异质性和脆弱

性分析被提出[69]，以确定城市轨道交通系统的脆弱性；

还有对车站或线路不同类型故障场景的仿真分析[70]；以

及提出了一种综合耦合映射格用于评估加权城市轨道交通

网络的车站状态和脆弱性[71]。

（2）仿真模拟：思想的碰撞。根据文献综述发现，单

独评估城市轨道交通系统网络的韧性具有挑战性，通常会

采用基于属性或性能的网络评估指标。为了衡量系统的韧

性，必须仿真一系列攻击。最常见的攻击模式包括蓄意和

随机攻击。如果遭遇极端天气事件，如洪水或飓风，还会

发生区域性损害。常见的仿真模式如图 4所示。一般来

说，蓄意和区域攻击对网络的影响要比随机攻击严重

得多。

D􀆳Lima和Medda [51]使用随机模型调查了伦敦地下的

冲击扩散。Zhu等[72]通过仿真验证了他们的广度树系数

策略对增强城市轨道交通系统鲁棒性的有效性。Huang等

[50]使用五个评估因素和仿真方法分析了成都城市轨道交

通系统中的级联故障。Cong等[56]开发了一个多智能体仿

真系统，用于估计城市轨道交通系统中非计划中断对乘客

出行行为的影响。

此外，在一些研究中，仿真已经与其他方法结合使

表4　城市轨道交通韧性的系统性能指标

Category

Supply side

Demand side

Metrics

Economic costs

Train delays

Generalized travel costs

Route accessibility

Affected passenger flow

Refs.

[48]

[49‒50]

[52‒53]

[57‒58]

[51,55‒56]

图3. 常见的拓扑网络构建方法[31]。

图4. 受到攻击的模式示例。
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用。例如，Hassannayebi等[73]将仿真方法与优化技术相

结合，旨在将乘客等待时间最小化作为优化目标。他们通

过仿真评估了均匀发车间隔的时间表，并推导出抗干扰的

列车时刻表。Fan等[74]使用线性阈值模型仿真了动态时

间地铁网络的演变。鲁棒性指标由公式（6）给出。

R(t)= ε × L + (1 - ε)
E(t)- E͂(t)

max
TÎ[t1t2t3...]

{E(T)}
（6）

式中，max{E(T)}代表不同时间下的最大运营效率。他们

不仅考虑了静态网络结构，还有客流作为重要因素，并最

终评估了网络的鲁棒性。

（3）优化方法：关键部分。优化方法通常专注于提高

城市轨道交通系统的韧性或在特定灾难情景下恢复系统容

量[75]。

Jin等[76]开发了一个两阶段随机规划模型，用于评估

城市轨道交通网络的韧性，并优化整合本地公交服务与城

市轨道交通系统。Chen等[77]提出了一个双层规划模型，

通过最小化网络可达性[使用公式（7）]和最大化城市轨

道交通系统的网络效率[使用公式（8）]，来优化城市轨

道交通网络的效率。

min Z1 =∑
iÎV
∑
jÎV

tijwij i ¹ j （7）

max Z2 =
∑
iÎV
∑
jÎV
∑
kÎKij

min (1/t k
ij )

n(n + 1)
i ¹ j （8）

另一方面，许多学者已经研究了在特定灾难情景下恢

复城市轨道交通系统容量的问题。例如，城市轨道交通系

统的恢复时间是不确定的（服务可能在较长时间内不可

用），在适当的时机启用巴士服务而不是城市轨道交通系

统至关重要。因此，提出了一种用于解决城市轨道交通系

统故障的优化模型[48]。在车站中断的情况下，乘客重新

分配通常是一个问题，使用流量分配方法来增强城市轨道

交通网络抵御干扰的能力[78]。为了尽快恢复城市轨道交

通系统的能力，提出了一种名为仿真修复策略的新修复策

略，以在干扰后增强网络的韧性[77]。此外，多次干扰下

进行最佳客流分配的问题在文献[55]中进行了研究，并由

公式（9）表示。

min Z =
( )∑
ωÎΩ
∑
iÎV

qω
i +∑

ωÎΩ
∑
vÎΨ

l ωv

th - t0

（9）
此外，优化方法已被用于研究新城市轨道交通线路的

布局[52]。表5总结了上述优化模型。

（4）数据驱动方法。随着大数据技术的持续发展，数

据驱动方法展示出越来越强大的能力。因此，这些方法已

被应用于城市轨道交通系统韧性研究中。数据驱动方法基

于大量历史乘客和交通流量数据[43]，计算不同指标以确

定系统在不同情景下的性能变化，从而帮助人们评估城市

轨道交通系统的状态[79]，并制定合理方法来提高城市轨

道交通系统的韧性。

在许多交通网络研究中，由客流和车流组成的网络通

常被称为动态交通网络。在城市轨道交通领域，最常用的

动态交通网络是客流数据，通常来自自动收费系统，而列

车运行信息可以从管理系统中获取[80‒82]。在这篇文献

综述中，发现了许多研究利用客流数据来检查城市轨道交

通系统的脆弱性。例如，参考文献[83]评估了旧金山城市

轨道交通系统的脆弱部分。Sun等[46]利用上海城市轨道

交通系统的大量客流数据，分析了网络在遭受攻击时的脆

弱性。Sun等[84]结合网络拓扑结构和客流数据，评估了

北京城市轨道交通系统的脆弱性。Lu和Lin [38]利用客流

数据分析了深圳多模式公共交通网络在城市轨道交通站点

受到干扰时的脆弱性。Deng等[85]还通过访谈获取了南京

地铁的定量数据，以评估城市轨道交通网络的脆弱性。

此外，数据驱动方法已被应用于城市轨道交通系统网

络可靠性分析、评估网络韧性[86‒87]、识别关键车站[57]

以及评估城市轨道交通系统基础设施的韧性。这些研究中

使用的数据来源列在表 6 [88]中。正如表 6所示，研究人

员的主要数据来源包括城市轨道交通系统运营商、政府统

计数据和自动售票系统数据。

数据驱动方法使得能够探索大数据中固有的多样特

征，从而有助于增强对城市轨道交通系统中列车运行、乘

表5　上述优化模型包含的目标函数和约束条件

Objective

Minimize total costs and operational disruptions

Maximize travel demand fulfillment rate

Maximize network accessibility and efficiency

Minimize total costs

Minimize passenger delays

Minimize network vulnerability and maximize new     

    ridership utility

Constraints

Timetabling; passengers; rolling stock

Budget; number of plans; travel demand; line capacity; station capacity

Travel time; line capacity; network scale; station connectivity

Substitute bus service initiation time; URT service recovery time; substitute bus service capacity

Flow balance; capacity limit; accessibility; train operation

Total construction costs

Ref.

[75]

[76]

[77]

[48]

[55]

[52]
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客出行和干扰事件等因素之间复杂非线性关系的理解[73,

89]。这为评估或增强城市轨道交通系统的韧性提供了一

种新颖的视角和方法论。然而，如果有多个数据源可用，

数据驱动方法可以进一步推动城市轨道交通系统韧性研究

的发展。

3.2. 未来展望

现有的城市轨道交通系统韧性研究主要基于网络的物

理拓扑结构，很少考虑列车运行和客流信息等多源数据。

在优化方面，现有研究主要基于大量假设，并应用传统的

运筹学方法构建分阶段决策优化模型，忽略了研究过程中

的许多实际因素[90‒91]。此外，获得考虑乘客和车流的

全局最优解是困难的。因此，结合人工智能、大数据和分

布式计算等新技术与传统运筹学优化方法是至关重要的

[92]。此外，构建精确的耦合优化模型并为大规模问题设

计有效算法，在提高网络韧性方面起着关键作用[93‒94]。

以下总结了增强城市轨道交通系统韧性的五个方向，图5

和图6分别展示了技术路线图和具体实施方法。

（1）基于多源数据的城市轨道交通系统韧性分析。

Zhan等[95]从城市轨道交通网络拓扑结构、客流、列车时

刻表和车辆参数的多源数据出发，构建了一个考虑干扰前

吸收能力、干扰期间抵抗破坏能力和干扰后恢复能力的多

维城市轨道交通网络韧性评估系统。文献[96]还研究了事

表6　上述数据驱动方法中使用的数据信息

Data used

Between 5:00 a.m. and 9:00 a.m., 256 958 passengers flow data

Daily commuting data

Average daily OD trip matrix

Unexpected events in the Beijing URT network from 2013 to 2018

Passenger flow data from 06:00 a.m. to 01:00 a.m. (+1 day)

Between 7:45 a.m. and 8:00 p.m., within 8 weeks, passenger flow data

The OD matrix of 16 September 2013, from 7:30 a.m. to 8:30 a.m., a total of 370414 raw records

Weekday morning peak (7:30‒9:30 a.m.) within a week in August 2016

Peak hour OD data

Data of constructing rail transit network, passenger flow of rail transit station, OD passenger flow, and the spatial distribu      

    tion data of epidemic

Face-to-face interviews in June 2015 and a special meeting held on July 2, 2015

Data source

Provided by the operator 

or government

AFC data

Interview and meeting

Ref.

[43]

[83]

[38]

[87]

[88]

[79]

[46]

[84]

[86]

[57]

[85]

图5. 未来研究中如何提高韧性的技术路线图。
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件对城市轨道交通网络运营效率的影响，利用大量交通数

据相关方法确定了城市轨道交通在不同干扰下的不同运行

状态。考虑到干扰因素的变化，建立城市轨道交通系统的

多状态韧性曲线，以审视网络中不同场景和时段的韧性之

间的相关性和计算方法。分析和评估了城市轨道交通系统

在多种场景和时段下的性能。

（2）基于多需求的城市轨道交通网络客流组合控制。

利用深度神经网络学习方法分析了拥挤期间各种客流入口

场景以及点、线和网络的特征[93,97]。Lu等[98]结合不同

拥挤场景下的运输能力和乘客个性化出行需求，建立了城

市轨道交通客流控制优化模型。基于此，设计了基于分布

式计算的高效智能解决方案算法。最终为每个车站生成了

独特精细的联合网络交通控制最优解。此外，网络中多条

线路和车站客流控制策略的智能联动[99]实现了快速客流

疏散，提高了网络的承载能力[100]，确保城市轨道交通

网络和车站的顺畅运行，并增强了城市轨道交通系统在各

种需求时期抵御大客流干扰的能力。

（3）优化多种场景下的城市轨道交通列车图。基于客

流需求的动态演化特征和列车运行延误的不确定性，建立

了针对高峰场景下列车时刻表的鲁棒优化模型[101‒102]。

考虑了城市轨道交通网络在末班车运营期间的客流需求、

末班车连接网络的可及性以及乘客换乘等待时间等因素，

建立了考虑随机干扰的末班车时刻表优化模型。通过这种

方式，可以增强城市轨道交通系统在多种场景和时段下的

抗干扰和恢复能力，实现列车运行和乘客出行效率的整体

提升[21,57,103]。

（4）以抗灾能力为导向优化城市轨道交通线路。分析

了现有城市交通复杂网络的结构和特征，并探讨了城市轨

道交通系统与其他交通方式之间的耦合方向。建立韧性度

量标准，定量评估网络乘客运输性能的变化，并设计了一

种针对城市轨道交通事故情况下的应急摆渡巴士调度模型

[76]。通过快速疏散受干扰影响的滞留乘客来增强网络的

韧性[104]。重建交通网络，合理分配车辆资源，确保交

通可持续性，并提高系统的恢复能力。改进城市轨道交通

系统网络功能，设计启发式算法，解决具有最佳韧性的新

线路建设方案[65]。促进城市轨道交通网络的跨线路运

营，提高乘客出行效率，降低出行成本。这些额外的链接

和线路有助于在干扰期间改善出行路径的冗余性。

（5）城市轨道交通网络层面客流和车流耦合优化提升

系统韧性。基于对高密度强时空相关环境下城市轨道交通

线网客流的准确分析，结合多尺度客流出行规律、线网关

联规则以及列车运行过程的复杂性和不确定性，全面考虑

客流需求的动态性。随后，在多场景、高复杂度运行环境

下建立交通和客流之间的内部耦合关系[105]。阐明城市

轨道交通网络中客流的耗散和演化机制，研究城市轨道交

通网络的静态凝聚组织和动态协同运行建模方法。随后，

提出了针对不确定干扰场景下乘客-车辆流量协同管理机

制，突破了车流分开管理的固有模式[106]。这确保了车

流在高度复杂的运行环境中具有强大的吸收能力、抗破坏

能力和恢复能力，以增强系统对运营干扰的应对能力。

图6. 针对不同研究方向的具体实施方法。
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4. 总结

本文对城市轨道交通系统韧性的研究进行了系统全面

的回顾。文中从韧性定义的起源开始，介绍了不同领域对

韧性的理解，然后阐述了城市轨道交通系统领域中韧性的

含义。在本研究中，城市轨道交通系统的韧性被分为三个

方面：①城市轨道交通系统吸收干扰的能力；②城市轨道

交通系统抵抗干扰的能力；③城市轨道交通系统在干扰后

恢复的能力。基于这三点，结合先前关于城市轨道交通系

统韧性的研究结果，可以总结城市轨道交通系统韧性的四

个属性：鲁棒性、脆弱性、快速性和冗余性。随后，回顾

了用于城市轨道交通系统韧性的度量和计算方法，并将其

分类为三类：拓扑、特征和系统性能。此外，这些度量的

计算方法被归类为四种不同类型：拓扑、仿真、优化和数

据驱动。最后，提出了未来研究的五个方向。本文为这一

领域的研究人员提供了一个研究框架，也为与城市轨道交

通系统韧性相关的未来工作提供了参考。对于类似研究领

域，我们的工作提供了一些可以参考的经验，比如道路和

铁路网络的韧性[107]。

现有的研究结果和正在进行的研究趋势表明，利用静

态网络数据来计算用于评估网络韧性的拓扑指标的传统做

法，已不再足以准确捕捉动态因素（如乘客和交通流量）

对城市轨道交通系统的影响。因此，许多研究已将拓扑方

法与其他方法相结合分析韧性，从而实现从静态拓扑到动

态拓扑的过渡。基于仿真的技术提供了多种方法，已被用

于研究在各种情景下的城市轨道交通系统韧性，包括干扰

仿真和干扰后恢复策略仿真[108‒109]。然而，更为成熟

和快速发展的优化方法已被证明在解决城市轨道交通系统

韧性领域中的高度复杂问题方面是有效的。值得注意的

是，优化方法已被广泛应用于列车运行图优化、灾后恢复

的最佳策略、公共交通系统的集成优化以及客流量分配优

化。此外，信息技术的出现为研究人员提供了越来越多与

城市轨道交通系统运营相关的历史数据，导致数据驱动方

法在城市轨道交通系统韧性研究中的应用日益增多。通

常，数据驱动方法与其他研究方法（如拓扑、仿真和优

化）相结合，以获得对网络韧性更精确的评估，在实际场

景中提高模型准确性，并为优化结果增加更大的可信度

[110‒112]。

增强城市轨道交通系统的韧性是一个综合性工程，包

括韧性评估[113]、实际场景[114]的仿真以及系统韧性的

优化[115]，这些方面密切相互关联。精确评估系统的韧

性通常需要更精细和多样化的数据来源。准确评估城市轨

道交通系统的韧性在识别网络中的关键车站和区段方面起

着至关重要的作用，并且是确立后续韧性增强目标的重要

一步[116]。网络韧性的优化可以有效减轻城市轨道交通

系统在干扰期间遭受的损失，减少乘客感知到的中断程

度，提升乘客的满意度。在整个过程中，实际场景的仿真

仍然至关重要，因为它不仅确保了韧性评估方法的准确

性，还验证了韧性增强策略的有效性。因此，必须完善扰

动场景，并根据预先制定的应急计划采取各种措施，如流

量控制和车站封闭，以最小化干扰对城市轨道交通系统的

影响[117]。

城市轨道交通系统的韧性已成为一个日益重要的研究

方向，引起了许多研究人员的关注。本研究不仅完善了城

市轨道交通系统运营的优化理论，还为在系统遭受破坏时

的实际运营和快速处理提供了重要指导。当前的韧性评估

指标已经尽可能接近现实，但现实与理论之间仍然存在差

距。新的方法和技术正在被提出，现有的技术方法也在不

断成熟。未来，结合各种方法可能会促进对城市轨道交通

系统韧性的高效研究。
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