
1. 서 론

대중교통지향형 도시개발(transit oriented development, 
TOD)이 요구됨에 따라, 노선 조정에 따른 이동수요 예

측의 중요성이 증대되고 있다(Jung et al., 2013). 이동

수요 예측은 대중교통 서비스 개선효과를 분석함에 있

어 가장 핵심적인 요소이다. 서울시는 대중교통 승객의 

약 99%가 스마트카드를 이용하기 때문에, 노선 조정 

전·후의 수요 변화를 파악하기 용이하다(Jeon, 2020).
다만, 기존의 전통적 4단계 모형을 이용한 대중교통 

수요 추정 방식은 미시적 분석에 한계가 있다. 4단계 

모형은 거시적 관점에서 행정동 단위로 분석을 수행하

기 때문에, 노선 및 정류장별 수요를 추정할 수 없다

(Baek, 2016; Lee et al., 2019). 도시민의 이동 패턴을 

보다 세밀하게 파악하기 위해서는 노선 및 정류장 단위

의 대중교통 이용을 추정해야 한다.
이에 본 연구에서는 스마트카드 빅데이터를 이용한 

대중교통 수요 추정 기법을 제안한다. 본 연구는 스마

트카드 데이터에 기록된 익명의 승객들을 에이전트로 

활용하여 노선 조정 전·후의 수요 변화를 분석한다. 각 

에이전트는 목적지까지 최소 통행시간이 소요되는 노

선을 선택하며, 500m 내의 다른 정류장을 이용한 환승

을 고려한다(Lee et al., 2015). 본 연구에서는 서울시

의 2018년 9월 스마트카드 데이터를 이용하여 에이전

트를 생성하였고, 9월 이후 추가된 버스 노선에 대한 

수요를 추정하였다. 추정 결과에 대한 검증으로는 2019
년 4월 데이터를 이용하였다.
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要  旨

본 연구에서는 스마트카드 빅데이터를 이용한 대중교통 수요 추정 기법을 제안한다. 스마트카드 데이터에 기록된 

익명의 승객들을 에이전트로 활용하여, 노선 조정 이후의 정류장 및 노선 단위 수요를 분석한다. 각 에이전트는 버

스, 지하철 등의 복합수단과 500m 이내 도보 환승을 고려한 최소 통행시간 경로에 배정된다. 본 연구에서는 스마

트카드 데이터에서 약 120만 명의 승객을 추출하여 실제 노선 신설 사례에 대한 수요 추정 시뮬레이션을 수행하였

다. 검증 결과, 노선의 일 평균 수요 및 정류장 단위 수요가 매우 유사하게 나타났고, 1인당 약 5분 이상의 통행시

간 감소가 예측되었다. 
핵심용어 : 스마트카드, 빅데이터, 대중교통, 수요 추정, 통행배정

Abstract
In this study, we propose a method for estimating public transport demand using the smart card big data. It is an
agent-based model that can analyze demand by route and station level. Each agent is assigned to the minimum 
travel time path considering multi-modal and transfer within 500m. The simulation of an actual route adjustment 
case was performed using about 1.2 million passengers extracted from the smart card data. When compared with 
validation data, the average daily demand of that route and the demand per station were very similar. In addition,
a decrease in travel time of more than 5 minutes per passenger was predicted.

Keywords : Smart Card, Big Data, Public Transport, Demand Estimation, Traffic Assignment
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2. 관련 연구 분석
 
4단계 교통 수요모형은 통행발생, 통행배분, 수단선

택, 통행배정 단계로 구성된다. 통행발생과 통행배분 

단계에서는 각 교통존에 얼마만큼의 이동수요가 있는

지, 그리고 각각의 이동수요의 목적지는 어디인지를 추

정한다. 두 교통존 사이의 이동수요가 추정되면, 자가

용, 대중교통, 택시 등 어떠한 수단으로 이동할지를 추

정하게 된다.
통행배정은 교통존간 후보 경로들을 도출하여 각 경

로에 통행량을 할당하는 단계이다(Pack et al., 2007; 
Son et al., 2007). 조정된 대중교통 노선에 대하여, 얼
마만큼의 승객들이 이용할 것인가를 분석하는 단계가 

통행배정에 해당한다. 기존 연구에서는 승객들의 수단 

선택과 경로 선택을 모형화하기 위해 설문조사 및 집계

형 데이터를 활용하였다. 비용, 이동시간 등 승객들의 

수단 및 경로 선택에 영향을 미칠 것으로 예상되는 변

수들을 도출하고, 설문조사를 통해 수집된 데이터를 이

용하여 선형회귀모형을 구축, 이를 통해 각 변수들 사

이의 관계를 분석하였다. 
대표적인 대중교통 통행배정 모형으로는 전량, 확률

적, 최적전략 모형이 있다(Dial, 1971; Spiess and 
Florian, 1989; Kim, 2010). 전량 통행배정 모형은 두 

교통존 사이의 최단경로에 모든 수요를 할당하는 기법

이다. 알고리즘의 구현과 직관적인 이해가 쉽다는 장점

이 있지만, 승객의 출발시간에 따라 최단경로 및 대안 

노선이 달라지는 대중교통의 특성을 반영하기 어렵다

는 한계가 있다.
확률적 통행배정 모형은 승객마다 통행비용을 인지

하는 방식이 다르다는 가정을 기반으로 한다. 요금, 환

승, 이동시간 등으로 구성된 효용함수를 이용하여 로짓

모형을 구축하고, 이를 바탕으로 후보 경로들에 대하여 

확률적으로 통행량을 할당한다.
최적전략 통행배정 모형은 가장 대표적으로 이용되

는 알고리즘이다. 승객이 목적지에 도달하기 위해 선택

할 수 있는 노선들을 전략이라 정의하고, 이 중 통행시

간(혹은 비용)을 최소화해주는 전략을 최적전략이라 한

다. 단일 경로에 모든 통행량을 할당하는 전량 모형과 

달리, 최적전략 모형은 배차간격, 정류장에서의 대기시

간 등이 고려되어 각 노선에 통행량이 분배되기 때문에 

보다 현실적인 모형이다. 
최근에는 모형식 기반의 접근방식이 아닌, 스마트카

드 데이터에 나타난 통행패턴을 학습하여 수요를 추정

하는 연구가 수행된 바 있다(Baek, 2016; Zhao et al., 
2016; Ma et al., 2017). 스마트카드 데이터를 통해 승

객들의 세밀한 통행이력을 분석할 수 있게 되면서, 설
문조사 및 집계형 데이터에 의존하던 과거의 방법론 이

외의 새로운 접근방식을 취하게 되었다.
본 연구는 스마트카드 데이터의 개별 승객들에 대한 

통행 이력을 활용하여 노선 조정 이후의 수요를 추정한

다. 행정동 단위의 집계 데이터를 활용하는 기존의 모

형식 기반 통행배정 알고리즘과 달리, 개별 승객들의 

최소 통행시간 경로를 분석하여 정류장 및 노선의 수요

를 산출한다. 

3. 방법론

본 연구에서 제안하는 수요 추정 기법은 대중교통 네

트워크 DB, 경로 탐색 알고리즘, 에이전트 기반 최적

전략 통행배정 등의 3단계로 구성된다. 네트워크 DB 

Figure 1. DB schema of public transport network
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구축은 경로 탐색 알고리즘 적용 및 통행배정을 수행하

기 위한 데이터 처리 단계이다. 통행배정에서는 스마트

카드 데이터에서 추출한 개별 승객에 대하여, 노선 조

정에 따른 최적경로를 탐색하고 해당 경로에 승객을 할

당한다.

3.1 대중교통 네트워크 DB
Fig. 1은 관계형 데이터 모델을 이용하여 대중교통 

네트워크 DB를 구조화한 것이다. 네트워크 DB는 정류

장(Node), 노선(Route), 노선의 정류장 구성(Route 
Detail), 운행시간표(RouteSchedule), 도보를 이용한 환

승링크(WalkTransfer), 그리고 스마트카드 거래내역

(TripChain)으로 구성된다. Table 1은 각 테이블의 컬

럼에 대한 설명이다.
운행시간표 테이블은 각 노선(RouteID)의 차량

(VehicleID)이 순차적으로 방문하는 정류장(Seq, 
NodeID)과, 해당 정류장에 도착하고 다음 정류장으로 

출발하는 시간을 저장한다. 하나의 정류장에 대하여, 
해당 정류장을 통과하는 다양한 노선들을 검색할 수 있

고, 이를 통해 승객의 환승을 묘사하게 된다. 또한 도보

를 이용한 환승을 고려하기 위해, 각 정류장으로부터 

500m 버퍼 영역 내의 정류장들은 별도의 도보환승 테

이블로 구성하였다.
스마트카드 거래내역은 트립체인 형태로 구성되어 

있다. 트립체인은 환승을 포함한 승객의 연속적인 대중

교통 이용을 나타낸다. 승/하차 시 카드를 태그하면, 한 

건의 대중교통 이용 기록이 저장되고, 30분 안에 다른 

차량으로 환승하면, 이전 기록과 연결하여 하나의 트립

체인으로 구성할 수 있다. 본 연구에서는 최대 4번의 

환승을 고려하여 트립체인 테이블에 5개의 노선 컬럼

과 승/하차 정류장, 승/하차 시각 컬럼을 생성하였다

(Yang et al., 2018).

3.2 경로 탐색 알고리즘
목적지까지의 최소 통행시간 경로를 탐색하는 알고

리즘으로는 round-based public transit routing 
(RAPTOR)(Delling et al., 2014)를 이용하였다. 출발 

노드와 출발 시각을 입력하면, 운행시간표를 기반으로 

이동 가능한 정류장들에 대해 도착시각을 산출한다. 도
보, 버스, 지하철 등 복합수단을 이용한 환승을 고려하

여, 목적지까지의 도착시각을 감소시키는 경로가 더 이

상 탐색되지 않는다면, 알고리즘은 종료된다. 운행시간

표 기반 알고리즘이기 때문에, 동일한 기종점이라 하더

라도 출발시각에 따라 최적경로가 달라질 수 있고, 노
선의 배차간격이 결과에 영향을 미친다. RAPTOR 알
고리즘의 경로 탐색 방식은 다음과 같다.

Step 1. 모든 정류장의 최소 도착시간을 ∞로 초기

화하고, 출발 정류장의 최소 도착시간을 출발 시간으로 

Table Column Description

Node
NodeID Station ID
Name Station name
X,Y Station coordinate(WGS 84)

Walk_Transfer
SourceID Station ID
TargetID Station ID within 500m from the source station
Distance Distance from source to target

Route
RouteID Route ID

Name Route name
Type Type of route(bus, subway)

RouteDetail Seq Sequence to visit a station

RouteSchedule
VehicleID Vehicle ID

Arrival time,
Departure time Time of which a vehicle arrived / departed at a station, 

TripChain

TripID Tripchain ID
CardID Smart card ID (Passenger ID)
Type Type of smart card(adult, teenager, senior, disabled)

Route 1~5 Route ID
DepartureNode 1~5,
ArrivalNode 1~ 5 Departure / Arrival station ID

DepartureTime 1~5,
ArrivalTime 1~ 5 Departure / Arrival time

Table 1. Description of columns in each table
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변경한다.
Step 2. 출발 정류장에서 이용할 수 있는 모든 노선

에 대하여, 해당 노선들이 지나는 정류장들의 최소 도

착시간을 운행시간표를 이용하여 갱신한다.
Step 3. 도착시간이 갱신된 정류장에서 도보 환승이 

가능한 정류장들도 최소 도착시간을 갱신한다. 기존 도

착시간이 단축된다면, 새로운 최소 도착시간을 갱신하

고 그렇지 않다면 기존 도착시간을 유지한다.
Step 4. 도착시간이 갱신된 정류장들과, 해당 정류장

들을 경유하는 노선들을 이용하여 이동 가능한 정류장

들의 최소 도착시간을 갱신한다. 이 때, Step 3의 도보 

환승도 고려한다. 즉, 운행시간표 상에 기입된 차량의 

정류장 도착시간과 도보 환승을 고려하여, 목적지에 가

장 빠르게 도달할 수 있는 경로를 탐색하는 것이다.
Step 5. 목적지의 최소 도착시간을 더 이상 갱신할 

수 없고, 다른 정류장들의 도착시간도 더 이상 갱신할 

수 없다면 알고리즘을 종료한다.
최소 도착시간, 즉, 통행시간은 Eq. (1)과 같다(Lee 

et al., 2019). 총 통행시간()은 총 차내시간(  ), 총 

대기시간( ), 총 도보 이동 시간( ), 총 환승저

항( )의 합으로 구성된다. 도보 이동 시간은 도

보 환승 거리를 평균 보행속도로 나누어 계산하였고, 
환승 거리는 두 정류장 사이의 맨해튼 거리를 적용하였

다. 환승저항은 환승 시 느끼는 심리적 저항감을 시간

으로 환산한 값으로, 관련 연구를 참고하여 1회당 5.35
분을 적용하였다(Yang and Lee, 2018).

        (1)

3.3 에이전트 기반 최적전략 통행배정  
Fig. 2는 스마트카드 데이터를 이용한 에이전트 기반 

통행배정 예시이다. 100번 승객은 버스 노선(B1, B2)
을 이용하여 목적지로 이동하고, 도보 환승(BS2~BS3)
이 추정된다. 101번 승객은 도보 환승 없이 BS3 정류

장에서 환승하여 목적지까지 이동한다. 102번 승객의 

출/도착 정류장은 지하철역(MS1, MS2)이다. 지하철은 

차량이 아닌, 플랫폼에서 카드를 태그하기 때문에, 승
객의 이용 노선이 데이터로 기록되지 않는다. 본 예시

는 ‘N1’ 노선이 신설될 경우, 각 승객이 이용할 경로를 

추정하는 과정이다.
우선, 각 승객의 스마트카드 데이터에서 기종점과 출

발시간만 남기고 경로에 대한 기록은 삭제한다. 이후, 

Figure 2. An example of traffic assignment using smart card data
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노선 조정안이 적용된 대중교통 네트워크를 대상으로, 
각 승객 별로 기종점과 출발시간을 경로 탐색 알고리즘

에 입력하여 최소 통행시간 경로를 탐색한다. 탐색된 

경로에 승객들을 할당하고, 도보 이동 및 환승이 있다

면, 해당하는 컬럼에 값을 채운다. 즉, 실제 승객들의 

데이터를 이용하여 에이전트를 생성하고, 노선 조정 이

후 각 에이전트를 재탐색한 최적경로에 할당하는 방식

으로 통행배정을 수행한다. 
Fig. 2의 통행배정 결과 테이블에서 100, 101번 승객

은 기존 경로보다 이동시간이 단축되기 때문에 신규 

N1 노선을 이용한다. 102번 승객은 신규 노선보다 지

하철의 이동시간이 더 빠르기 때문에 M1 노선을 이용

한다. 에이전트 단위로 최적경로를 탐색하고, 그 결과

를 스마트카드 데이터 형태로 구축하기 때문에, 원본 

데이터에는 포함되지 않은 도보 이동 및 지하철 노선에 

대한 추정값도 채워지게 된다. 

4. 시뮬레이션

서울시의 실제 노선 조정 사례에 본 연구에서 제시하

는 수요 추정 기법을 적용하여 시뮬레이션을 수행하였

다. Seoul transport operation & information service 
(TOPIS)의 bus information system(BIS) 데이터와 서

울교통공사의 지하철 데이터를 기반으로 2018년 9월 

기준의 대중교통 네트워크 DB를 구축하였다. DB에는 

11,025개 정류장과 621개 노선(버스 607개, 지하철 14
개), 80,772대 차량의 운행시간표가 포함되어 있다. 트
립체인 테이블은 2018년 9월 한 주간의 분량에 해당하

는 약 1억 건의 스마트카드 이용 기록을 바탕으로 구성

하였다.

4.1 경로 탐색 알고리즘 검증
높은 정확도의 수요 추정 결과를 얻기 위해서는 통행

배정에 이용되는 경로 탐색 알고리즘의 정확도가 높아

야 한다. 이에 수요 추정 시뮬레이션에 앞서, 경로 탐색 

알고리즘의 정확도를 분석하였다. 스마트카드 데이터

에서 노원구에 위치한 정류장을 이용한 승객 약 100만 

명을 추출하였고, 실제 승객들의 이동 경로와 알고리즘

으로 산출한 이동 경로를 비교하였다.
Fig. 3는 환승 횟수별 경로 일치율이다. 0회 환승하

는 483,193명의 승객에 대하여, 약 84%에 해당하는 

404,380건은 알고리즘으로 동일한 경로가 산출되었다. 
환승 횟수가 증가할수록 동일한 경로를 산출하는 경우

가 줄어들었지만, 전체적으로 약 70% 승객에 대해서는 

동일한 경로를 산출하였다.
경로의 유사도를 고려했을 때는 일치율이 약 83%로 

증가하였다. 예를 들어, ‘4호선’에서 ‘100번 버스’로 환

승한 승객에 대하여, 알고리즘의 결과가 ‘4호선’에서 

‘200번 버스’로 환승하는 경로였다면, 2개의 노선 중 1
개의 노선에 대해서는 예측에 성공했기 때문에 0.5건의 

일치 통행으로 계산하였다. 이로 인해, 경로 일치율이 

전반적으로 상승하였고 1회 환승의 경우에는 88% 정
확도를 보였다.

4.2 노선 조정 시뮬레이션
Fig. 4는 2018년 10월부터 운행된 1167번 버스 노선

이다. 대중교통 네트워크 DB에 1167번 노선에 대한 운

행 정보(지오메트리, 첫차/막차 시각, 배차 간격 등)를 

추가하고, 18년 9월 스마트카드 데이터를 이용하여 

1167번 노선에 대한 수요를 추정하였다. 해당 노선이 

지나는 정류장과 각 정류장으로부터 500m 범위 내에 

존재하는 정류장을 이용한, 1,256,474명의 승객을 에이

Figure 3. Matching rate by number of transfers
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전트로 활용하였다. 검증 데이터로는 19년 4월 스마트

카드 데이터를 이용하였다.
Fig. 5는 19년 4월 1167번 노선의 실제 수요와 18년 

9월 데이터를 이용한 추정 결과를 정류장 단위로 비교

한 것이다. 검증 데이터의 일 평균 전체 수요는 1,431
명이고, 예측 값의 일 평균 수요는 1,439명으로 매우 

유사하게 나타났다. 정류장 단위 수요도 대체로 유사하

게 나타났고, ‘7호선 노원역’과 ‘KT 전화국’ 두 개의 

정류장에서만 큰 차이를 보였다. ‘KT 전화국’은 노원

역에 인접한 정류장이다.
RAPTOR에 적용하는 통행시간 모형식에는 가중치

가 적용되지 않았다. 버스보다는 지하철을 선호하는 경

향, 특히, 도보 이동을 꺼리는 경향이 모형식에 반영되

지 않았다. 이로 인해, 지하철 역에서 발생할 수요가 

1167번을 이용할 것으로 과대 추정된 것으로 판단된다.
Fig. 6는 시간대별 수요 검증 결과이다. 시뮬레이션

Figure 5. Demand estimation by station

Figure 4. 1167 bus route map
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을 통한 추정치에서도 실제 스마트카드 데이터와 마찬

가지로, 출퇴근 피크 시간에 통행량이 높게 나타나는 

경향을 볼 수 있었다. 오전 피크에서는 실제 수요보다 

시간당 약 30명이 과대 추정되었고, 오후 피크에서는 

시간당 최대 약 60명이 과소 추정되는 결과를 보였다. 
하지만 대체적으로 두 그래프가 유사한 경향을 나타냈

다.
1167번 노선을 이용할 것으로 예측되는 일 평균 

1,439명의 에이전트에 대하여, 기존 경로의 통행시간과 

신규 경로의 통행시간을 비교하였다. 기존 경로를 이용

한 실제 승객들의 총 통행시간은 약 1,333시간이었고, 
신규 노선을 이용할 때는 1,215시간으로, 개인당 약 5
분 30초의 통행시간 감소가 나타났다. 이로 인해 차내 

이동시간은 약 3분 감소, 도보 이동시간과 대기시간은 

약 1분 30초가 감소되는 것을 확인하였다. 

5. 결 론

본 연구에서는 스마트카드 데이터를 이용하여 신규 

노선에 대한 수요를 추정하는 에이전트 기반 통행배정 

모형을 제안하였다. 기존 방법론들은 행정동 단위의 집

계형 데이터를 이용하기 때문에, 정류장별/개인별 대중

교통 이용 변화를 분석하는데 한계가 있다. 본 연구에

서 제안하는 모형은 스마트카드 데이터로부터 개별 승

객들을 추출하고, 노선 조정 이후 최적경로를 재탐색하

여 탐색된 경로에 승객들을 배정한다. 따라서 승객 단

위의 통행패턴 변화와 정류장 및 노선 단위의 미시적 

수요를 추정할 수 있다.
노원구에 신설된 실제 노선 조정 사례에 대하여, 해

당 지역에서 대중교통을 이용한 약 120만 명의 데이터

를 추출하여 시뮬레이션을 수행한 결과, 일 평균 수요 

및 정류장/시간 단위의 수요를 매우 유사한 수준까지 

추정할 수 있었다. 본 논문에서는 환승 저항이 일괄적

으로 적용되었지만, 스마트카드 데이터에 나타난 개별 

승객들의 통행이력을 바탕으로 승객들의 수단 및 경로 

선택에 대한 개인별 선호도를 추정한다면, 보다 정확한 

수요 예측이 가능하리라 판단된다. 개인별 선호도에는 

버스, 지하철 등 복합수단에 대한 환승 저항, 동일 수단

에 대한 환승 저항, 도보 이동에 대한 심리적 저항감, 
차내 혼잡도에 대한 저항감 등이 고려될 수 있다.

현재 스마트카드 데이터에는 승객들이 이용한 지하

철 노선 및 차량이 기록되지 않는다. 이는 지하철의 경

우, 플랫폼에서 카드를 태그하기 때문이다. 따라서 향

후에는 지하철 이용에 대한 추정 및 이를 고려한 복합

수단 시뮬레이션에 대한 연구가 필요할 것으로 사료된

다.
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