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요 약
본 논문에서는 제주시에서 오픈데이터로 공개한 버스탑승 기록을 기반으로 이용도가 높은 버스노선

에 대해 특정정류장에서의 도착시간 예측모델을 구축한다. 버스들의 평균주행 속도, 운행시간대, 교통

량 등을 입력으로 한 모델을 Sklearn을 이용하여 생성하고 MAE와 손실율 등의 성능을 분석한다.

1. 서론

지하철과 같이 높은 예측가능성을 갖는 교통수단

이 보급되지 않고 공용버스 등이 핵심적인 역할을

담당하는 중소도시에서는 효율적인 환승이 대중교통

의 편리성에 가장 중요한 요소가 된다. 그러나 버스

의 운행은 교통 상황, 승객이동 패턴 등 다양한 요

소에 의해 영향을 받기 때문에 특정 정류장에의 버

스 도착 시간에 편차가 생긴다. 예측의 불확실성으

로 인해, 버스간 배차 간격이 큰 경우에는 환승 계

획을 작성하는데 큰 어려움이 있게 된다.

반면 최근, 특히 제주시지역에서, 버스들을 차량

Wifi를 통해 승객들에게 인터넷 서비스를 제공하면

서 승객들의 승하차 데이터를 수집하고 있어서 이

데이터에 기반한 다양한 부가가치 창출이 가능하다

[1]. 해당 데이터들이 제주데이터허브를 통해 일반인

들에게도 공개되고 있어서 이를 기반으로 한 버스

도착시간 예측 모델을 개발할 수 있다. 일반적으로

도착시간은 동일 구간의 이전 버스가 특정 정류장에

도착한 시간을 토대로 다음 정류장에 도착하는 시간

을 예측하지만, 본 논문에서는 이와 아울러 이동시

간에 영향을 주는 운행시간, 속도 등의 요소를 결합

시킨다.

2. 예측 모델의 구축

먼저 제주데이터허브를 통해 취득한 버스 탑승

본 연구는 R-WeSET사업의 지원을 받아 수행되었음.

기록 데이터는 (그림 1)에서 보는 바와 같이 각 탑

승마다의 승객정보(개인식별제외), 버스노선, 승하차

시각, 정류장, 도로노드 등의 필드들을 가지고 있으

며 월별로 대략 66만개의 레코드들을 보유하고 있는

데 본 논문에서는 2019년 3월 데이터를 사용한다.

(그림 1) 데이터 추출 결과

(그림 2)는 본 논문에서 중점적으로 분석하는 노선

구간이며 이에 포함된 정류장들에서 버스들의 도착

시간을 예측하는 모델을 구축한다. 그러나, 공개된

승하차 기록 레코드만으론 버스 노선, 정류장 아이

디와 노선구간의 번호와 이들의 상세정보는 연계되

어 있지 않다. 따라서 일부 관심 노선에 대해서는

수동적으로 데이터를 추출해야 한다. (그림 2)는 정

류장이 3271, 150인 데이터에 대하여 추출한 경우이

다. 3271은 제주시청->광양사거리 정류장이고, 150

은 시외버스 터미널 정류장이다. 시간예측을 위한

- 338 -

2021 춘계학술발표대회 논문집 제28권 제1호 (2021. 5)



교통량 데이터를 승하차 레코드와 정합하여야 하는

데 차로를 중심으로 해당 구간을 나타내기 때문에

구간에 맞는 교차로를 찾고 해당 교차로의 노드, 도

로 노드를 각각 대입하면서 검색한 결과 3개의 부구

간으로 나뉜다.

(그림 2) 관심 구간

결과적으로 이를 종합하여 버스노선, 날짜, 걸린

시간, 출발 시각, 교통량, 속도 등을 입력으로, 이에

따른 도착시간을 출력으로 갖는 예측 모델을 구축한

다. 이 과정에서 Python sklearn을 사용하여 기계학

습을 수행하는데 Colab에 학습 데이터를 업로드하고

Colab에서 제공하는 기계학습 라이브러리를 활용한

다[2]. 모델 구축에서 각 계층에 대해 걸리는 시간을

예측하여야 하기 때문에 (activation, classification)

조합으로 (sigmoid, softmax) 대신 (ReLU, tanh)을

선택하였다.

(그림 3) 학습 모델 환경 설정

모델의 세부구성은 (그림 3)에서 보는 바와 같이 손

실함수를 평균제곱오차(MSE; Mean Square Error)

로 두고, 이 함수의 값들이 최소가 되도록 하였다.

그 결과, 입·출력 레이어를 포함한 전체 레이어의

개수는 4개, SGD(Stochastic Gradient Decent) 옵티

마이져를 선택한 후 epochs을 10으로 두어 학습시켰

다.

생성된 예측모델에 대해 학습에 사용되지 않은 10%

의 데이터를 모델에 입력하고 그 결과값과 실제값을

비교하여 의해 모델의 정확성을 평가한다. (그림 4)

는 모델 학습결과에 있어서 전체 손실, MAE, 검증

손실, 검증 MAE를 보이고 있다. 샘플링된 데이터에

따라서 해당 평가손실, 평가 MAE 값이 달라진다.

학습결과 손실은 30 정도, MAE 값은 4~2 분 정도

를 보이고 있다.

(그림 4) 예측 모델 평가

결과에 의하면 평균 9분 정도의 운행시간에 대해 약

1.5~0.5 분까지도 오차가 발생하므로 아직은 고정밀

도의 예측 모델에 적용하기에는 부족한 면이 있다.

이를 개선하기 위해서는 1년 데이터로 확장하고 요

일, 계절, 관광객 수 등의 인자를 추가적으로 고려하

는 것이 바람직하다.

3. 결론

버스 교통량 예측의 정확성이 향상된다면, 복수의

버스 노선들을 조합하여 환승 지점을 고려한 경로

추천이 가능하다. 다익스트라 알고리즘을 용해서 각

노드를 정류장으로 하고 각 연결선을 노선 경로로

한 구조에서 각 데이터의 가중치를 예측시간으로 놓

음으로 최단거리를 찾는 결과 환승 지점을 찾을 수

있게 된다. 또한, 해당하는 데이터를 공개함으로써

앞으로 교통데이터와 관련된 다양한 분야에 쓰일 수

있다.
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