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요  약

최근 데이터 수집 기술의 발달은 모바일 데이터 등의 실제 통행이 반영된 데이터가 폭발적
으로 증가시키며, 이러한 데이터들을 활용한 교통분야 연구 또한 촉진 시킨다. 본 연구에서는 
모바일 데이터 궤적정보와 수단별 주요 교통유발시설 데이터를 매칭하여 모델링 없이 지역간 
통행수단을 추정하는 방법론을 개발하였다. 개별 수단통행은 통행궤적 내 교통유발시설 유무, 

통행시간, 접근통행 유무 등의 규칙에 따라 분류되었다. 서울, 청주에 거주하는 908명의 개별 
통행궤적 데이터에 제안된 방법론을 적용하였고, 통행 다이어리 데이터의 기록된 수단과의 비
교 결과를 Type Ⅰ and Ⅱ error 결과표로 나타내어 방법론의 정확도 검증을 수행하였다. 검증 
결과, 본 연구에서 개발한 방법론은 항공수단 1.00, 철도수단 0.955, 버스수단 0.73 수준의 
F1-Score를 보이는 것으로 나타났다. 
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ABSTRACT

The recent development of data collection technology, which conveys various travel data in 

real-world such as mobile data and probe vehicle data, facilitates transportation planners identifying 

specified spatio-temporal travel patterns. In this study, an easily implementable travel mode 

classification methodology was proposed to classify inter-regional trip-modes without modeling by 

superimposing trajectories generated from mobile phone signaling and transportation infrastructure 

points into a polygon scale of a shapefile in a GIS system. Each regional mode trip was classified 

according to the rules such as the presence of transportation infrastructure in the trip trajectory, travel 

time, and the presence of access trips. An accuracy test generates Type Ⅰ and Type Ⅱ error results 

table to verify the proposed methodology. As a result, it was found that the  methodology developed 

showed the F1-Score of the air mode 1.00, rail mode 0.95, bus mode 0.73.

Key words : Mode split, Mobile data, Transportation infrastructure, Regional trip
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Ⅰ. 서  론

장래 통행량 예측을 통해 SOC 도입의 타당성을 평가하는 데 주로 사용되는 4단계 수요추정법은 통행발

생, 통행분포, 수단선택, 통행배정 순의 절차로 수행된다(Currans and Clifon, 2015 ; Etu and Oyedepo, 2018; 

Eromietse and Joseph, 2019). 이 중 3단계에 해당하는 수단선택은 통행발생, 통행분포 단계에서 예측한 통행

량을 기반으로 개별 통행자의 통행특성 형태를 반영하여 교통수단을 분류하는 단계로, 4단계 수요 추정 절

차 중 매우 중요한 단계이며(Qu et al., 2015), 수단선택 단계에서의 결과 값은 교통서비스 제공 및 관리, 도시

계획에 주로 사용된다(Wang et al., 2010). 국내에서는 개별 통행 이용수단을 조사 후 전수화한 뒤, 대중교통, 

전세버스, 택시 등 수단의 수송실적 자료를 이용하여 수단별 통행량을 보정하는 것이 수단선택을 위한 일반

적인 방법론이다. 수단선택 단계 뿐만 아니라 4단계 수요추정의 전반적 과정은 가구통행실태조사와 같은 조

사 기반 데이터를 활용하여 수행되어져 왔다(Qu et al., 2015; Kalatian and Shafahi, 2016; Andersson et al., 

2022).

그러나 조사 기반 데이터는 자동으로 기록되는 것이 아닌 사람이 수동적으로 기입하는 자료를 활용하기 

때문에 주요 통행을 제외한 통행에서 자료 누락이 발생된다. 특히, 이 현상은 장거리 통행에서 빈번하다. 또

한 교통인프라가 빠르게 변화하는 국가 또는 도시는 조사 기반 데이터를 수요추정에 활용하면 지속적으로 

변화하는 수단분담율을 반영할 수 없으며(Qu et al., 2015), 조사에 소요되는 시간과 비용이 크게 소비되어 데

이터의 표본이 낮아지는 한계점이 존재한다(Doyle et al., 2011). 추가로, 통행분포 모형 개발 시 주로 중력모

형 또는 엔트로피 극대화 모형을 사용한다. 이때 두 교통존(Traffic Analysis Zone, TAZ) 간의 통행거리는 주

요 변수로 사용되기 때문에 장거리 통행이 과소추정되는 경향이 있다. 이로 인해 전통적인 수단선택 기법은 

그 자체로 한계점을 지니게 된다.

최근에는 모바일 기술의 발달로 휴대폰과 같은 개인 장치에서 엄청난 양의 사회적 데이터가 생성되고 있

다(Qu et al., 2015). 모바일 데이터는 시공간적 해상도가 기존 조사 기반 데이터에 비해 월등히 높으며, 세밀

한 정보를 제공할 수 있다는 장점이 존재한다. 이러한 장점을 반영하여, 최근 모바일 데이터를 활용해 4단계 

수요예측 프로세스 중 3단계에 해당하는 통행자 이동수단을 추정하려는 연구가 활발히 진행되고 있다.

본 연구는 이와 같이 시공간적 해상도가 조사 기반 데이터에 비해 높은 모바일 데이터를 활용해 인프라 

변화에 구애받지 않는 이동수단 추정 방법론을 개발개발된 방법론의검증하는 것을 목적으로 한다. 전통적인 

교통수요예측 방법론과 조사 기반의 통행데이터 수집법은 상당수의 장거리 통행을 누락시킬 가능성이 존재

한다. 따라서, 본 연구에서는 전체 수단 중 장거리 이동수단에 해당하는 항공, 철도, 버스 수단을 우선적으로 

분류하는 방법론을 개발하고자 한다.

Ⅱ. 선행연구 고찰

1. 국내 이동수단 추정 연구

국내 이동수단 추정 관련 연구는 대부분 조사 기반의 데이터를 중심으로 기존 4단계 수요추정 방법론 내 

수단분담모형을 개선하는 방향으로 진행되었다. Cho et al.(2017)은 철도의 시간 및 비용 변화에 따른 지역간 

통행수단의 수단분담비율 및 통행시간가치의 변화를 확인하였다. 수단별 효용을 도출하기 위해 SP (Stated 

Preference) 조사를 실시하였으며, 다항로짓모형과 혼합로짓모형을 활용해 수단분담비율과 통행시간가치를 
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도출하였다. 해당 연구의 결과에 따르면, 철도수단의 지역간 수단분담율은 시간과 비용 수준이 개선됨에 따

라 21% 수준이 도출될 것으로 전망했다. Ryu et al.(2012)은 사회경제적 변수, 토지이용 변수, 교통인프라 관

련 변수 등 다양한 변수를 활용한 수단선택모형을 개발하였다. 장래 변수값 추정이 가능한 행정구역 특성, 

도시화 수준, 택시사업구역 동질성, 가구당 승용차 보유대수 및 인구밀도, 시가화 면적비율, 수용학생 수 비

율, 종사자 수 비율, 연령대별 인구비율, 지하철역 거리 등이 변수로 선정되었다. 분석 결과, 해당 연구에서 

개발한 수단분담모형은 비용변수를 기반으로 한 기존의 수단분담모형에 비해 높은 설명력을 가지는 것으로 

나타났다. Lee and Choe(2010)는 가구통행실태조사 데이터를 기반으로 자전거 수단분담을 추정하는 모형을 

개발하였다. 가구통행실태조사에서 자전거를 이용한 통행은 ‘1’로, 그렇지 않은 통행은 ‘0’으로 하여 자전거 

수단분담 추정이 가능한 로지스틱 회귀모형을 개발했다. 가공된 자료에 따르면, 자전거의 존내통행 수단분담

률은 약 2.41%이며, 존간통행 수단분담률은 약 1.5%에 달했다. 

Shin(2014)은 존 간 통행량 미반영, 혼잡상태 미반영, 교통존 특성변수 미반영 등 기존 수단분담모형의 한

계점을 보완한 형태의 수단분담모형을 개발하였다. 해당 연구의 모형은 존 간 통행량이 종속변수에 반영되

었으며, 택시수단이 추가되었다. 또한, 교통혼잡이 반영된 수단별 통행시간이 적용되었다. 분석 결과, 모형의 

적합도 등이 실제 적용 가능한 수준으로 도출되었다. Kim et al.(2021a)은 접근통행, 생활권 통행에서 공유 전

동킥보드의 수단선택모형을 개발하였다. 549명의 응답자를 대상으로 SP (Stated Preference) 조사를 수행하였

으며, 모형을 개발하기 위해 로지스틱 회귀분석을 적용하였다. 접근통행에서 공유 전동킥보드의 선호도는 버

스, 도보에 비해 낮은 선호도를 보였으며, 생활권 통행에서 공유 전동킥보드의 선호도는 승용차, 자전거에 

비해서는 높으나, 도보, 대중교통에 비해서는 낮은 것으로 분석되었다.

2. 국외 이동수단 추정 연구

표본이 전수에 가까운 모바일 데이터를 이동성 분석에 활용할 수 있게 되며, 통행자의 이동수단을 추정하

는 분야에서도 관련 연구가 국외를 중심으로 활발히 진행되었다. 모바일 데이터를 활용한 통행자 이동수단 

추정 관련 연구의 경우, 크게 ① 다양한 통계 기법을 적용하여 이동수단을 추정하거나, ② 도로, 철도망 등 

네트워크와 데이터와의 경로 일치성을 기반으로 이동수단을 추정하는 연구로 구분되었다.

먼저, 통계 기법을 활용한 이동수단 추정 연구는 다음과 같다. Wang et al.(2010)은 출발지에서 목적지로 

이동하는 통행자의 이동시간을 기반으로 수단별 통행비율을 추정하였다. 같은 거리를 이동할 때, 특정 이동

시간대의 통행자 수는 다른 범위보다 상당히 많다는 사실을 기반으로, 밀도에 따라 통행자 그룹을 군집화하

였다. 군집된 그룹은 실제로 각기 다른 교통수단에 대응되었다. 통행자의 이동시간은 K-means clustering 기법

을 통해 군집화 되었으며, 통행시간이 13.4분 미만인 통행은 차량을, 13.4분 이상 42.4분 미만인 데이터는 대

중교통을, 42.4분 이상인 데이터는 도보를 도보를 이용하는 것으로 분류할 것을 제안하였다. 해당 값은 구글 

맵에 기록된 평균 차량 이용시간(9분), 대중교통 이용시간(47분)과 허용할 만한 차이를 보이는 것으로 나타났

다. Xu et al.(2011)은 모바일 데이터를 기반으로 개인교통수단인 자동차, 자전거, 보행 등 세 가지 수단을 분

류하는 방법론을 제시하였다. GPS 좌표를 기반으로 데이터의 평균속도를 구하여 전처리한 뒤, Markov model

을 기반으로 혼잡 및 비혼잡 등 두 가지 교통 조건에서 수단을 분류하는 방법을 다르게 하였으며, 정상적인 

교통 조건에서는 Speed distribution law (SDL), 혼잡한 교통 조건에서는 Cumulative prospect theory (CPT)를 활

용해 수단을 분류하여 수단 분류의 정확도를 높였다. 수단 분류의 정확도는 F1-Score를 기준으로 차량 

0.93~0.95, 자전거 0.75~0.79, 보행 0.89~0.91 수준으로 나타났다. 해당 연구의 방법론은 개인교통수단을 분류

하는 데 있어 높은 성능을 보이는 것으로 나타났지만, 차량을 자동차와 버스 등으로 분류할 수 없다는 한계
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가 존재한다. Kalatian and Shafahi(2016)은 모바일 데이터 셀 커버리지 영역에 보로노이 기법을 적용 및 보정

하여 통행량을 집계하였으며, 특정 시간대 도보권에 해당하는 특정 기종점에서 발생하는 통행을 그룹으로 

병합하고, 해당 그룹을 각각 특정 수단을 나타내는 군집으로 분할하였다. K-means clustering을 사용하여 이동 

속도를 기준으로 데이터를 군집한 결과, 군집의 중심은 각각 보행, 대중교통, 자가용 수단을 대표하는 5, 17, 

29km로 나타났으며, 각 수단의 분담율은 4.5, 22.4, 72.1%로 나타났다. Breyer et al.(2021)은 지리정보 기반 수

단분류 방법과 기계학습 기반 수단분류 방법을 비교하여 도로와 철도 수단을 분류하고 각 수단분류 방법의 

성능을 평가하였다. 분석 결과, 도로와 철도가 인접한 경우 기계학습 기반의 방법이 지리정보 기반의 방법보

다 도로와 철도 수단을 분류하는 데 더 우수한 성능을 가지는 것으로 나타났다. 이에 따라 최근에 수행된 상

당 수의 연구에서도 기계학습 방법론을 활용하고 있다(Alam et al., 2023; Fourez et al., 2023; Bandyopadhyay 

et al. 2024).

기계학습 방법론의 경우 모델을 개발하는 데 활용되는 컴퓨팅 시간이 데이터 크기에 비례하여 커진다는 

한계가 존재한다(Jun, 2011). 통행수단 분류에 활용되는 모바일 데이터의 궤적 정보는 매우 큰 크기를 가지기 

때문에, 기계학습 방법론을 적용하는 컴퓨팅 시간 또한 그에 비례하여 커질 것이다. 통행자의 경로 유사성 

기반 방법론은 통행자 경로 인근의 인프라 정보, 거리 등을 규칙화하여 통행수단을 파악하는 방법론으로, 단

순한 규칙에 기반하여 통행수단을 추론하기 때문에 컴퓨팅 시간이 짧다는 장점이 존재한다.

통행자의 경로 유사성을 기반으로 이동수단을 추정한 연구들은 다음과 같다. Doyle et al.(2011)은 통행수

단 추정에 Virtual Cell Path (VCP)를 활용하였다. VCP는 휴대폰 사용자가 이동하는 동안 지나간 TAZ의 목록

을 의미한다. 개별 VCP가 실제 도로 및 철도와 일치하는지의 여부에 따라, 철도 및 도로 수단을 추정하였으

며, 나머지는 Unknown 데이터로 처리하였다. Phithakkinukoon et al.(2017)은 거주지와 직장 사이의 통근목적

통행에 초점을 맞추어 자동차 및 대중교통수단 추정 방법론을 제시하였다. Google maps direction api를 사용

하여 거주지와 직장 위치를 출발지 및 도착지 매개 변수로 선정하고 선택 가능한 경로를 확인하였다. 선택 

가능한 경로 중, 인접 경유지 중 휴대폰 사용 빈도가 높은 경유지가 가장 많은 경로를 통행자의 실제 이동 

경로로 가정하였으며, 통행자가 경로를 따라 오랜 시간 일괄적으로 이동하였다면, 해당 경로는 통행자가 선

택한 경로일 가능성이 높다고 판단하여 자동차 수단을 이용한 것으로 추정하였다. Qu et al.(2015)은 미국 보

스턴 지역 내에 생성된 Call Detailed Record (CDR) 데이터와 도로망, 지하철 및 버스망을 기반으로 통행수단 

추정 방법론을 제시하였다. 먼저, CDR 데이터에서 3주간 20~07시 사이에 사용자가 발견되는 장소는 주거지, 

09~17시 사이에 발견되는 장소는 업무지로 정의하고, 통근통행을 분석하였다. 통근시간을 추정하기 위해, 3

주간의 거주지-목적지 간 이동시간을 분석하였으며, 시차가 가장 짧은 시간을 통근유효시간으로 사용하였다. 

해당 연구에서는 자동차, 대중교통, 도보 등 세 가지 교통수단만을 고려하였으며, 모든 사용자가 이동 중에 

단일 수단을 사용한다고 가정하였다. 15km는 도보와 대중교통 및 자동차를 구분하는 속도의 임계치로 사용

된다. 출발지 또는 목적지에서 500m 이내에 지하철역이나 버스정류장이 없는 경우자동차를 이용하였다고 판

단하였고, 그렇지 않은 경우에는 로짓 모델을 사용하여 대중교통 및 자동차 이용 여부를 판단하였다. 

Brändle(2021)은 통행수단 추정 개발에 스마트폰 이용 경로 및 이동수단 조사에 관한 어플리케이션을 소개하

고,  모바일 데이터를 활용한 수단추정 기법의 한계를 1) “셀 타워 단위 데이터 수집으로 인한 낮은 공간적 

해상도로 철도와 도로 등이 인접한 경우 수단 분류가 어려움”, 2) “휴대폰을 사용할 때만 데이터가 수집되어 

낮은 시간적 해상도를 보여 통행자의 경로를 완성하기 어려움” 등으로 정의하고 통신사를 대상으로 검증 데

이터 수집 촉구, API 제공 회사에 대해 휴대폰 위치 데이터에 대한 엑세스의 지속적 허용을 촉구하는 등의 

시사점을 도출하였다. Andersson et al.(2022)는 모바일 데이터를 활용해 장거리 통행수단을 추정하는 두 가지 

방법을 제안하였다. 두 방법 모두 우도 함수를 정의하고 최대우도 추정을 사용하는 로짓 공식을 기반으로 하
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였다. 첫 번째 방법은 각 통행의 수단을 다른 순서로 추론하여 추정을 간단하게 할 수 있으나, 통행수단을 

확정할 수 있는 것은 아니므로 결과가 편향될 수 있다. 두 번째 방법은 휴대전화의 이동이 감지된 안테나의 

순서에 따라 우도 함수를 설정한다. 해당 방법의 핵심은 고해상도 데이터가 필요하다는 것이다.

3. 연구의 차별성

본 연구의 차별성은 다음과 같다. 첫째, 고해상도의 모바일 데이터를 활용했다. 본 연구에서 사용한 모바

일 데이터는 Sightings 데이터로, 기존 모바일 데이터 기반 통행수단 추정 연구에서 활용된 CDR 데이터가 통

화, 문자 등 휴대폰을 사용할 때만 데이터가 수집되므로 데이터의 활용도가 낮은 데 반해(Toole et al., 2012; 

Chen et al., 2014 ; Sadeghvaziri et al., 2016 ; Anda et al., 2017; Jiang et al., 2017; Bwambale et al., 2021), 

Sightings 데이터는 휴대폰을 사용하지 않더라도 일정 시간 간격으로 데이터가 기록되어 시공간적으로 높은 

해상도를 가지므로 활용도가 높다. 국내에서는 모바일 데이터와 같은 빅데이터와 인프라 근접성에 기반한 

방법론을 수단추정 분야에 활용한 사례가 없기 때문에, 이러한 시도는 매우 의미있을 것으로 판단된다.

둘째, 1km 수준의 면적을 가지는 고해상도 TAZ에 각 수단별 기반시설 정보를 매칭하여 TAZ 내 기반시설

의 존재 유무만으로 지역간 통행수단을 추정하는 방법론을 개발하였다. 본 연구에서는 수단별 기반시설과 

모바일 통행궤적 정보를 집계하기 위한 공간 단위로 기존 읍면동 단위 TAZ에 비해 공간적 해상도가 높은 

기지국 단위 TAZ (Cell-tower based TAZ)를 활용하여 경로 유사성에 기반한 통행수단 추정 방법론의 신뢰성

을 높였다.

셋째, 수단통행 추정 방법론의 검증을 수행하였다. 대부분의 통행수단 추정 관련 연구의 경우, 통계 기법 

또는 경로 일치성 기반으로 통행자의 수단통행량만을 추정하고 검증은 수행하지 않았다. 유일하게 Xu et 

al.(2011)의 연구에서 실제 데이터와의 검증을 수행했으나, 해당 연구에서는 차량, 자전거, 보행 등 세 가지 

수단에 한해 연구를 수행했다. 본 연구에서는 항공, 철도, 버스 등 장거리 대중교통수단을 추정하는 것을 목

표로 하며, 3주간 약 900명의 개개인이 실제 이용 수단을 기록한 통행 다이어리 데이터를 모바일 데이터와 

매칭하여 기존 통행수단 추정 관련 연구에서 시도하지 못했던 통행수단 추정 방법론의 검증을 수행하였다.

Ⅲ. 연구 방법론

1. 분석 과정

본 연구는 <Fig. 1>과 같은 흐름으로 진행된다. 첫 번째, 모바일 데이터의 특성을 설명하고 왜곡 데이터 

보정 및 개별 통행궤적 생성 방법을 설명하였다. 다음으로, 본 연구에서 활용한 기지국 단위 TAZ의 제작 과

정에 대해 설명하였다. 추가로, TAZ에 공항, 철도역, 버스터미널 등 주요 교통유발시설의 지리정보를 기지국 

단위 TAZ 상에 DB화하였다. 두 번째, 주요 교통유발시설 정보가 DB화된 TAZ에 개별 통행궤적을 매칭하였

다. 세 번째, 개별 통행궤적과 주요 교통유발시설의 정보를 기반으로 항공, 철도, 버스 등 지역간 통행수단별 

OD를 분류하는 방법론을 개발하였다. 마지막으로, 개발 방법론을 샘플 데이터에 적용하여 수단별 집계 OD

를 산출하고, 통행 다이어리에 기록된 실제 통행수단의 비교를 통해 방법론의 정확도를 검증하였다.
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<Fig. 1> Overall research flow

2. 모바일 데이터

모바일 데이터란, 개인 휴대전화와 기지국이 주고받는 신호자료를 의미하며, 크게 통화, 문자, 인터넷 접

속 등 휴대전화를 사용할 때만 로그 기록이 저장되는 CDR 데이터와 휴대전화를 사용하지 않아도 일정 시간 

간격으로 로그 기록이 저장되는 Sightings 데이터로 구분된다(Wang et al., 2010; Chen et al., 2014; Chen et al., 

2016; Won et al., 2021). 본 연구에서 사용하는 모바일 데이터의 유형은 Sightings 데이터로, 로그 기록이 저장

되는 빈도가 높기 때문에 CDR 데이터에 비해 시공간적 해상도가 높다는 장점이 있다(Chen et al. 2014; Chen 

et al. 2016; Won et al., 2021). 모바일 데이터의 원천데이터에는 NULL값과 같은 오류 데이터와 핸드오버와 

같은 왜곡 데이터가 존재한다. 핸드오버는 휴대전화 사용 중 기지국 수신 범위를 이탈하는 경우 신호 세기가 

약해지는 현상을 방지하기 위해 적절한 기지국으로 신호를 변경하는 것을 의미한다. 핸드오버는 통행자 이

동이 아닌 이상 신호에 의해 기록된 데이터이므로, 실제 통행정보를 왜곡시키기 때문에 반드시 보정이 필요

하다. 본 연구에서는 이러한 오류 데이터를 제거하고 왜곡 데이터를 보정한 뒤 모바일 데이터의 개별 통행궤

적을 생성하였다.

본 연구에서는 6월 18일부터 7월 8일까지의 서울특별시, 청주시 거주 908명의 통행궤적이 기록된 SK 모바

일 데이터와 해당 인원들이 작성한 통행 다이어리 데이터를 분석 및 검증에 사용하였다. 통행 다이어리 작성

은 참여자의 휴대전화 어플로 진행되었으며, 외출하여 통행하는 경우 통행 다이어리 어플을 활성화하고 이

Columns Description Example

ID The respondent’s number 14

Date The date of GPS recorded 20-06-19 10:28:00 AM

Lat. GPS location information_latitude 37.4971

Long. GPS location information_longitude 127.0417

Departure / Arrival The point of trip departure or arrival Departure

Departure / Arrival Place The place of trip departure or arrival Hyundai department store Cheongju

Departure / Arrival time (hh) The time of trip departure or arrival (hh) 12

Departure / Arrival time (mm) The time of trip departure or arrival (mm) 38

Trip purpose
Trip purpose on departure

(Each purpose is transformated by number)
4

Trip mode
Trip mode between departure and arrival

(Each mode is trasformated by number)
9

<Table 1> Mobile cell-based dataset
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동장소와 출발지 출발시간, 목적지 도착시간, 통행목적, 통행수단 등을 기입하였다. 제출된 통행 다이어리 자

료는 참여자의 통행궤적과 매칭되었다. 매칭된 데이터셋의 주요 내용은 <Table 1>과 같다.

3. 기지국 단위 TAZ

본 연구에서는 모바일 데이터에 내재된 사람들의 통행 정보와 경로 일치성 기반 수단추정의 단서가 되는 

교통인프라 정보를 고해상도의 공간 정보에 집계하기 위해 기지국 단위 TAZ (Cell-tower based TAZ)를 제작

하였다. 기지국 단위 TAZ는 다음과 같은 단계를 거쳐 제작되었다. 먼저, 보로노이 기법을 활용하여 주 기지

국의 가상 셀 반경을 설정하고, 기지국 셀 반경과 집계구를 1:1 혹은 N:1 비율로 매칭하여 행정구역과 매칭

을 용이하게 한다. 다음으로, 면적이 지나치게 작거나, 동일한 TAZ ID를 부여받았으나 이격되어있는 경우 

해당 TAZ를 보정하였으며, 마지막으로 강 위에 위치한 TAZ는 동일한 행정구역에 속한 인접 TAZ와 병합하

여 전국 단위의 TAZ를 구축하였다. 구축된 TAZ는 <Table 2>와 같이 읍면동 단위보다 작고 집계구 단위보다

는 큰 면적을 가진다(Kim et al., 2021b).

<Fig. 2> The case of high spatial resolution of cell-tower based TAZ

(Kim et al,, 2021b)

4. 통행궤적과 교통인프라 데이터 결합

본 연구에서 개발하는 지역간 수단통행 분류 방법론은 수단별 운행특성을 기반으로 한다. 예를 들어, 항공

수단통행의 경우, 출발지와 도착지가 모두 공항이고, 운행시간은 보통 90분을 초과하지 않는다. 철도수단통

행과 버스수단통행의 경우, 출발지와 도착지가 모두 철도역 또는 터미널이며, 정해진 노선(철도망, 도로망)을 

따라 이동한다는 특성이 있다.

이와 같은 지역간 교통수단의 운행특성에 기반한 통행수단 분류 방법론 개발을 위해, 본 연구에서는 <Fig. 

3>과 같이 기지국 기반 TAZ 자료에 주요 공항, 철도역, 터미널 등 주요 교통인프라 정보를 DB화하는 작업

을 수행하였다.
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<Fig. 3> The schematic conceptual proposed map matching process

먼저, 수단별 교통인프라를 조사하고, 공간정보화 되어있는 교통인프라 자료를 수집 또는 제작하였다. 그 

후, 수집 또는 제작된 교통인프라 공간데이터의 속성을 GIS 상에서 기지국 기반 TAZ와 매칭하였다. 다음으

로, 매칭된 교통인프라가 TAZ 내 존재할 경우, 0 또는 1 이상의 정수형으로 DB화하였으며, 철도수단의 경

우, 노선에 따라 순차적으로 역 또는 터미널을 이동한다는 점에서 착안, 각 역사 또는 터미널별로 순서를 부

여하였다. 마지막으로, TAZ 번호, 교통인프라 존재유무, 교통인프라명 등을 제외한 불필요한 컬럼을 모두 삭

제하였다.

첫 번째로, 항공수단의 경우, 주요 교통인프라는 공항이며, GIS에 도식화하기 위한 별도의 항로 자료를 구

득하기 어려우므로 공항 이외 별도로 수단을 추정하기 위한 단서가 존재하지 않는다. 따라서, 구글 맵의 좌
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표검색 기능을 활용하여 공항명, 공항 좌표 등으로 구성된 공항 위치데이터를 별도로 구축하였다. 2020년 4

월 대한항공 운행노선도를 조회한 결과, 국내에 위치한 공항은 총 14개이나, 인천국제공항이 국제노선 여객

수송만을 담당하는 것을 고려하여 제외하고 총 13개의 공항 위치정보를 DB화 하였다. 그 후, 제작된 점 형

태의 공항데이터를 기지국 단위 TAZ와 매칭하고, 공항명을 문자형에서 정수형으로 변경하였다. 예를 들어, 

광주공항은 1, 군산공항은 2와 같이 변경하였다.

두 번째로, 철도의 경우, 고속철도역 위치정보를 한국교통연구원에서 제공하는 대한민국 철도망 DB에서 

추출하였다. 추출한 고속철도역 정보를 DB화하여 기지국 단위 TAZ 자료와 매칭하였다. 철도역은 TAZ 내 

존재 유무에 따라 0 또는 1 이상의 정수형으로 표시하며, 노선별로 철도역 경유 순서가 정해져 있는 철도수

단의 특성에 따라 정수형으로 순서를 부여하였다. 예를 들어, 서울역은 1번, 광명역은 2번으로 표시하였다.

마지막으로, 버스의 경우, 버스터미널 데이터를 구글 맵의 좌표검색 기능을 활용하였다. 추출한 버스터미

널, 톨게이트 및 도로망 정보를 DB화하여 기지국 단위 TAZ 자료와 매칭하였다. TAZ 내 터미널 존재 유무에 

따라 데이터는 0 또는 1 이상의 정수형으로 표시하였다.

Ⅳ. 분석 결과

1. 지역간 통행수단 추정 방법론 개발

본 연구에서는 주요 교통인프라 정보와 기지국 단위 TAZ, 개별 통행궤적을 결합하여 전체 통행 중 지역

간 통행수단인 항공, 철도, 버스 수단통행을 분류하는 방법론을 개발하였다. 방법론을 개발하기에 앞서, 교통

인프라 속성이 결합된 기지국 단위 TAZ와 모바일 데이터의 개별 통행궤적을 매칭하였으며, 각 수단별로 비

집계 방식의 지역간 통행수단 분류 방법론을 개발하였다.

먼저, 항공수단 통행을 분류하기 위한 방법론의 구성은 다음과 같다. 첫 번째, 통행궤적 내 공항이 2개 이

상 존재하는지 판단하여 존재하는 경우, 두 번째 단계로 넘어간다. 두 번째, 통행궤적 내 방문한 공항을 시간

순으로 정렬하여, 공항 도착 이전 통행 여부를 통해 출발지 공항 후보를 도출한다. 세 번째, 출발지 후보 공

항 이후 방문한 공항을 도착지 공항 후보로 지정하고 공항 도착 이후 통행 여부를 확인하여 통행을 생성한

다. 마지막으로, 생성된 통행의 통행시간이 N1분 이하인지 여부를 판단한다. 내륙 간을 통행하는 경우, 통행

시간이 일반적인 국내선 항공수단의 통행시간을 상회하는 경우 타 수단을 이용하였을 확률이 높으므로 타 

수단을 이용한 것으로 판단한다. 네 번째, 이동 간에 통과한 TAZ 개수를 판단한다.

철도 통행 분류 방법론의 구성은 다음과 같다. 첫 번째, 통행궤적 내 철도역이 2개 이상 존재하는지 판단

하여 존재하는 경우, 두 번째 단계로 넘어간다. 두 번째, 각 철도역 도착 이전과 이후 통행의 존재 여부를 판

단하여 존재하는 경우, 세 번째 단계로 넘어간다. 세 번째, 통행궤적 내 방문한 철도역을 시간순으로 정렬하

여, 철도역의 역 번호가 순차적인지 확인하는 단계를 통해 출발역과 도착역, 경유역 후보지를 포함한 통행을 

생성한다. 마지막으로, 출발 후보역에서 도착 후보역까지의 통행시간이 N2분 이상인지 여부를 판단한다.

고속·시외버스 통행 분류 방법론의 구성은 다음과 같다. 첫 번째, 통행궤적 내 버스터미널이 2개 이상 존

재하는지 판단하여  존재하는 경우, 두 번째 단계로 넘어간다. 두 번째, 버스터미널에서의 체류시간이 N3분 

이상인지 판단하여 출발 버스터미널 후보지를 도출한다. 버스터미널의 경우, 그 수가 많아 통행을 과대추정

할 수 있으므로, 이동 중에 통행궤적 내에 버스터미널이 단순이 존재하는 것인지 혹은 실제 버스 탑승 대기

를 위해 버스터미널에 체류한 것인지를 구분하기 위해 출발터미널에서의 체류시간을 확인하였다. 세 번째, 
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통행궤적 내 방문한 버스터미널을 시간순으로 정렬하여, 출발 버스터미널 후보 이후 방문한 버스터미널 사

이 통행시간이 N4분 이상 N5분 미만인지 여부를 판단하여 통행을 생성한다. 네 번째, 도착 버스터미널 후보 

이후 통행이 있는지 확인한다.

항공, 철도, 버스 등 지역간 통행수단을 분류한 뒤 나머지 수단통행은 그 외 수단통행으로 분류하였다. 그 

후, 수단별 비집계 지역간 통행수단 분류 정보를 추출 및 DB를 구축하고, 마지막으로 수단별로 지역간 통행

수단을 분류하여 집계하였다. 전체 방법론의 흐름도는 <Fig. 4>와 같다.

<Fig. 4> The proposed a regional trip mode classification methodology

2. 방법론 적용 및 검증

통행다이어리를 작성하는 908명의 참여자들(서울 620명, 청주 288명)은 각각에 통행에 이용한 수단을 정

수형으로 기입하며(예 : 항공 → 10), 이는 방법론을 통해 도출한 통행수단과 매칭이 가능하다. 그러나 작성

기간 중 누락된 건이 일부 존재하여 전체 지역간 수단통행에 대한 검증은 불가능하며, 통행다이어리가 기록

된 통행에 한정하여 검증을 진행하였다. 본 연구에서는 지역간 수단통행 분류 방법론 검증에 가설 검정 이론 

중 하나인 Type Ⅰand Ⅱ error 표를 수단별로 작성하여 총 72건의 통행을 검증하였다. 

Type Ⅰ error는 1종 오류라 하고, Type Ⅱ error는 2종 오류라 하며, 각각 귀무가설을 잘못 기각하는 오류
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(False positive)와 귀무가설을 잘못 채택하는 오류(False negative)를 뜻한다. 1종 오류는 귀무가설이 실제로 참

이지만, 귀무가설을 기각하는 오류로, 실제 거짓(Negative)인 것을 참(Positive)으로 판정한다. 반대로, 2종 오

류는 귀무가설이 실제로 거짓이지만, 귀무가설을 채택하는 오류로, 실제 참(Positive)인 것을 거짓(Negative)으

로 판정한다. 본 연구에서는 예를 들어, 항공수단통행을 분류하는 경우 지역간 통행수단 분류 방법론으로 도

출된 통행수단(측정값)이 항공이나, 실제 통행 다이어리에 기입된 수단(실제값)은 항공이 아닌 경우를 1종 오

류로 판단하고, 방법론으로 도출된 수단(측정값)은 항공이 아니나, 실제 통행 다이어리에 기입된 수단(실제

값)이 항공인 경우를 2종 오류로 판단하였다. 철도수단의 추정 결과를 검증할 때는 철도안전법 시행규칙 1조

의 4(운행장애의 범위)에 의거하여 고속철도의 경우 20분, 일반철도의 경우 30분의 철도운행지연시간을 고려

하여 검증을 수행했다.

검증 결과, 항공수단의 경우 <Table 2>와 같이 측정값과 실제값이 같은 통행이 5건, 1종 오류 0건, 2종 오

류 0건으로 나타났으며 F1-Score는 1.000으로 나타났다. 철도수단의 경우 측정값과 실제값이 같은 통행이 26

건, 1종 오류 3건, 2종 오류 0건으로 나타났으며 F1-Score는 0.945로 나타났다. 버스수단의 경우 측정값과 실

제값이 같은 통행이 23건, 1종 오류 16건, 2종 오류 1건으로 나타났으며, F1-Score는 0.730으로 나타났다.

Air mode
Reality Precision 1.000

True False Recall 1.000

Measured
True 5 0 Accuracy 1.000

False 0 31,980 F1-Score 1.000

Rail mode
Reality Precision 0.897

True False Recall 1

Measured
True 26 0 Accuracy 0.999

False 3 31,951 F1-Score 0.945

Bus mode
Reality Precision 0.590

True False Recall 0.958

Measured
True 23 1 Accuracy 0.999

False 16 31,911 F1-Score 0.730

<Table 2> Verification results of each mode

본 연구에서 개발한 항공, 고속철도, 고속·시외버스 수단통행 분류 방법론은 항공 수단통행을 성공적으로 

분류하였으나, 철도 및 버스 수단통행을 분류하는 데 있어 일부 오류를 보였다. 방법론 검증에 활용된 모바

일 데이터와 통행 다이어리를 검토한 결과, 오류의 주된 요인은 다음과 같았다.

첫 번째, 모바일 데이터 상에서 특정 시간대 통행궤적 정보가 누락된 케이스이다. 이러한 케이스는 통행 

다이어리 상에는 버스 혹은 철도를 이용했다고 기록되었으나, 실제 모바일 데이터 궤적상에서는 버스 혹은 

철도 이용시간대 통행궤적 정보가 누락되어 버스 혹은 철도 이용을 검증할 수 없는 경우에 해당한다. 철도 

수단 오류 중 3건, 버스 수단 오류 중 2건의 해당 케이스 오류가 발생한 것으로 나타났다.

두 번째, 고속버스 혹은 시외버스를 이용하지 않았음에도 통행 다이어리 상에는 고속버스 혹은 시외버스

를 이용했다고 기입한 케이스이다. 이러한 케이스에 해당하는 이용자들은 주로 시내버스나 광역버스를 이용
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한 것으로 추정된다. 대부분의 케이스에서 출도착 지점 200m 이내에 버스정류장이 존재하였으며, 궤적 내 

고속버스 혹은 시외버스터미널을 이용한 증거가 없는 것으로 나타났다. 버스 수단 오류 중 총 8건의 해당 케

이스 오류가 발생한 것으로 나타났다.

세 번째, 통근버스를 이용했으나 통행 다이어리 상에는 고속버스 혹은 시외버스를 이용했다고 기입한 케

이스이다. 이러한 케이스에 해당하는 이용자들은 주로 출도착지가 주거단지-산업단지로 일정한 패턴을 보이

며, 일과시간에 해당하는 7~16시 어간에 통행궤적 정보가 발생하지 않는 것으로 나타났다. 버스 수단 오류 

중 총 4건의 해당 케이스 오류가 발생한 것으로 나타났다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 모바일 데이터 통행궤적과 주요 교통인프라, TAZ 자료를 매칭하여 기계학습에 의존하지 

않고 지역간 통행수단을 추정할 수 있는 방법론을 개발하였다. 개발 방법론의 핵심 논리는 출발지·목적지 교

통인프라의 존재 여부, 실제 운행예정시간과 통행궤적 내 통행시간의 일치 여부, 철도, 버스(시외) 수단의 경

우 경유지의 노선 일치 여부, 항공, 철도 수단의 경우 출·도착 이전·이후의 통행 존재 여부, 버스 수단의 경

우 출발 이전 체류시간 존재 여부 등이 포함된다. 방법론의 적용 및 검증을 위해 공항, 철도역, 버스터미널, 

톨게이트, 도로망, 철도망 등의 주요 교통인프라 데이터를 모바일 데이터 기반맵 및 모바일 데이터 통행궤적

과 매칭하였다. 매칭한 자료를 서울, 청주지역 908명의 통행 다이어리 자료와 비교하여 방법론을 검증한 결

과, F1-Score 기반의 방법론 성능은 항공수단 1.00, 철도수단 0.95, 버스수단 0.73 수준으로 나타났다. 이와 같

이 본 연구는 실제 통행을 기록한 통행 다이어리 데이터와의 검증을 통해 지역간 통행수단 분류 방법론이 

항공 및 철도 수단을 분류하는 데 있어 우수한 성능을 보임을 확인하였다. 본 연구에서 개발한 방법론은 모

바일 데이터 개별 통행궤적과 고해상도의 TAZ를 사용함으로써, 지역적, 인적 특성을 모두 고려할 수 있으며, 

향후 주차장을 기·종점으로 하는 공유자동차 수단 또는 도심항공모빌리티 수단의 OD도 추정할 수 있을 것

으로 사료된다.

그러나 본 연구에서 제안된 방법론은 수단별 교통인프라와의 일치성에 초점을 맞추고 있으므로, 출발지·

도착지 정류장이 존재하지 않는 개인 교통수단과 비교적 통행거리가 짧은 교통수단의 추정을 어려울 수 있

으며, 지역내 통행량을 추산할 수 없기에 지역간 통행량이 지역내 통행 대비 얼마나 되는지 등의 통계량을 

예측할 수 없다. 또한, 고속철도와 일반철도, 고속버스와 시외버스, 광역버스 등 철도 수단과 버스 수단을 세

분화해서 추정하지 못한다는 한계점이 존재한다. 따라서 향후 연구에서는 모바일 데이터 기반맵 이상의 공

간적 해상도를 가지는 집계구 단위의 기반맵을 사용하거나, 대중교통카드, 공유자동차, 공유킥보드 이력데이

터, 내비게이션 데이터 등 이종데이터와의 결합을 통해 지역내 통행수단을 추정하는 연구가 수행된다면, 교

통수요추정의 수단선택 단계에 있어 더욱 신뢰도 있고 간결한 방법론이 개발될 수 있을 것이라 판단된다.
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APPENDIX

Pseudo code of regional trip modes classification methodology

1 S: dataframe of all user’s home-based travel trajectories

2 serial_num: list of all user’s serial number 

3 air_travels: arrival and departure pairs of air travel

4 railroad_travles: arrival and departure pairs of air travel

5 bus_travels: arrival and departure pairs of air travel

6 N1 is a maximum travel time of the airport travel

7 N2 is a minimum travel time of the railroad travel

8 N3 is a minimum dwell time of the departure bus terminal

9 N4 is a minimum travel time of the bus travel

10 N5 is a maximum travel time of the bus travel

11 airport_cnt ← 0         /* # of air travel */

12 non_airport_cnt ← 0     /* # of non-air travel */

13 railroad_cnt ← 0        /* # of railroad travel */

14 non_railroad_cnt ← 0    /* # of non-railroad travel */

15 bus_cnt ← 0           /* # of bus travel */    

16 non_bus_cnt ← 0       /* # of non-bus travel */

17 other_mode_cnt ← 0    /* # of other mode travel */

18

19 For i ← 0 to len(serial_num)

20   tmp ← extract data from S which satisfying S[‘serial_number’] = serial_num[i] 

21     If len(the ploygon including airport) >= 2 in tmp Then

22       departure_data ← extract data from tmp corresponding to the initial travel 

                      to the polygon including the airport

23       departure_data_sorted ← sort airport_data by time

24       departure_data_final ← drop data with non-existent pre-arrival trips in departure_data_sorted

25

26         For i ← 0 to len(departure_data_sorted-1)

27           If i != len(departure_data_sorted-1) Then

28             arrival_data_final ← extract data from tmp which is polygon including the airport 

                              between departure_data_final[i].index and departure_data_final[i+1].index 

29           Else

30             arrival_data_final ← extract data from tmp which is polygon including 

                              the airport after departure_data_final[i].index 

31           End if

32           air_travels ← merge departure_data_final and arrival_data_final

33           air_travels ← sort air_travel by time

34         End for

35         For j ← 0 to len(air_travels_final - 1)
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36           timedelta ← air_travels[2 * j + 1][‘in_time’] - air_travels[2 * j][‘out_time’]

37           If timedelta <= N1 Then

38             airport_cnt ← airport_cnt + 1

39           End if

40         End for

41       non_airport_cnt ← non_airport_cnt + 1       

42     Else if len(the ploygon including railroad) >= 2 in tmp Then

43       railroad_data ← extract data from tmp corresponding to the initial travel to the polygon including the airport

44       For i ← 0 to len(raiload_data)

45         If data with non-exist pre- and post-arrival trip at the railroad_data[i].index in tmp

46           drop data

47         End if

48       End for

49       For i ← 0 to len(raiload_data-2)

50         railroad_data[‘delta’] ← railroad_data[i+1][‘station_code’] - railroad_data[i][‘station_code’]

51       End for

52       Initialize railroad_travels

53       tmp_travel ← []

54       For i ← 0 to len(raiload_data-2)

55         If railroad_data[‘delta’][i] * railroad_data[‘delta’][i+1] > 0

56           append data to tmp_travel

57         Else

58           append tmp_travel to railroad_travels

59           tmp_travel ← []

60         End if

61       End for

62       For i ← 0 to len(railroad_travels)      

63         timedelta ← railroad_travels[i][len(railroad_travels[i]-1)][‘in_time’] - railroad_travels[i][0][‘out_time’]

64         If timedelta >= N2 Then

65           railroad_cnt ← railroad_cnt + 1

66         End if

67       End for 

68       non_railroad_cnt ← non_railroad_cnt + 1       

69     Else if len(the ploygon including bus terminal) >= 2 in tmp Then

70       terminal_data ← extract data from tmp corresponding to the initial travel to the polygon including the busstop

71       departure_data ← []

72       For i ← 0 to len(terminal_data)     

73         If terminal dwell time at terminal_data[i][‘terminal_code’] >= N3 Then

74           append data to departure_data

75         End if

76       End for
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77       Initialize bus_travels

78       tmp_travel ← []

79       For i ← 0 to len(terminal_data-1)

80         departure ← terminal_data[i]

81         append data to tmp_travel

82         For j ← i+1 to len(terminal_data-1)

83           arrival ← terminal_data[j]

84           timedelta ← arrival[‘in_time’] - departure[‘out_time’]

85           If timedelta is between N4 and N5 Then

86             append data to tmp_travel

87             append tmp_travel to bus_travels

88             i ← j+1

89             break

90           End if

91         End for

92       End for

93       For i ← 0 to (len(bus_travels) // 2 - 1)

94         If there is post-arrival trips in bus_travels[2 * i + 1] Then

95           bus_cnt ← bus_cnt + 1

96         End if

97       End for

98       non_bus_cnt ← non_bus_cnt + 1       

99     Else

100       other_mode_cnt = other_mode_cnt + 1

101 End for


