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Abstract

The COVID-19 pandemic has caused major changes worldwide, especially in transportation

behaviors. Notably, as disinfection guidelines intensified, there was a sharp decline in the use 

of high-density public transit, while the usage of private vehicles and taxis increased. However,

the impacts of the pandemic were not uniformly distributed across societal demographics, with 

variations influenced by socio-economic factors. Despite these disparities, there exists few 

research addressing the altered and restricted travel patterns faced by transportation-vulnerable 

groups, such as the elderly and children, during the pandemic. To bridge this research gap, this

study aims to examine the changes in travel patterns and purposes of public transit users in the

wake of COVID-19, segmented by age groups. Using smartcard data from 2017 and 2021 in 

Seoul, Korea, the study analyzed travel patterns pre- and post-pandemic and employed the 

k-means clustering algorithm to categorize users based on travel characteristics. Additionally, 

Household Travel Survey data was utilized to infer the travel purposes of each cluster, and a 

detailed analysis was conducted on the variations in travel patterns by user age. The findings 

revealed that the shifts in public transportation travel patterns due to COVID-19 exhibited 

significant disparities based on age and travel purpose, with the elderly users' travel patterns 

being particularly pronounced. This research can be used to offer policy insights for under-

standing the travel pattern shifts of transportation-vulnerable groups during crises like COVID-19

and provide a foundational basis for the effective enhancement of public transportation 

systems, disaster response strategies, and policy formulation.
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초록

코로나19 팬데믹은 전 세계적인 경제 및 사회적 변화를 유발하였으며, 이러한 변화는 교통 분야에도 막대한 영향

을 미쳤다. 특히 방역 지침이 강화됨에 따라 밀집도가 높은 대중교통 이용률은 급격하게 감소한 반면, 자가용 및 택

시와 같은 타 교통수단의 이용이 증가하는 현상이 관찰되었다. 코로나19의 영향은 모든 사회 구성원에게 균일하게 

작용하지 않았다는 점이 주목되지만, 노인이나 어린이와 같은 교통 취약 계층의 코로나19에 따른 통행패턴의 변화 

및 제약에 대한 연구는 미흡한 실정이다. 이에, 본 연구는 코로나19의 영향으로 인한 대중교통 이용자들의 통행패턴 

및 목적의 변화를 연령대별로 세분화하여 분석하였다. 2017년과 2021년의 스마트카드 데이터를 기반으로 코로나

19 발생 전후의 통행패턴의 차이를 비교하였고, k-means 군집화 알고리즘을 활용하여 통행 특징에 따른 이용자 군

집화를 수행하였다. 또한, 가구통행실태조사 데이터를 통해 각 군집의 통행목적을 추정하였으며, 이용자 연령대에 

따른 통행패턴 변화를 분석하였다. 분석 결과, 코로나19로 인한 대중교통 통행패턴의 변화는 연령대 및 통행목적에 

따라 유의미한 차이를 보였으며, 특히 노인 이용자의 통행패턴 변화가 두드러졌다. 본 연구는 코로나19와 같은 재난 

상황에서 교통 취약 계층의 통행패턴 변화에 대한 이해를 바탕으로, 교통 취약 계층에 특성화된 정책적 지원 및 제반

시설 공급 전략 등의 기반 마련과 관련된 정책적 시사점을 제공한다.

주요어: 빅 데이터, k-means 군집화, 교통취약집단, 통행패턴 분석, 통행목적 추정

서론

코로나바이러스감염증(COVID-19, 이하 코로나19)는 2019년 말 중국에서 처음 발생한 이후 전 세계적으로 급

속도로 확산되었다. 2020년 3월 세계보건기구(WHO)가 코로나19를 팬데믹으로 공식 선언하였으며(Maier and 

Brockmann 2020), 이에 따라 각국은 전염병 확산 방지를 위한 다양한 사회적 거리두기 정책들을 실시하였다. 우리

나라 역시 해외 출입국 제한, 대중 행사 및 사적모임 인원 제한 등, 일련의 방역 관련 조치들을 실시하였다. 이러한 

정부 방역 지침들은 코로나19 감염 위험을 감소시키는 데 있어 효과적인 반면, 이는 경제적 및 사회적 변화 뿐만 아

니라 개인의 일상과 업무 환경에도 다양한 변화들을 초래했다. 특히, 재택근무, 온라인 학습, 전자상거래와 같은 비

대면 활동 등의 증가는 개인의 통행패턴에도 뚜렷한 영향을 미쳤다(Bucsky, 2020; Hadjidemetriou et al., 2020). 

코로나19 감염을 우려한 대중교통 이용 기피 현상이 확산되면서 발생한 큰 폭의 대중교통 이용 감소는 전 세계적

인 현상으로 나타났다(Hadjidemetriou et al., 2020; Lim, 2020; Parker et al., 2021; Zhu et al., 2021). 국토교통부

와 한국교통안전공단의 대중교통 이용실태 분석 결과에 따르면, 2020년 기준 전년 대비 일 평균 대중교통 이용률은 

27.0% 감소하였다. 특히, 주중보다 주말과 공휴일의 대중교통 이용률은 전년 대비 36.1% 감소하여 감소 폭이 더 큰 

것으로 나타났다(Bin and Son, 2021). 이와 같이, 코로나19는 출퇴근 등의 필수 통행보다 공휴일·주말에 나타나는 

여가·여행 등의 목적통행에 더 많은 영향을 주는 것으로 보고해 왔다(Kim and Jung, 2022). 더불어, 많은 선행연구

에서 코로나19로 인한 통행패턴 변화는 개인의 사회경제적 특성에 따라 차이가 있는 것으로 보고해 왔다(Almlöf et 

al., 2021; Brough et al., 2021; Hu and Chen, 2021; Parker et al., 2021; Qi et al., 2021).

이에, 본 연구는 코로나19 발생 이후 연령대별로 대중교통 이용자들의 통행패턴 및 통행목적의 변화를 분석하고

자 한다. 이를 위하여, 코로나19 발생 전후인 2017년과 2021년의 스마트카드 데이터를 활용하여 두 시기의 대중교

통 통행량과 통행패턴 차이를 이용자 유형에 따라 세부적으로 비교하였다. 또한, 가구통행실태조사 자료를 활용하

여 군집 별로 통행목적을 부여하였고, k-means 군집화 알고리즘을 활용하여 통행 특징에 따른 스마트카드 이용자 

군집화를 수행하였다. 이를 통해, 스마트카드 데이터와 가구통행실태조사 데이터의 각각의 한계점을 상호 보완하였

으며, 코로나19 발생 이후 대중교통 이용자들의 통행목적 변화를 분석하였다. 본 연구의 결과는 향후 재난 상황 대

비 대중교통 인프라 최적화를 위한 중요한 통찰을 제공할 것이며, 특히 교통 취약 계층을 지원하기 위한 정책 수립의 

기초 자료로 활용될 것으로 기대된다. 
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선행연구�고찰

1. 코로나19 발생�전후�통행패턴�분석�연구

코로나19의 확산 이후 대중교통 통행행태의 변화와 관련된 연구가 국내ㆍ외에서 다수 수행되었다(Lee et al., 

2020; Park, 2020). Lee et al.(2020)이 코로나19 발생 전후인 2019년과 2020년 1월부터 3월까지 국내 도로 교통량 

차이를 분석한 결과, 2020년 상반기 전국 일 평균 교통량이 2019년 같은 기간 대비 9.7% 감소하였다. 또한, Park(2020)

이 2020년 1월부터 3월까지 서울시 지하철 이용 인구의 변화를 분석한 결과, 직장이 밀집한 역은 여가통행이 많은 

역보다 이용량 감소 폭이 작은 것으로 나타났다. 이는 비필수 통행인 여가통행보다 필수 통행인 통근통행이 코로나

19의 영향을 적게 받는다는 것을 의미한다.

한편, 개인의 사회ㆍ경제적 계층에 따라 코로나19 시기에 발생한 통행행태에 유의미한 차이가 있음을 규명한 연

구들도 수행되었다. 특히, 저소득층, 교육 수준이 낮고 유색인종 가구가 많은 지역일수록 코로나19 팬데믹 기간 동

안 대중교통 이용률이 덜 감소한 것으로 보고되었다(Almlöf et al., 2021; Brough et al., 2021; Hu and Chen, 

2021; Parker et al., 2021; Qi et al., 2021). Almlöf et al.(2021)은 스웨덴의 스마트카드 데이터를 분석하여 개인의 

통행패턴 변화가 다양한 사회경제적 요인과 밀접한 관련이 있다고 보고하였다. Brough et al.(2021)은 코로나19 발

생 이후 미국 워싱턴주 킹카운티의 통행행태에 관한 사회경제적 계층의 차이를 분석한 결과, 교육 및 소득이 낮은 계

층이 이동의 감소가 더 적은 것을 확인하였다. Hu and Chen(2021)은 코로나19 발생 이후 미국 시카고의 사회경제

적 계층별 지하철 이용량을 분석한 결과, 소득수준, 교육 수준, 인종 및 직종에 따라 지하철 이용량 감소가 상이하게 

나타났음을 보고하였다. Parker et al.(2021)은 팬데믹기간 동안 미국에서 감염을 피하기 위한 대중교통 이용자의 

통행수단 변경이 증가하였지만, 저소득층은 통행 횟수 및 통행 거리가 상대적으로 덜 감소한 것으로 분석하였다. Qi 

et al.(2021)은 미국 내 20개 대도시 지역을 대상으로 랜덤효과 패널 데이터 모델을 활용하여 코로나19가 대중교통 

이용객 감소에 미치는 영향 및 사회경제적 요인을 분석하였다. 그 결과, 중위 가구 소득, 학사 이상의 인구 비율 및 

고용률, 아시아인 인구 비율이 높은 지역일수록 코로나19 팬데믹 기간 동안 대중교통 이용률이 더 많이 감소한 반면 

인구의 빈곤율이 높고 히스패닉 인구의 비율이 높은 지역은 대중교통 이용률이 더 적게 감소할 가능성이 큰 것으로 

나타났다. 

이상의 선행연구들의 결과를 고찰해 볼 때, 코로나19 발생 전후로 통행량의 큰 폭의 감소가 나타났으며, 통행패턴 

변화는 시간적 변화 및 사회경제적 특성에 따라 차이가 있는 것으로 나타났다. 그러나, 대부분의 선행연구들은 주로 

통행빈도의 감소율만을 비교하였다는 한계를 가진다. 코로나19 발생 이후 대중교통 이용에 있어서 이용자 유형별 

불균형을 해소하기 위해서는 이용자 유형 간 통행패턴 변화를 고려하는 것은 물론, 동시에 그 원인을 파악하기 위한 

통행목적 고려가 필수적이라 할 수 있다.

2. 스마트카드�데이터를�활용한�통행패턴�및�목적�추정�연구

서울시를 비롯한 수도권에서는 스마트카드 기반의 자동요금징수 시스템(AFC, Automatic Fare Collection)을 통

해 대중교통 서비스를 운영한다. 수집된 데이터는 일일 약 2천만개의 통행 데이터를 포함하며, 이는 수도권에서의 

이용률이 거의 100%에 달하는 전수조사 수준의 자료라는 장점을 갖는다. 이러한 장점으로 많은 연구자들은 각국에

서 수집된 스마트카드 데이터를 활용하여 대중교통 이용자들의 통행패턴 및 특징을 분석하였다. Ma et al.(2013)는 

베이징의 스마트카드 데이터를 기반으로 DBSCAN(Density-based Spatial Clustering of Application with Noise)

과 k-Means++ 등의 군집 분석기법을 적용하여 대중교통 이용자들의 통행패턴과 통행 정규성을 분석하였다. Sari 

et al.(2019)은 런던의 스마트카드 데이터를 분석하여 대중교통 이용자들의 거주지와 활동지를 추정하는 휴리스틱 

모델(heuristic model)을 활용하고, 그 결과를 London Travel Demand Survey(LTDS)를 사용하여 검증하였다. 
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그러나, 스마트카드 데이터는 교통수요 예측의 핵심적 변수인 개인정보 및 통행목적 정보를 포함하지 않는 한계

를 가진다. 이를 극복하기 위해 최근 머신러닝 방법론을 통해 스마트카드 데이터와 다른 유형의 데이터를 결합하여 

부재한 정보를 추정하는 연구들이 수행되고 있다(Kim et al., 2021; Kusakabe and Asakura, 2014; Medina, 2018; 

Pieroni et al., 2021). Kim et al.(2021)은 가구통행실태조사 자료로 학습한 랜덤 포레스트 모델을 서울시 스마트카

드 데이터에 적용하여 스마트카드 데이터 내 통행목적을 추정하였다.  독립변수들은 가구통행실태조사 데이터로부

터 추출된 출발 및 하차 시각, 활동 시간, 목적지의 토지 이용률 등이 포함되어 있다. 이와 유사하게 Kusakabe and 

Asakura(2014)는 일본 오사카의 스마트카드 데이터와 설문조사 데이터를 융합한 데이터를 활용하여 나이브 베이

즈 확률모델(Naive Bayes classifier)에 따라 통행목적을 추정하였다. Medina(2018)는 싱가포르의 스마트카드 데이

터와 가구통행실태조사 자료를 결합하여 승객의 재직여부에 따라 달라지는 통행목적을 추정하고 목적별 통행행태

를 분석하였다. Pieroni et al.(2021)은 스마트카드 데이터와 GPS 데이터를 결합하여 다양한 소득 계층에서의 통행

패턴의 차이를 분석하였다. 

이와 같이, 여러 선행연구들은 스마트카드 데이터의 한계를 극복하고자 다양한 방법론을 통해 가구통행실태조사 

데이터나 GPS 데이터 등의 추가 정보를 기존 스마트카드 데이터에 결합하여 통행목적에 따른 교통수요 예측을 수

행해왔다. 이러한 대부분의 연구들은 주로 이용자의 인구사회적 특성에 따른 통행패턴과 통헹목적의 차이를 중심으

로 분석을 진행해왔다. 그러나, 코로나19를 전후로 하여 이용자 특성별 통행패턴 및 목적의 변화를 다룬 연구는 상

대적으로 부족한 실정이다. 

데이터�구축

1. 스마트카드�데이터

스마트카드 데이터에는 하루 평균 약 2,000만건의 통행에 대한 정보가 존재하며, 각 승객들의 승하차 시각, 승하

차 역, 총 통행시간, 환승 횟수 등 다양한 통행 정보가 포함되어 있다. 이러한 데이터는 대중교통의 문제점을 보다 정

밀하게 파악하고 이를 개선하기 위한 정책 수립에 유용하게 활용될 수 있다. 본 연구에서는 코로나19 발생 전후 대

중교통 이용자들의 통행패턴 및 통행목적 변화를 파악하기 위하여 2017년 5월 16일부터 19일까지의 4일간 평일 스

마트카드 데이터와 코로나19가 심각했던 시기인 2021년 10월 1일부터 7일까지의 주말과 월요일을 제외한 4일간 

평일 스마트카드 데이터를 분석하였다. 2021년 10월은 수도권에서 4인 이상 사적 모임 금지 및 다중 이용 시설 운영

시간을 22시까지로 제한하는 등의 엄격한 거리두기 4단계 조치가 시행된 시기로, 이로 인한 통행패턴 변화가 명확

하게 드러난 시기라 판단되어 연구범위로 설정되었다. 더불어, 전반적인 통행패턴이 평일과 크게 다른 주말의 데이

터와 공휴일이었던 2021년 10월 4일 월요일 데이터는 본 연구의 범위에서 제외되었다. 본 연구에서 사용된 

스마트카드 데이터 내 통행 정보들은 Table 1과 같다.

Table 1. Columns in smartcard data

No. Variable Description

1 Smartcard ID Unique card ID value for each passenger

2 Mode Code Types of public transportation (train/bus)
3 Board Time Boarding time

4 Alight Time Alighting time

5 Board Station ID Boarding station ID
6 Alight Station ID Alighting station ID

7 User Code Type of passenger (public/elderly/student/child)

8 Transfer Number of transfer
9 Total Distance Total distance traveled (km)

10 Total Travel Time Total travel time (min)



대한교통학회지, 제�41권�제�7호, 2023년�12월 775

KIM, Eunjung ･ MIN, Jin Hong ･ KIM, Dong-Kyu ･ MOON, Sedong •Article•

2. 가구통행실태조사�데이터(Korean National Household Travel Survey)

대한민국의 가구통행실태조사 데이터(K-NHTS, Korean National Household Travel Survey)는 5년마다 전국 

단위로 진행되는 설문조사를 통해 가구원들의 통행 정보가 수집된 데이터이다. 이 자료는 서울 전체 통행량의 1.5%

에 해당하는 약 97만개의 통행량 정보를 가지고 있는 표본 자료로, 가구원들의 모든 일일 통행에 대해 기종점(OD)

이 존재하고 그 패턴은 일정하다고 가정한다(Min et al., 2022). 해당 데이터는 인터넷을 통해 공공에 공개되기 때문

에 접근성이 좋으며 가구원들의 개인적인 정보와 더불어 통행목적에 대한 상세한 정보 또한 포함하고 있으므로 다

양한 교통 연구에서 활용되어 왔다. 

가구통행실태조사 자료는 총 3가지의 카테고리로 이루어져 있으며 카테고리 안에는 61가지의 다양한 정보가 포

함된다. 첫 번째 카테고리는 연봉과 가구원 수와 같은 가구 정보가, 두 번째 카테고리는 나이, 성별, 취업 상태 등의 

개인정보가 포함되어 있다. 마지막 카테고리는 통행목적, 출발 및 귀가 시간과 같은 통행정보로 이루어져 있다. 본 

연구에서는 2016년도 가구통행실태조사 데이터 중 서울 지역에서 취득된 데이터만 추출하여 개인정보와 통행정보 

카테고리를 전처리한 후 분석에 활용하였다. 분석에 사용된 가구통행실태조사 데이터 내 통행 및 개인정보들은 

Table 2와 같다. 스마트카드 데이터와는 달리 가구통행실태조사 데이터에는 각 통행의 목적이 명시되어 있어, 이를 

활용하여 스마트카드 데이터에 기록된 각 통행의 목적을 추정하였다. 본 연구에서 사용된 스마트카드 데이터의 시

점과 가구통행실태조사 데이터의 시점이 일치하지 않다는 한계가 존재하나, 이러한 방식으로 통행목적을 추정한 많

은 선행연구들(Kusakabe and Asakura, 2014; Min et al., 2022; Jeon et al., 2019)을 참고하여 2016년 가구통행실

태조사 데이터를 활용하여 2017년과 2021년 스마트카드 데이터의 통행목적 추정 및 범용적 해석이 가능하다 판단

하였다. 

Table 2. Columns in K-NHTS data

No. Variable Description

1 ID Unique ID value for each passenger

2 Mode Code Type of transportation (train/bus/car/taxi/walk)
3 Board Time Boarding time

4 Alight Time Alighting time

5 Board Station ID Boarding station ID (only for public transportation)
6 Alight Station ID Alighting station ID (only for public transportation)

7 Age Passenger’s age

8 Transfer Number of transfer
9 Total Distance Total distance traveled (km)

10 Total Travel Time Total travel time (min)

11 Trip Purpose Trip purpose

 

3. 데이터�전처리�

본 연구에서는 승객의 연속된 통행패턴을 파악하기 위하여, 각 요일별로 스마트카드 데이터에 기록된 수단통행

들을 고유한 카드 ID 별로 집계하여 개별 승객의 통행 사슬(trip chain)을 구축하였다. 개인은 하나의 통행목적을 달

성하기 위해 대개 다수의 교통수단을 이용하여 이동한다. 이때 발생하는 각 수단별 통행을 수단통행이라 하고, 단일 

통행목적을 달성하기 위하여 하나 이상의 수단통행으로 이루어진 통행 전체를 목적통행(trip)이라 한다(Sejong 

City Council, 2023). 만일 하루 동안 동일한 카드를 사용하여 여러 차례 대중교통을 이용한 경우, 이 연속적인 통행

은 해당 승객의 card ID를 통해 확인이 가능하다. 이 방법으로 동일한 card ID로 기록된 모든 수단통행들을 하나로 

연결하여 개별 승객의 통행 사슬을 형성하였으며, 이 과정은 하단의 Figure 1에 제시한 바와 같다. 본 연구에서는 하

루 동안 하나의 활동만을 수행한, 즉 하루 2회의 목적통행을 행한 승객을 분석 대상으로 설정하였다. 하루에 단 한번

의 수단통행만을 하였거나, 혹은 4회 이상 수단통행을 행한 승객은 통행목적이 모호하거나 두 개 이상의 목적을 위
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해 통행하였다고 판단하였기에 연구 분석 대상에서 제외하였다. 즉, 동일한 card ID 로 묶인 수단통행의 개수가 두 

개에서 최대 세 개로 이루어진 통행 사슬만을 분석 대상으로 선정하였다.

Figure 1. Trip chain production process

하루 동안 두 번 혹은 세 번 통행한 승객들의 card ID를 기반으로 통행 사슬을 생성한 뒤, n번째 통행 종료와 n+1

번째 통행 시작 사이의 시간 차이를 활동 시간(AD, Activity Duration)이라 정의하였다. 이 활동 시간은 승객들이 

특정한 통행목적을 달성하기 위해 소비하는 시간으로 간주되어, 통행목적을 분석하는 데 핵심 지표로 활용되었다. 

본 연구에서는 두 개의 연속된 통행 사이 활동 시간이 30분 이하일 경우 해당 시간은 환승에 쓰인 시간이라 간주하

여 유효한 활동 시간으로 고려하지 않았다. 따라서, 연구의 분석 대상은 단일목적을 가진 통행 사슬만을 한정하였고, 

30분 미만의 활동 시간이 포함되거나 30분 이상의 활동 시간이 두 번 이상 발생한 통행 사슬은 분석에서 제외하였

다. 이 과정을 Figure 2에 도식화하여 제시하였으며, 활동 시간이 30분 미만일 경우 환승으로 판단하여 해당 두 통행

을 사실상 한 개의 통행으로 합하여 전처리하였다.

Figure 2. Trip chain selection process
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분석�방법

본 연구의 분석 방법론 및 절차는 Min(2021), Min et al.(2022)의 연구에 기반하여 다음과 같이 진행되었다. 우

선, 스마트카드 데이터를 활용하여 하루 동안 대중교통을 총 2회 또는 3회 이용한 승객들을 대상으로 통행 사슬을 

생성하였다. 이어서 각 통행 사슬 중에서 30분 이상의 활동 시간이 단 하나만 존재하는 통행 사슬들을 선별하였다. 

이러한 전처리 과정을 2017년도와 2021년도 스마트카드 데이터에 동일하게 적용하였다. 또한, 가구통행실태조사 

데이터의 속 61개의 열들 중에서 통행목적에 관련된 열만을 선택하였고 정규화 스케일링을 거쳐 전체적인 데이터

의 분포를 조정하였다. 데이터 전처리 이후에는 대중교통 이용자들의 전반적인 통행패턴이 2017년도에 비해 2021

년도에 어떠한 변화를 보였는지를 분석하였으며, 스마트카드 데이터에 k-means 군집화 방법론을 적용하여 군집 

분석을 수행하였다.

k-means 군집화 알고리즘은 데이터를 총 k개의 군집으로 분류하는 비지도 학습 방식의 알고리즘으로, 각 군집 

내 분산을 최소화하며 다른 군집 간의 분산은 최대화하는 방식으로 작동한다. 첫 단계에서는 k개의 초기 군집 중심

을 임의로 선택한 다음, 각 데이터 포인트들을 가장 가까운 거리에 있는 군집 중심에 할당한다. 이때, 거리를 계산하

는 방식은 유클리디안 거리(Euclidean distance)을 활용하였다. 두 개의 점 와 가 각각   


 와 

  의 좌표를 가질 때 유클리디안 거리 수식은 Equation 1과 같다:
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다음으로, 각 군집의 중심은 해당 군집에 속한 새로운 데이터 포인트들의 평균값으로 재설정된다. 이 군집 배정 

과정은 군집 중점이 더이상 변하지 않거나, 사전에 지정한 반복 횟수에 도달할 때까지 반복된다. 이러한 k-means 

군집화 알고리즘은 O(n)의 시간 복잡도를 가지므로, 대량의 데이터에 대한 분석에서 다른 군집 분석 알고리즘들에 

비해 계산 효율성이 높다. 이러한 이유로 k-means 군집화 알고리즘은 다양한 연구들에서 활용되어왔다(Seo and 

Yun, 2017).

한편, k-means 군집화 알고리즘에서 적절한 k 값, 즉 군집의 수는 모델의 성능에 결정적인 영향을 미친다(Ma et 

al., 2013; Jiang et al., 2012). 따라서 본 연구에서는 최적의 k값을 찾기 위하여 Dindex를 활용하였다. Dindex는 군

집 내 관성을 기반으로 산출한 군집화 이득을 통해 최적의 k값을 결정하는 방식이다 (Lebart et al., 2000). 군집 내 

관성은 군집 내 데이터 포인트들 간의 밀접도를 나타내며, Equation 2로 정의된다:

 




 






d

  (2)

군집화 이득은 연속된 두 군집화 결과 사이의 군집 내 관성 차이로 계산된다. 예를 들어, 개의 군집으로 구성

된 군집화 결과 와 개의 군집으로 생성된 군집화 결과 가 주어진 경우, 군집 내 관성에 대한 군집화 이득은 

Equation 3로 계산된다:

     (3)

군집화 이득이 클수록, 해당 군집 수에서의 군집화 결과가 이전 군집 수에 비해 더 우수하다는 것을 나타낸다. 이

러한 뚜렷한 군집화 이득 변화 지점을 ‘knee point’라고 지칭하며, 해당 지점을 최적의 군집의 수로 채택한다(Lebart 

et al., 2000). Figure 3과 같이 R 프로그래밍 언어의 NB Cluster 패키지를 이용하여 생성한 Dindex 기반 그래프를 
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제시하였다. Figure 3의 결과에 따르면, 군집의 수가 4개일 때 군집화 이득이 가장 큰 것으로 관찰되었으며, 이러한 

결과는 스마트카드 데이터를 총 4개의 군집으로 분류하는 것이 가장 적절함을 시사한다.

Figure 3. Trip chain selection process

최종 군집의 개수를 결정한 후, k-means 군집화 알고리즘을 이용하여 스마트카드 데이터 내에서 비슷한 시간적 

특성을 가진 통행들을 동일한 군집으로 분류하였다. 이 과정에서, 군집 분석의 모수(parameter)로 사용된 시

간적 변수들은 첫 하차 시각(First Alight Time, FAT)과 활동 시간(Activity Duration) 두 가지였다. 즉, 승객

들이 탑승하여 목적지로 이동 후 첫 하차 시각과 통행목적을 수행하는 활동 지속 시간에 따라 승객들을 분류

하였다. 이때 데이터 전처리 과정에서 두 변수를 모두 분 단위로 환산하여 단위를 통일시키고 정규화를 통해 

변수의 범위를 재조정한 후 동일한 가중치를 부여하여 군집 분류에 활용하였다. 이러한 가정은 관련 선행연

구에서 사용되었던 가정을 참고하였다(Min, 2021; Min et al., 2022). 해당 연구에서 사용된 k-means 군집

화 알고리즘에 대한 수식은 Equation 4와 같다:




  










∣∣


∣∣

,   


  (4)

위 수식에서 는 i번째 군집을 의미하며, 


는 군집 에 속하는 승객 a의 통행 특성을 나타내는 벡터 형태의 데

이터 포인트이다. 


의 첫 번째 원소는 승객 의 첫 하차 시각(FAT)인 

, 두 번째 원소는 승객 의 활동 시간인 


로 이루어진다. 각 데이터 포인트 값과 군집의 중심값인  간의 거리를 최소화 하는 방향으로 최적의 군집 를 정의

하였고, 이를 통해 승객들을 통행 특성의 유사도에 따라 총 4가지 군집으로 분류하였다. 

분석�결과

1. 코로나19 발생�전후�대중교통�통행량�비교

본 연구는 스마트카드 데이터를 기반으로 코로나19 발생 전후 연령대별 대중교통 통행량 변화를 비교하였다. 이

때 연령대는 어린이(0-12세), 학생(13-18세), 일반인(19-64세), 그리고 노인(65세 이상)으로 구분하였다. 분석 결

과, 2017년도와 2021년도의 일반인과 그 외 기타 이용자 유형 간의 대중교통 이용 비율은 크게 다르지 않았다. 
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Figure 4에 따르면, 2017년도에는 일반인의 비율이 86%, 기타 이용자의 비율이 14%로 나타났으며, 이와 유사하게 

2021년도에는 일반인의 비율 85%, 기타 이용자의 비율이 15%로 나타났다. 기타 이용자 내에서는 2017년 대비 

2021년에 노인 승객의 이용 비율이 6%에서 9%로 소폭 증가한 반면, 학생 승객의 이용 비율은 7%에서 5%로 감소

하는 경향을 보였다. 그러나 이러한 변화는 전체적인 대중교통 이용 비율 변화 측면에서 볼 때 미미한 것으로 평가되

었다.

Figure 4. Comparison of public transport passenger ratios by age group

그러나, 연령대별로 세분화하여 두 시기의 대중교통 이용객 수 변화를 조사한 결과, 몇몇 유형에서는 뚜렷한 변화

가 나타났다. Figure 5에 따르면, 일반인 승객의 경우 통행량이 1,361만에서 1,191만으로 2017년 대비 13%의 감소

가 관찰되었으며, 노인 승객은 약 102만에서 123만으로 20% 증가하였다. 또한, 학생과 어린이 승객의 통행량에서

는 약 40%의 감소가 나타났다. 학생 승객 수는 114만에서 71만, 어린이 승객 수는 11만에서 6만으로 큰 폭으로 감

소하였다. 이를 통해, 코로나19로 인한 대중교통 통행량 변화는 승객의 연령대에 따라 다르게 나타나는 것을 확인할 

수 있다. 

Figure 5. Changes in public transport passenger numbers by age group
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2. 군집화�결과�비교

2017년도와 2021년도 스마트카드 데이터를 첫 하차 시각과 활동 시간을 기반으로 총 4개의 그룹으로 군집화하

여 변화를 비교하였으며 해당 결과는 Table 3에서 확인할 수 있다. 결과적으로, 2021년 대비 2017년의 전체 대중교

통 통행량은 확연히 감소한 것으로 확인되었다. 특히, 단일목적통행의 경우 수치가 15,903,612에서 13,935,548로 

줄어든 것으로 관찰되었다. 추가적으로, 대다수의 군집에서 첫 하차 시각은 약 30분 앞당겨진 것으로 분석되며, 활

동 시간 또한 소폭 감소한 경향을 보였다. 이러한 변화는 사회적 거리두기 지침 및 대중교통의 운영 시간 제한의 영

향으로 일반 시민들의 일상 활동이 코로나 전 시기에 비해 조금 더 일찍 종료되고, 활동 기간이 상대적으로 짧아진 

것으로 해석된다. 그렇지만, 궁극적으로 두 연도 간의 통행패턴에서의 근본적인 변화는 크게 나타나지 않는 것으로 

분석되었다.

Table 3. Clustering of total public transportation traffic based on smartcard data

Cluster Year First alight time Activity duration (hr) Number of passenger (%)
1 2017 8:31 10.7 9,145,961(57.5)

2021 8:33 10.2 8,231,652(59)

2 2017 10:52 2.4 2,186,644(13.7)
2021 10:15 2.2 1,696,404(12)

3 2017 11:21 6.1 1,859,426(11.6)

2021 11:02 5.6 1,408,015(10.1)
4 2017 17:00 2.7 2,711,581(17.1)

2021 16:09 2.9 2,599,477(18.2)

 

3. 군집별�통행목적�추정

본 연구에서는 스마트카드 데이터에 부재한 통행목적을 추정하기 위해 가구통행실태조사 데이터를 활용하였고, 

해당 결과는 Table 4를 통해 확인할 수 있다. 스마트카드 데이터의 군집화 방법론을 동일하게 적용하여 첫 하차 시

각과 활동 시간을 기반으로 2016년 가구통행실태조사 데이터를 총 4개의 군집으로 군집화하였다. 그 결과, 각 군집

에서의 평균 첫 하차 시각과 활동 시간은 스마트카드 데이터의 군집 평균값과 최소 30분에서 최대 2시간 차이로 나

타났다. 이러한 오차의 크기는 군집마다 다르게 나타났는데, 이는 군집 내의 통행량 크기나 해당 군집을 대표하는 통

행목적의 정기성에 따라 발생한 차이라고 해석된다.

따라서, 각각 4개의 가구통행실태조사 군집과 스마트카드 데이터 군집들을 첫 하차 시각과 활동 시간의 평균, 표

준편차, 군집에 할당된 승객 수 값이 가장 유사하게 나타난 군집끼리 1대1로 대응시킴으로써 스마트카드 데이터 군

집들의 통행목적을 추정하였다.

Table 4. Clustering of total public transportation traffic based on K-NHTS data

Cluster Statistics First alight time Activity duration (hr) Number of passenger (%)
1 Mean 8:04 10.6

17,560(80)
Standard deviation (hr) 0.9 1.4

2 Mean 9:57 7.0
1,373(6)

Standard deviation (hr) 1.3 1.2

3 Mean 10:31 3.1
1,698(8)

Standard deviation (hr) 1.0 1.2
4 Mean 14:49 3.4

1,396(6)
Standard deviation (hr) 1.8 2.0

Table 5를 통해 통행목적 추정 결과를 보면, 군집 1은 전체의 약 98%로 출근 및 통학 목적의 승객들로 구성되어 
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있음을 알 수 있었으며, 군집 2 역시 약 82%의 승객들이 출근 및 통학 목적으로 이동한 것으로 나타났다. 반면에 군

집 3과 4는 여가 목적으로 통행하는 승객의 비율이 높게 나타났다.

Table 5. Result for trip purpose imputation

Cluster Year
First alight 

time
Activity 

duration (hr)
Number of 

passenger (%)
Trip Purpose

Work/School (%) Business (%) Recreation (%)

1 2017 8:31 10.7 9,145,961
(57.5)

6,328,349 
(98.0)

64,574
(1.0)

64,574
(1.0)

2021 8:33 10.2 8,231,652
(59.0)

6,347,699
(98.0)

64,772
(1.0)

64,772
(1.0)

2 2017 10:52 2.4 2,186,644
(13.7)

1,136,063
(82.0)

27,708
(2.0)

181,770
(16.0)

2021 10:15 2.2 1,696,404
(12.0)

972,332
(86.0)

23,715
(2.0)

130,434
(12.0)

3 2017 11:21 6.1 1,859,426
(11.6)

266,769
(15.0)

106,708
(6.0)

1,404,986
(79.0)

2021 11:02 5.6 1,408,015
(10.1)

211,525
(15.0)

84,610
(6.0)

1,114,031
(79.0)

4 2017 17:00 2.7 2,711,581
(17.1)

409,755
(20.0)

102,439
(5.0)

1,516,094
(75.0)

2021 16:09 2.9 2,599,477
(18.2)

447,934
(20.0)

111,983
(5.0)

1,657,358
(75.0)

 

4. 이용자�연령대�및�통행목적별�통행패턴�변화

군집화 결과를 기반으로 연령대별 통행패턴 및 목적을 분석한 결과, 각 군집마다 몇 가지 유의미한 변화들이 발견

되었다. 이에 대한 상세 분석 값은 하단의 Table 6을 통해 제시되었다. 군집 1은 출근 및 통근을 목적으로 오전 8시 

30분 경에 처음 하차하는 승객들에 대한 군집이다. 해당 군집에서 2021년도 첫 하차 시각은 2017년도 대비 크게 달

라지지 않았으나 활동 시간은 전반적으로 짧아진 것으로 나타났다. 특히, 학생 승객들의 활동 시간이 가장 큰 폭으로 

짧아진 것으로 확인되었다. 또한, 노인과 학생 이용자 수가 크게 변화한 것으로 나타났으며, 코로나19 발생 이후 노

인 이용자 수는 54.2% 증가한 반면 학생 이용자 수는 73.6% 감소하는 뚜렷한 변화가 확인되었다. 

한편, 군집 2는 출근 및 통학을 목적으로 대중교통을 이용하는 승객들로 구성되어 있으며, 대체로 오전 10시 30분

경에 대중교통에서 처음 하차하며 약 2시간의 활동 시간을 가지는 특징을 보였다. 본 군집에서는 코로나19의 영향

으로 첫 하차 시각이 약 1시간 앞당겨졌으며, 그 중에서도 학생 이용자의 첫 하차 시각이 2017년 평균 10시 32분에

서 2021년에는 오전 9시 10분으로 크게 변화하는 행태가 관찰되었다. 활동 시간은 유형별로 약간의 감소가 발견되

었으나 큰 차이는 나타나지 않았다. 그러나, 특정 연령대의 이용자 수는 큰 변화가 있었는데, 노인 이용자 수는 2017

년에 비해 96.2% 증가하였고, 반면 어린이 이용자 수는 66.7% 감소하였다.

다음으로 군집 3은 군집 2와 마찬가지로 주로 오전 10시 30분에서 11시 정도에 대중교통에서 처음 하차하지만, 

군집 2와는 다르게 여가 목적으로 약 5시간 정도의 활동을 하는 이용자들에 대한 군집으로 정의되었다. 다른 군집들

과 마찬가지로 모든 연령대의 첫 하차시간이 30분에서 한 시간가량 앞당겨졌으며 활동 시간 또한 2017년도 대비 조

금씩 짧아진 것으로 나타났다. 대중교통 이용자 수도 전반적으로 모든 연령대 유형에서 2017년 대비 감소한 것으로 

나타났다.

마지막으로, 군집 4 역시 여가 목적의 통행을 하며 오후 4시쯤 처음 하차하며 약 2시간 정도의 활동 시간을 가지는 

승객들에 대한 군집이다. 2017년에 비해 첫 하차 시각은 앞당겨졌고 활동 시간은 소폭 길어진 것으로 나타났다. 해

당 그룹에서의 노인 이용객 수는 2017년 대비 41% 증가하였고, 그 외 나머지 유형의 이용객 수는 감소한 것으로 나

타났다.
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Table 6. Analysis by age group for each cluster

Cluster Year User type First alight time Activity duration (hr) Number of passenger Change rate (%)

1 2017 General 8:33 10.8 8,079,927 -

Elderly 8:06 10.0 264,830 -
Student 8:13 10.2 755,918 -

Kid 8:18 8.8 45,286 -

2021 General 8:35 10.2 7,469,377 -7.6
Elderly 8:05 9.7 408,650 54.3

Student 8:22 9.0 199,101 -73.7

Kid 8:21 8.2 41,661 -8.0
2 2017 General 10:52 2.4 1,579,198 -

Elderly 10:56 2.4 178,352 -

Student 10:32 2.9 89,860 -
Kid 10:38 2.8 12,016 -

2021 General 10:20 2.1 1,228,461 -22.2

Elderly 10:20 2.1 349,891 96.2
Student 9:10 2.7 114,052 26.9

Kid 10:24 2.6 4,000 66.7

3 2017 General 11:27 5.6 1,723,230 -
Elderly 11:11 5.7 387,903 -

Student 10:33 6.0 66,521 -

Kid 9:16 5.8 8,990 -
2021 General 11:05 5.6 1,127,383 -34.6

Elderly 11:04 5.3 206,837 -46.7

Student 10:11 5.5 65,665 -1.3
Kid 9:18 5.4 8,130 -9.6

4 2017 General 17:03 2.8 2,231,773 -

Elderly 15:51 2.2 193,946 -
Student 17:33 2.9 234,062 -

Kid 16:40 2.3 51,800 -

2021 General 16:13 3.0 2,085,264 -6.6
Elderly 15:14 2.3 273,451 41.0

Student 16:50 3.1 199,101 -14.9

Kid 15:49 2.3 41,661 -19.6

결과�해석

1. 고령화로�인한�영향

본 연구의 결과는 코로나19로 인한 변화 이외에도 여러 인구사회적 요인들로 인해 큰 영향을 받았다고 볼 수 있

다. 특히, 펜데믹 상황에도 불구하고 노인 승객의 통행량이 증가한 결과는 대한민국의 급속한 고령화와 밀접한 관련

이 있을 것으로 판단된다. Figure 6은 대한민국 통계청 자료를 바탕으로 지난 10년간의 인구 피라미드 변화를 보여

주고 있다. 2011년 대한민국의 총 인구는 51,744,876명이며 평균 연령은 38.4세였다. 이 연구에서 주요하게 다룬 

2017년과 2021년의 경우, 2017년의 총 인구는 51,361,911명, 평균 연령은 41.2세였고, 2021년에는 총 인구 

49,936,638명에 평균 연령이 43.3세를 기록하였다. 이렇게 대한민국의 평균 연령이 점차 증가함에 따라 Figure 6의 

인구 피라미드 그래프가 위로 상승하는 추세를 보이는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 대한민국의 총 인구 수는 감

소하는 반면 노인 인구의 비율은 지속적으로 증가하고 있다는 점을 확인할 수 있다. 이러한 인구 동향을 고려할 때, 

코로나19의 여파에도 불구하고 고령화로 인한 노인 승객의 절대적인 수가 증가하여, 코로나19 발생 이후 노인 승객

의 대중교통 통행량이 증가한 것으로 해석될 수 있다. 
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Figure 6. Changes in the shape of the population pyramid due to aging

그러나, 이러한 인구 구조 변화와 별개로 코로나19 발생 이후 대중교통 통행량에 의미 있는 변화가 발생하였다는 

것은 분명하다. Table 7은 각 이용자 유형별로 단일활동 통행량 변화율을 인구 변화율로 나누어, 인구의 변화를 고

려했을 때 대중교통의 통행량이 얼마나 급격하게 변화하였는지를 나타낸다. 그 결과 모든 이용자 유형에서 해당 비

율이 1을 초과한 것을 확인할 수 있었다. 이는 인구 변화에 비해 대중교통의 통행량 변화가 상대적으로 더 큰 폭으로 

발생하였음을 의미한다. 특히, 노인 승객 유형에서만 통행량이 증가한 것을 확인할 수 있었다. 이는 팬데믹 시기에

도 불구하고 노인 계층은 여전히 대중교통에 대한 높은 의존도를 가지며, 자가용이나 택시와 같은 다른 이동 수단으

로의 전환이 상대적으로 제한적임을 의미한다. 이러한 분석 결과는 노인 계층이 다른 이용자 유형에 비하여 상대적

으로 취약한 계층이며, 이에 대응하기 위한 노인 계층에 대한 지원 정책 및 대중교통 이용 패턴에 대한 면밀한 추가 

연구가 필요함을 시사한다. 

Table 7. Transit volume changes with respect to population changes

User type Year
Number of 
passenger
(million)

Change Rate
(%)

Population 
(million)

Change Rate
(%)

(Rate of number of passenger change)
/ (Rate of population change)

General 2017 13.61 -12.5 16.16 -10.5 1.19
2021 11.91 14.47

Elderly 2017 4.56 27.8 1.02 20.6 1.35

2021 5.84 1.23
Student/Kid 2017 1.25 -38.4 1.67 -19.2 2.21

2021 0.77 1.35

 

2. 통행패턴의�공간적�변화

또한, 통행패턴의 변화를 보다 상세하게 파악하고자, 코로나19 발생 이후 대중교통 통행의 공간적 변화를 추가적

으로 분석하였다. 여가 목적이 아닌 필수 목적의 통행을 중심으로 분석하기 위해 출발지와 목적지가 서로 다른 구를 

연결하는 중장거리 통행만을 주요 분석 대상으로 설정하였다. 분석 결과, 일반인 승객의 대중교통 통행패턴에서는 

2017년과 2021년 사이에 큰 공간적인 차이는 나타나지 않았다. Table 8은 년도별 일반인 승객의 주요 통행구간을 

비교한 내용이며, Figure 7는 이를 서울시 지도 상에 표현한 것이다. 2017년에 비해 2021년에 일반인 승객의 통행량

이 전반적으로 감소하였으나, 주요 출발 및 목적지는 크게 다르지 않았으며 강남 지역에서는 여전히 높은 통행량을 

기록하였다. 
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Table 8. Most frequented areas by general passengers

Rank 
2017 2021

Origin Destination Number of passenger Origin Destination Number of passenger

1 Seocho Gangnam 80,079 Seocho Gangnam 63,708
2 Gangnam Seocho 64,369 Songpa Gangnam 53,559

3 Songpa Gangnam 62,820 Gangnam Seocho 52,028

4 Gangnam Songpa 50,994 Gangnam Songpa 49,093
5 Gwanak Gangnam 42,635 Gwanak Gangnam 39,502

(a) (b)

Figure 7. (a) Most frequented areas by general passengers in 2017; (b) Most frequented areas by general passengers in 2021

반면, 노인 통행패턴의 경우 다소 다른 양상을 보였다. Table 9와 Figure 8을 통해 확인할 수 있는 바와 같이, 2017

년에 종로구와 강남구 지역에서 가장 높았던 노인 승객의 통행량은 2021년에는 오직 강남구 주변 지역에만 집중되

었으며, 종로구 지역 통행량은 감소하였다. 특히, Table 10에 따르면, 노인 승객들이 2017년도에 가장 많이 통행하

던 구간인 서초구 및 강남구 지역은 2021년도에도 여전히 높은 통행량을 기록한 반면, 전체 노인 통행량 중 3위와 4

위를 차지하였던 종로구와 동대문구 지역에서의 통행량은 2021년에 약 6.12%에서 10.0% 가량 감소하여 각각 9위

와 15위를 기록하였다. 

Table 9. Most frequented areas by elderly passengers

Rank 
2017 2021

Origin Destination Number of passenger Origin Destination Number of passenger

1 Seocho Gangnam 4,758 Seocho Gangnam 5,358
2 Gangnam Seocho 4,704 Gangnam Songpa 5,121

3 Jongno Dongdaemun 4,202 Gangnam Seocho 5,114

4 Dongdaemun Jongno 4,104 Songpa Gangnam 4,755
5 Gangnam Songpa 4,091 Songpa Gangdong 4,528

(a) (b)

Figure 8. (a) Most frequented areas by elderly passengers in 2017; (b) Most frequented areas by elderly passengers in 2021
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Table 10. Rank change in most frequented areas by elderly passengers

Origin Destination
Number of passenger Rank

2017 2021 Change rate (%) 2017 2021

Seocho Gangnam 4,758 5,358 12.6 1 1
Gangnam Seocho 4,704 5,358 13.9 2 3

Jongno Dongdaemun 4,202 3,945 -6.12 3 9

Dongdaemun Jongno 4,104 3,693 -10.0 4 15

Gangnam Songpa 4,091 5,121 25.2 5 2

이러한 결과는 현대 사회에서 노인층의 통행목적 및 사회 참여도 변화를 시사하는 중요한 지표로 해석될 수 있다. 

2021년에 여전히 높은 강남구 지역의 높은 노인 통행량은, 노인 승객 통행량이 대폭 증가한 군집 2의 통행목적이 출

근인 점과 강남 지역의 높은 기업 밀집도를 고려하였을 때, 고령화에 따른 노인층의 노동시장 참여도 증가를 반영하

는 것으로 해석된다. 반면, 종로구 및 동대문구 통행량에서의 감소는 코로나19의 영향으로 노인의 여가 목적 활동이 

감소된 결과라고 판단된다. 본 연구의 군집 분석 결과에 따르면, 총 4개의 노인 승객 군집들 중 유일하게 여가 목적

으로 통행하며 평균 5시간 가량의 활동 시간을 가지는 승객들에 대한 군집만이 통행량 감소를 기록했다. 종로구는 

공원 및 고령자 전용 서비스 시설들이 밀집되어 있는 지역으로, 노인들의 여가 활동이 특히 활발한 지역으로 알려져 

있다(The Seoul Institute, 2012). 종합적으로, 종로구 지역에서의 노인 통행량 감소는 코로나19 발생 이후 노인들의 

여가 목적 통행량이 감소하였다는 것을 간접적으로 나타내며 이는 본 연구의 통행목적 추정 결과와 논리적으로 유

사성을 갖는다. 

결론

본 연구는 코로나19로 인한 대중교통 통행행태 및 목적의 변화를 스마트카드 내 이용자 유형별로 세분화하여 분

석하였다. 이를 위해 2017년과 2021년의 스마트카드 데이터를 활용하여 코로나19 발생 전후 통행량을 비교하였으

며 k-means 군집화 알고리즘을 통해 유사한 통행패턴을 가진 군집들을 정의하였다. 또한, 가구통행실태조사 데이

터를 추가적으로 활용하여 각 군집의 통행목적을 추정하였다. 이어, 각 군집에서 이용자 유형별로 통행패턴의 시공

간적 특징 및 변화를 분석하였다. 

분석 결과, 코로나19로 인한 대중교통 통행량 변화는 다양한 이용자 유형에 따라 차이가 있는 것으로 나타났다. 

특히, 군집별로 노인 이용자 수가 전반적으로 증가한 것으로 나타났는데, 이는 고령화로 인한 노인 인구 수의 증가에 

기인한 것으로 유추할 수 있다. 아울러, 경제활동 참여율이 높은 청장년층의 대부분은 의무통행과 여가통행을 병행

하는 것과 달리, 고령층의 경우 사회경제적 수준이 낮은 고령층 위주로 생계형 노동을 위한 의무통행을 하는 경향성

이 있으며(Lee and Sohn, 2021), 이를 통해 코로나19 기간 중 생계형 노인이 급증한 것으로도 추측할 수 있다. 한편, 

노인층은 상대적으로 전염병에 취약하다는 점을 고려할 때, 대중교통의 철저한 방역으로 대중교통에서의 감염 위험

을 최소화 할 필요가 있다(Cho et al., 2020). 더불어 노약자의 대중교통 이용률이 높다는 점에서 버스나 지하철 등

의 대중교통수단에 노약자석 및 환승 무빙워크 등 편의시설 확대를 위한 정책적 지원이 요구된다. 또한, 고령자의 통

행패턴에 영향을 미치는 다양한 요인들을 고려하여 적절한 교통시설 공급 전략을 마련하는 것이 중요하다(Choo et 

al., 2011). 본 연구는 세분화된 이용자 유형별 통행행태 및 목적 분석을 통해 특성화된 정책적 지원 및 제반시설 공

급 전략 등의 기반 마련을 위한 정책적 시사점을 제공하였다는데 의의가 있다.

본 연구의 한계점 및 후속 연구의 과제는 다음과 같다. 연간 상시 수집되는 스마트카드 데이터와는 달리, 가구통

행실태조사 데이터는 5년 주기로 제한되어 수집되기 때문에, 양 데이터 간 시점이 불일치하는 문제가 있다. 이로 인

해, 본 연구는 스마트카드 데이터의 2017년 및 2021년 시점과 일치하는 가구통행실태조사 데이터를 구득할 수 없는 

한계가 존재한다. 따라서, 향후 연구에서는 가구통행실태조사 자료를 최신화하고, 더불어 가구통행실태조사 외 연

도별 통행행태 자료를 추가적으로 활용하여 분석의 신뢰도를 높이는 방안을 모색할 필요가 있다. 또한, 데이
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터 구득의 한계로 인해 본 연구에서는 코로나19에 따른 통행패턴의 변화를 2021년 10월에만 제한하여 분석

하였다. 따라서, 향후 연구에서는 보다 광범위한 시간적 범위의 스마트카드 데이터를 확보하여, 코로나19 거

리두기 정책 변화에 따른 통행패턴 및 목적의 변화를 조사할 필요가 있다. 끝으로, 이질적인 두 데이터 속 군

집들에 대해 유사한 통행 특성을 가진 군집 간 1:1 매칭을 통해 통행목적을 추정하는 데서 더 나아가, 후속 연

구는 통계적 기법을 활용하여 군집 간의 유사도를 측정 및 분석할 필요성이 있다. Shin et al.(2022)의 연구에

서 Hidden Markov model(HMM)을 사용하여 도시철도 역세권을 여러 군집으로 분류하고 각 군집별로 발생

하는 활동을 추정한 사례를 볼 때, 스마트카드 데이터의 통행목적을 추정하는 경우에도 이러한 방법론을 사

용할 수 있을 것이다.
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