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Ⅰ. 서 론

이태원 참사 사건 이후 국내에서도 압사 사고에 대한

경각심이높아지고있다. 특히, 출퇴근시간대를중심으

로지하철이용시호흡곤란을호소하는승객이지속적으

로 발생하고 있다. 2022년 기준 일 평균 대중교통 이용
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머신러닝 기반 2호선 출퇴근 시간대 지하철 역사 내
혼잡도 예측

Subway Line 2 Congestion Prediction During Rush Hour Based on Machine 
Learning

장진영*, 김채원**, 박민서***

Jinyoung Jang*, Chaewon Kim*, Minseo Park**

요 약 지하철은 사람들이 일상적으로 이용하는 대중교통으로 자리잡고 있다. 특히 2호선은 지하철 승객이 하루동안

가장 많이 이용하는 역들이 포함되어 있는 호선으로 출퇴근 시간대에는 높은 혼잡도로 인해 압사사고의 위험성이 높

아지고 있으며, 이는 지하철을 이용하는 사람들의 안전성과 쾌적함을 저하시킨다. 따라서 지하철 역사 내 혼잡도 예

측을 바탕으로 높은 혼잡도로 인해 발생하는 문제를 대비할 필요가 있다. 이를 위해 본 연구에서는 출퇴근 시간대 혼

잡 여부를 판별하는 머신러닝 분류 모델을 제안한다. 선행연구를 통해 지하철 혼잡도에 영향을 주는 변수를 파악하

고, 공공데이터포털에서 출퇴근 시간대의 2호선 지하철 혼잡도 데이터셋을 수집하여 머신러닝을 기반하여 2호선 지하

철 역사 내 혼잡 여부를 예측한다. 본 연구에서 제안하는 출퇴근 시간대 2호선 역사 내 혼잡도 예측 모델은 지하철

이용객의 안전과 만족도를 향상시키기 위한 지하철 운영 계획 수립에 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

주요어 : 지하철, 2호선, 출퇴근 시간대, 혼잡도, 머신러닝, 지도학습

Abstract The subway is a public transportation that many people use every day. Line 2 especially has the most 
crowded stations during the day. However, the risk of crush accidents is increasing due to high congestion 
during rush hour and this reduces the safety and comfort of passengers. Subway congestion prediction is helpful 
to forestall problems caused by high congestion. Therefore, this study proposes machine learning classification 
models that predict subway congestion during commuting time. To predict congestion in Line 2 based in 
machine learning, we investigate variables that affect subway congestion through previous research and collect a 
dataset of subway congestion on Line 2 during rush hour from PUBLIC DATA PORTAL. The proposed model 
is expected to establish the subway operation plane to make passengers safe and satisfied.

Key words : Subway, Line 2, Rush Hours, Congestion, Machine Learning, Supervised Learning



Subway Line 2 Congestion Prediction During Rush Hour Based on Machine Learning

- 146 -

건수는 약 1,025만 건이며, 지하철은 516만 건으로[1] 대

중교통을 이용하는 서울시민 중 절반 이상이 지하철을

이용한다. 특히, 본 연구에서 분석 대상으로 선정한 2호

선은연평균이용현황이전체지하철이용수요의 23.5%

를 차지하고 있으며, 일별 최다 이용 지점(강남역, 잠실

역, 홍대입구역 등)을 포함하고 있다[1].

역사 내 혼잡도는 철도 이용객의 만족도와 철도 운영

에큰영향을주는요인이다. 혼잡도가증가할경우이용

객의불쾌감은상승할수있으며, 인적사고로인해열차

가 정차하는 등 철도 운영에 영향을 줄 수 있다[2]. 이에

따라 역사 내의 혼잡도를 완화하기 위한 연구가 활발하

게이루어지고있다. 하지만, 주로눈으로관측하는방식

을통해지하철혼잡도를측정하였기에구체적인지하철

혼잡도측정지표가부족한실정이다. 2호선의경우예외

적으로실시간하중시스템을통해지하철칸별혼잡도

정보를제공하고있지만, 이 역시측정무게와실제인원

수간의오차가존재하는등역사내혼잡도를측정하는

데에는 한계를 지닌다.

따라서 본 연구에서는 머신러닝 기법을 적용하여 출

퇴근 시간대 지하철 역사의 혼잡도를 예측하는 방법을

제안한다. 기존의 지하철 혼잡도 측정 방식 대신 환승역

개수, 환승객 수, 출입구 수 등 지하철역사와 관련된 요

소들을 기반하여 역사 내 혼잡도를 측정하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 지하철 혼

잡도와관련된 기존 연구를 서술하고, 3장에서는 분류에

효과적인 머신러닝 알고리즘을 소개한다. 4장에서는 본

연구에서채택한역사내혼잡도예측시스템과연구결

과를 설명하고, 5장에서는 결론을 기술한다.

Ⅱ. 지하철 혼잡도 관련 선행연구

본 연구를 진행하기에 앞서 지하철 혼잡도에 영향을

미치는 요인을 파악하기 위해 선행연구를 조사하였다.

김동욱 외(2013)[3]와 김진수(2016)[4]에서는 혼잡도에

영향을 미치는 요인으로 승하차 인원수, 출구 수, 환승

노선 수, 버스노선 수, 500m 이내 버스정류장 수, 500m

이내의 편의 시설 수가 활용되고 있다[3][4].

김진수[4]의 연구에서는 인천 지하철 1호선을 대상으

로 다중회귀 모델을 이용하여 지하철 혼잡도 예측을 진

행하였다. 승하차 인원 수, 여객 수입, SNS에 검색된

게시글 수 등을 독립변수로 사용하였고, SNS를 통해

얻은 유의미한 키워드를 기반으로 가중치를 적용하였

다. 그러나 지하철이 환승역과 같은 중심역을 향하는

노선일 경우, 지하철 혼잡도는 증가하는 경향을 보였지

만 이를 예측하는 모델의 성능은 대체적으로 낮아졌다.

이를 보완하기 위해 중심역과 각 방향에 따른 추가적인

분석이 필요하다[4].

김미례, 조인호[5]는 지하철 혼잡도 평준화를 위한

IoT(Internet of Things) 기술을 접목한 하중센서 측정

시스템을 제시하였다. 열차가 이전 역에서 정차하였을

때 하중 센서를 통해 승객 하중을 측정하고 이를 탑승

인원 수로 산정한다. 이를 기반으로 혼잡도를 계산하고,

무선 원거리 통신으로 다음역의 전광판에 혼잡도(매우

혼잡, 혼잡, 보통, 여유)가 표시되는 시스템이다. 혼잡도

에 따라 게이트 수를 조절하여 승객이 몰리는 것을 방

지하는 데는 유용하지만, 하중 센서로 무게를 측정하고

탑승 인원수를 계산하는 과정에서 여성과 남성의 무게

오차, 자전거 및 개인 짐과 같은 요인으로 인해 오차가

발생하는 문제가 있다[5].

백정현, 김치수 외[6]는 영상처리를 활용한 지하철

혼잡도 추정을 진행하였다. 지하철 내 카메라와 좌석

안의 압력센서를 통해 인원수 데이터를 수집하고, 이를

토대로 혼잡도 관련 정보를 제공한다. 영상처리를 통한

얼굴인식 방법과 카메라 앵글을 각 영역으로 나눈 뒤

머리 형태를 인식한다. 그러나, 얼굴인식 기술의 경우

원거리에서는 많은 제약이 있으며, 무엇보다 데이터 수

집 과정에서 발생하는 초상권 및 개인정보 침해 문제가

우려된다는 한계점이 존재한다[6].

기존 연구에서는 다중회귀 모델, 영상처리 등 다양한

방법론이 활용되고 있으며, 지하철 이용객 수 및 지하

철 칸 별 하중 정보를 이용하여 지하철 혼잡도를 예측

하고 있다. 그러나 시간대에 따른 혼잡도 차이를 고려

해 역사 내 혼잡도를 예측하는 연구는 부족한 실정이

다. 이에 본 연구는 많은 사람들이 붐비는 출퇴근 시간

대를 중심으로 머신러닝 기반 지하철 역사 내 혼잡도

예측 모델을 제안하고자 한다.

Ⅲ. 대표적인 분류 머신러닝 알고리즘
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본 연구에서는 지하철 혼잡도를 바탕으로 2가지 범

주(비혼잡/혼잡)로 데이터를 라벨링하였기에 분류 머신

러닝 알고리즘을 적용하였다. 본 장에서는 분류 및 예

측에 효과적인 머신러닝 알고리즘인 로지스틱 회귀, 의

사결정나무, 랜덤 포레스트를 살펴보고자 한다[7].

1. 로지스틱 회귀

로지스틱 회귀는 라벨링한 데이터를 학습한 후 새로

운 데이터가 두 개의 범주 중 어느 쪽에 속하는지 판별

하는 알고리즘이다[7]. 새로운 데이터가 두 그룹 중 하

나에 속할 확률을 계산하고 이를 토대로 데이터를 분류

한다[8].

2. 의사결정나무

의사결정나무는 학습한 데이터를 토대로 규칙을 생

성한 뒤 불순도가 낮아지도록 데이터를 분류하는 알고

리즘이다[9]. 입력된 데이터의 변수(Feature)를 토대로

불순도를 감소시키는 방향으로 데이터를 분류하기 때

문에 어떤 변수가 분류 기준으로 중요하게 작용했는지

확인할 수 있다[9][10].

3. 랜덤 포레스트

랜덤 포레스트는 하나의 결정나무가 아닌 여러 개의

나무를 생성한 후 데이터를 분류하는 알고리즘이다[11].

데이터를 무작위로 선정하여 학습 데이터의 부분 집합

으로 여러 개의 나무를 생성하기 때문에 하나의 나무를

기반으로 하는 의사결정나무와 달리 학습데이터가 편

향되는 것을 방지할 수 있다[12].

Ⅳ. 2호선 지하철 혼잡도 예측

본 연구는 선행연구를 기반으로 수집한 변수들을 기

반으로 출퇴근 시간대의 역사 내 혼잡도 예측 모델을

생성하였다. 생성한 모델의 결과를 해석하여 출퇴근 시

간대의 혼잡도를 예측하는 데에 효과적인 지표를 탐색

하고자 한다. 전체적인 프로세스는 그림 1과 같다.

1. 데이터 수집

본 연구에서는 공공데이터포털에서 제공하는 서울교

통공사 혼잡도 정보 2019년과 2022년 데이터셋을 활용

하였다. 2020년과 2021년의 경우 코로나19로 지하철 이

용객이 예외적으로 저조하여 해당년도는 제외하였다.

기존 연구를 통해 채택한 변수인 지하철 환승 노선 수,

500m이내 버스 정류장 수, 지하철 출입구 수, 건물 수,

승하차 인원 수에 대한 데이터를 수집하였다. 또한, 본

연구는 역사 내 혼잡도 예측을 목표로 하기 때문에 대

합실 면적, 승강장 면적 등과 같은 추가적인 데이터를

수집하였다. 최종적으로 머신러닝 학습을 위해 사용한

데이터셋에 포함된 변수들은 표 1과 같다.

2. 데이터 전처리

우선 문자형 변수(Object)를 수치형 변수(Numeric)

로 변환해주는 과정이 필요하다[13]. 수집한 데이터셋에

서 문자형 변수인 출발역의 경우, 0과 1을 사용하여 전

처리하였다. 예를 들어 강남역을 나타내는 컬럼이면 강

남역은 1, 나머지 역은 0으로 표현하였다. 상하구분도

내선을 1, 외선을 0으로 변경하여 구분하였다. 또한 각

독립변수의 범위가 다를 경우, 종속변수에 미치는 영향

의 정도가 달라지기 때문에[14] 범위를 맞춰주는 정규

화 과정을 통해 범주형 데이터를 제외한 모든 수치형

변수의 평균을 0, 분산을 1로 범위를 통일하였다[14].

추가적으로 종속변수에 해당하는 지하철 혼잡도를

비혼잡, 혼잡으로 나누어 범주형 변수(Categorical)로

생성하였다. 국토교통부의 혼잡도 기준에 따라‘주의’에

해당하는 130%을 기준으로 구분하였다. 보통은 여유롭

게 이동 가능한 상태, 주의는 이동 시 부딪힘이 있는

상태, 혼잡은 열차 내 이동이 불가능한 상태를 의미한

다[15]. 이동 시 부딪힘이 있는 상태는 승객의 안전에

영향을 미칠 수 있다고 판단하였고, 이에 기준을 주의

로 설정하였다. 따라서 본 연구에서는 130% 미만이면

비혼잡으로, 이상이면 혼잡으로 이진 분류로 구성하였

다.

3. 모델링

그림 1. 지하철 혼잡도 예측을 위한 순서도

Figure 1. Flow Chart of Subway Congestion Prediction
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전처리한 데이터셋을 8:2의 비율로 학습 데이터와 테

스트 데이터로 나누어 분류에 효과적인 알고리즘인 로

지스틱 회귀, 의사결정나무, 랜덤 포레스트 알고리즘으

로 학습하였다. 각각의 출퇴근 시간대를 기반으로 학습

하였고 영향력이 큰 변수를 확인하였다. 또한 시간대별

최적의 모델을 탐색하기 위해 하이퍼파라미터 값을 조

정하였다. 하이퍼파라미터는 머신러닝 알고리즘의 성능

을 향상시키기 위해 튜닝을 통해서 결정되는 변수를 의

미하며, 값에 따라 모델의 성능이 달라진다[16]. 의사결

정나무와 랜덤 포레스트의 max_depth는 결정나무의 최

대 깊이를 설정하는 하이퍼파라미터를 의미한다. 그러

나 max_depth 값이 지나치게 클수록 학습 데이터를 지

나치게 학습될 가능성도 있다[17]. 본 연구에서는 이러

한 과적합을 방지하기 위해 결정나무의 깊이를 3으로

설정하였다. 랜덤 포레스트의 n_estimators은 생성할 결

정나무의 개수를 결정하는 하이퍼파라미터를 의미한다.

결정나무의 개수가 충분해야 성능이 높아지지만 모델

의 복잡성을 증가시킬 수 있기에 적절한 값을 설정하는

것이 중요하다[18]. 본 연구에서는 500으로 설정하였다

[19].

4. 모델 성능 평가 및 결과

전처리한 데이터셋을 가장 효과적인 지하철 혼잡도

예측 알고리즘을 선정하기 위해 정확도(Accuracy)를

기준으로 세 가지 모델의 성능을 비교하였다. 표 2는

생성한 출퇴근 시간대 모델의 성능을 나타낸다.

정확도는 수식(1)과 같다. 본 연구에서 정확도는 지

하철 혼잡도의 실제 값과 예측한 값이 정확히 일치한

경우를 의미한다.

 
… (1) 

오후 6시 30분을 제외한나머지 시간대에서는 의사

결정나무를예측모델로선정하였으며, 오후 6시 30분모

델로서 랜덤 포레스트를 채택하였다. 이는 학습에 사용

한데이터의크기가작아하나의의사결정나무로도데이

터를 분류하는 데에 충분함을 알려준다[10]. 오전 8시와

오전 9시의 경우, 의사결정나무와 랜덤 포레스트는 테스

트데이터에서 0.91로 동일한성능을보이지만변수의개

수가 적은 데이터에 효과적이며, 모델 학습 결과를 가시

적으로 확인할 수 있는[20] 의사결정 나무를 제안한다.

또한, 오전 8시 30분모델에서랜덤포레스트가의사결정

나무에 비해 학습 데이터의 정확도가 더 높으나 테스트

데이터의 정확도가 낮아지는 것을 보아 학습 데이터를

지나치게학습한것을확인할수있다. 이에따라 8시 30

분 모델로서랜덤포레스트가아닌의사결정나무를또한

제안한다.

각 모델의 변수 중요도를 출력한 결과 출근 시간대인

오전 8시 모델의 경우 상하구분, 500m 이내 버스정류장

수 순으로 나타났으며, 오전 8시 30분 모델의 경우 승차

인원수, 건물수, 하차인원수, 상하구분순으로나타났

다. 오전 9시모델의경우하차인원수, 상하구분순으로

나타났다. 출근시간대의경우공통적으로상하구분이혼

잡도를 예측하는 데에 있어 중요한 지표로 나타났음을

변수명 정의 유형 출처

독립
변수

역 이름 출발역 이름 Categorical
서울교통공사 혼잡도 정보(2019/2022년

도)상하구분 지하철의 운행 방향(상선 또는 하
선) Categorical

환승역 수 해당 역의 환승 노선 수 Numeric 직접 수집

환승객 수 해당 역의 평일 일평균 환승객 수 Numeric 서울교통공사 역별요일 환승인원

버스정류장 수 반경500m이내 버스정류장 수 Numeric 직접 수집
출입구 수 해당 역의 출입구 수 Numeric 직접 수집
대합실 면적 해당 역의 대합실 면적 Numeric

서울교통공사 역사면적정보
승강장 면적 해당 역의 승강장 면적 Numeric

건물 수 해당 역의 역세권 건물 수 Numeric 서울교통공사 역별역세권 현황

승차인원 수 해당 역의 시간대별 승차인원 수 Numeric 서울시 지하철 역별
시간대별 승하차 인원 정보하차인원 수 해당 역의 시간대별 하차인원 수 Numeric

종속
변수

시간대별 혼잡
도(비혼잡/혼

잡)

특정 시간대의 혼잡도
(130% 미만은 비혼잡,
130% 이상은 혼잡)

Categorical 서울교통공사 혼잡도 정보(2019/2022년
도)

표 1. 변수의 정의
Table 1. Definition of Variables
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알수있다. 퇴근시간대인오후 6시모델의경우승강장

면적, 상하구분 순으로 변수 중요도가 출력되었다. 오후

6시 30분모델의경우랜덤포레스트가혼잡도예측을위

한 모델로 선정되었기에 각 변수의 중요도가 다른 의사

결정나무에비해고르게출력되었지만, 하차인원수, 건

물 수, 출구 수, 상하구분이 다른 변수에 비해 중요도가

높음을 알 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 서울교통공사에서 제공하는 지하철

혼잡도 정보를 활용해 출퇴근 시간대 역사 내 혼잡도

예측 머신러닝 모델을 제안하였다. 데이터 수집과 전처

리 과정을 통해 역 이름, 상하구분, 환승역 수 등을 포

함한 총 11개의 변수를 독립변수로 채택하였으며, 비혼

잡과 혼잡으로 나뉘는 시간대별 혼잡도를 종속변수로

사용하였다.

혼잡도(비혼잡/혼잡)를 예측하기 위해 대표적인 분류

알고리즘인 로지스틱 회귀, 의사결정나무, 랜덤 포레스

트를 활용하여 모델링을 진행하였다. 분석 결과 오전 8

시, 오전 8시 30분, 오전 9시, 오후 6시에서는 정확도가

각각 0.91, 0.94, 0.91, 0.88로 의사결정나무에서 가장 높

은 성능을 보였다. 오후 6시 30분에서는 랜덤 포레스트

에서 0.97의 정확도를 보였다. 이에 각 출퇴근 시간대

최적의 모델로서 오후 6시 30분은 랜덤 포레스트로, 이

외의 시간대는 의사결정나무로 채택하였다. 또한 출퇴

근 시간대 혼잡도에 영향을 주는 요인을 확인하고 비교

하기 위해 각 변수의 중요도를 살펴보았다. 출근 시간

대인 오전 8시에서는 상하구분이 가장 높게 나타났으며

다음으로는 500m 이내 버스 정류장 수의 중요도가 높

게 나타났다. 오전 8시 30분에서는 승차 인원수, 건물

수, 하차 인원 수, 상하구분 순으로 나타났으며, 오전 9

시에서는 하차 인원 수, 상하구분 순으로 나타났다. 퇴

근 시간대인 오후 6시의 경우는 승강장 면적, 상하구분

순으로 높게 나타났으며, 오후 6시 30분에서는 하차 인

원 수, 건물 수, 출구 수, 상하구분이 비교적 높게 나타

났다. 상하구분은 출퇴근 시간대 모두에서 높은 중요도

를 보였으며, 승강장 면적은 퇴근 시간대에서만 중요한

변수로 나타났다.

본 연구는 혼잡도 예측을 위한 새로운 지표를 제공

할 수 있다는 점에서 의의가 있다. 해당 연구에서 제안

하는 지하철 혼잡도 측정 지표는 혼잡도 변동량에 따라

열차 배차간격을 길게 하거나 짧게 조정하여 승객이 몰

리는 것을 방지하여 승객의 안전을 보장하고, 승객의

열차 이용 만족도를 향상하는 데에 활용이 가능할 것으

로 기대된다. 그러나, 본 연구에는 몇 가지 한계점이 존

재한다. 해당 연구에서는 2호선을 대상으로 진행했기에

연구 결과를 다른 호선에 일반화하기엔 무리가 있다.

해당 연구 결과를 전체 노선에 일반화하기보단 각 노선

별 특징을 반영하여 추가적인 분석을 진행할 필요가 있

다. 또한 해당 연구는 2019년과 2022년, 출퇴근 시간대

만을 가진 샘플 약 200개만을 사용하였기에 더 많은 샘

플을 확보하여 연구 결과를 보완할 필요가 있다.
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