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요  약

본 연구에서는 대전광역시 내의 보행로 2개소를 대상으로 보행 중 스마트폰 사용이 보행속
도에 미치는 영향을 분석하였다. 분석을 위해 스마트폰 사용실태에 대한 영상자료를 취득하고 
도로용량편람에서 제시한 보행자 서비스수준의 보행밀도를 기준으로 보행속도를 산정하였다. 

보행속도에 미치는 영향을 분석하기 위한 방법으로는 기계학습을 통한 다중회귀분석과 의사
결정나무(Decision tree)를 활용하였으며, 설명변수로는 성별, 스마트폰 미사용, 청각을 이용한 
스마트폰 사용, 시각을 이용한 스마트폰 사용, 서비스수준A, 서비스수준B, 서비스수준C가 선
정되었다. 분석결과 서비스수준C가 보행속도 변화에 가장 높은 영향을 미치는 것으로 나타났
으며, 서비스수준C에서 시각을 활용해 스마트폰을 이용한 여성그룹이 가장 낮은 속도로 보행
하는 것으로 나타났다. 특히 음악 감상이나 통화와 같은 청각을 이용한 유형보다 시각을 이용
하는 경우 대부분의 경우에서 보행속도가 크게 저하되며 통계적으로 유의한 차이가 있음을 확
인하였다.
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ABSTRACT

This study analyzed the impact of smartphone usage on walking speed during walking on two 

pedestrian walkways in Daejeon Metropolitan City. For the analysis, the video data about the actual 

use of smartphone was acquired and the walking speed was calculated based on the walking density 

of the pedestrian Level Of Service(LOS) presented in the Road Capacity Manual. Multiple regression 

analysis and decision tree using machine learning were used to analyze the impact of smartphone 

usage on walking speed, and as the explanatory variables, gender, disable smartphone, use of 

smartphone using auditory function, use of smartphone using visual function, LOS A, LOS B, LOS 

C were adopted. The result showed that LOS C had the highest impact on walking speed change 

and the women’s group using their visual function was founded to have the slowest walking speed 

in LOS C. In particular, the author found that walking speed significantly decreased in the case of 

use of visual function rather than listening to music or the hearing on the phone.

Key words : Machine Learning, Decision tree, Multiple regression, Smartphone, Walking speed
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Ⅰ. 서 론

1. 개요

최근 스마트폰의 보급이 증가하여 2016년 기준으로 국내 만 6세 이상 인구의 88.5%가 스마트기기를 보유

하고 있으며, 스마트폰 가입자와 인터넷 이용자가 4천만 명을 넘어섰다. 스마트폰은 이동 중에도 사용이 편

리하다는 장점을 가지고 있다. 그러나 보행 중에 스마트폰을 이용할 경우 걷는 행위와 스마트폰을 이용하는 

행위 간에 서로 간섭을 일으켜 인지능력과 사고력, 판단력을 저하시키는 이중과제간섭(dual task interference)

이 발생하게 되어 보행자가 두 행위에 대한 수행력이 감소하게 된다(Pellecchia, 2005; Shumway-Cook and 

Woollacott, 2000; Frenkel-Toledo et al., 2005). 이 경우 보행자가 보행환경으로부터 주의가 분산되어 보도에 설

치된 시설물이나 다른 보행자와의 충돌이 발생할 가능성을 가지고 있으며, 특히 보행자와 차량이 함께 통행

하는 횡단보도에서는 보행자가 차량과 충돌할 가능성이 높다. 

2014년부터 2016년까지 최근 3년간 차대사람 사고 중 보행 중 주의분산 행동과 관련된 사고 중 휴대전화 

사용에 의한 교통사고는 주의분산행동사고의 61.7%인 1,085건이 발생하였으며, 1,105명의 사상자수가 발생한 

것으로 나타났다(Park, 2017). 이와 같이 보행 중 스마트폰 사용으로 인한 교통사고는 국내뿐만 아니라 전 세

계적으로 큰 문제가 되고 있는 실정이다.

따라서 본 연구에서는 보행 중 스마트폰 사용이 보행속도에 미치는 영향력을 분석하기 위해 예측 성능이 

우수하고 효율적으로 모델을 구축할 수 있는 기계학습법을 활용하였다. 이를 위해 현장조사를 실시하여 습

득한 보행자 통행현황에 대한 영상자료를 스마트폰 사용방법으로 구분하여 보행속도를 측정하였다. 데이터

는 다중회귀분석을 실시하여 스마트폰 사용에 관련된 변수들의 보행속도에 대한 주 효과를 선별하였으며, 

기계학습의 의사결정나무(Decision tree) 방법을 통해 보행속도에 영향을 미치는 변수들의 중요도와 복합적 

영향을 분석하는 것을 목적으로 한다. 

<Fig. 1> Flow-chart for Study

2. 선행연구 고찰

보행 중 스마트폰 이용에 따른 위험성 관련 선행연구를 살펴보면 다음과 같다. 국내의 경우, Lee and 

Yang(2015)은 보행 중 스마트폰 이용이 시각과 청각 자극에 영향을 미쳐 보행속도를 감소시킴을 확인하였으

며, Park and Park(2016)은 보행 중 스마트폰을 이용했을 때가 그렇지 않았을 때보다 보행속도(gait velocity), 

보폭(step length), 보장(stride length)이 감소한다고 분석하였다. 또한 Kang et al.(2016)는 보행 중 스마트기기 

이용에 대한 사용실태와 행동패턴에 대한 분석을 통해 스마트 기기 이용이 보행자에게 주위 환경에 대한 주

의를 분산시켜 교통사고로 이어질 수 있음을 밝혔으며, You and Kwon(2017)은 20~30대 성인을 대상으로 스
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마트폰 이용 동기 및 이용 실태가 보행안전도에 미치는 영향은 27.6%에 달하며, 스마트폰을 이용한 인터넷 

검색이 보행안전도에 가장 큰 영향을 끼치는 것으로 분석하였다. 

한편, 해외의 경우, Thompson et al.(2012)는 통화, 핸즈프리통화, 문자발송이 일반 보행자에 비해 각각 0.75

초, 1.29초, 1.87초 정도 보행시간이 더 소요되는 것을 밝혔다. Hyman et al.(2010)는 보행자 통행량이 많은 곳

을 대상으로 일정 구간에 대해 보행 중 휴대전화나 음향기기 사용 등에 의한 주의분산행동을 관찰한 결과 

일반 보행자의 통행시간은 74.8초로, 음향기기 이용 보행자는 73.7초, 통화하는 보행자는 82.5초, 대화하는 보

행자는 86.2초로 나타나 일반 보행자에 비해 보행시간이 더 소요됨을 밝혔다. 이는 대화의 경우 다른 경우에 

비해 방향 전환이 잦고 비틀거리는 경우가 많기 때문인 것으로 분석하였다. 또한 Schwebel et al.(2012)는 보

행 중 스마트폰 이용자가 그렇지 않은 사람에 비해 정신이 분산되어 주행 차량에 대한 위험도가 높음을 밝

혔다. 

선행연구를 살펴본 결과 스마트폰 이용실태나 스마트폰 이용에 따른 위험성에 대한 의식조사, 신체반응조

사, 보행속도 변화에 대한 연구가 주를 이루고 있으며 그 위험성을 서비스수준(Level Of Service; LOS)과 연

계하여 정량화한 연구는 거의 없는 것으로 나타났다. 따라서 본 연구에서는 현장조사를 통해 스마트폰 이용

이 보행속도에 미치는 영향을 기계학습을 이용하여 정량적으로 살펴보고 이를 서비스수준과 연계해 정책적 

의미를 살펴보고자 하였다.

Ⅱ. 분석방법론

1. 기계학습과 의사결정나무

의사결정나무는 기계학습 알고리즘 중의 하나로, 여러 의사결정규칙을 도표화하여 관심대상이 되는 집단

을 몇 개의 소집단으로 분류(classification)하거나 예측(prediction)을 수행하는 방법이다. 의사결정나무는 데이

터의 분리기준(splitting criterion)과 데이터의 분리가 더 이상 일어나지 않도록 하는 정지규칙(stopping rule) 등

에 따라 CHAID(Chi-squared Automatic Interaction Detection), CART(Classification And Regression Trees), 

C5.0(successor of ID4), C4.5(successor of ID3), ID3(Iterative Dichotomiser 3) 등으로 구분되며, 모델의 기본형태

는 <Fig. 2>와 같다(Rokach and Maimon, 2015).

<Fig. 2> Decision tree structure
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이러한 의사결정나무는 나무구조의 형태로 표현되어 있어 분석자가 모형을 이해하기 쉽다. 또한 선형성

(linearity)이나 정규성(normality) 또는 등분산성(homoscedasticity) 등의 가정을 필요로 하지 않는 비모수적 방

법으로, 순위만 분석에 영향을 미치기 때문에 이상치(outlier)에 민감하지 않다는 장점이 있어 기존 통계모델

보다 결과 예측에 유리하다. 

따라서 본 연구에서 종속변수는 연속형임에 따라 회귀나무를 형성하는 CART 알고리즘을 활용하였다. 

CART 알고리즘은 이지분리(binary split)를 수행하며 서로 다른 분리기준을 가지고 있으며, 종속변수가 이산

형인 분리나무(classification tree)와 연속형인 회귀나무(regression tree)를 형성한다. 그 중 회귀나무는 식 (1)과 

같은 분산을 분리기준으로 이용하여 나무를 구성하게 된다.

  



  




 


(1)

여기서 는 분산, 은 해당 노드에 포함된 목표변수의 개수, 는 해당 노드의 번째 목표변수, 는 노드

의 목표변수의 평균을 나타낸다. 이를 노드의 목표변수의 평균을 해당 노드에 포함되는 모든 개체에 대한 예

측값으로 사용된다면 예측오차를 최소화 하는 것과 같은 맥락이라 할 수 있어, 회귀나무는 식 (2)와 같은 분

산의 감소를 분리기준으로 이용하여 나무를 형성하게 된다. 여기서 은 분리된 노드의 상위노드의 데이터 

개수, 과 은 분리된 노드의 데이터 수, 과 은 분리된 노드의 분산을 말하며, 과 은 분리된 노드

의 왼쪽 노드와 오른쪽 노드를 나타낸다.(Choi et al., 1998). 

  


 


 (2)

본 연구에는 Python 프로그래밍 언어에 대한 라이브러리 중 Scikit-Learn을 활용하였다. 오픈 소스인 Python

은 범용 프로그래밍 언어에 대한 장점에 더해 Matlab이나 R과 같은 일정 분야에 특화된 스크립팅 언어의 편

리함을 갖춰 데이터의 시각화, 통계분석, 언어처리 등에 필요한 라이브러리를 포함하고 있다. Python의 여러 

라이브러리 중 Scikit-learn은 알고리즘 사용에 있어 사용자 친화적으로 효율적이고 생산적인 인터페이스를 

제공한다는 장점을 가지고 있다. 이러한 Scikit-learn은 Python의 배포판인 Anaconda, Enthought Canopy, 

Python(x,y) 등을 통해 활용되며, 특히 Anaconda의 경우 대용량 데이터의 처리 분석, 예측 분석에 유용하다

(Müller and Guido, 2016; Raschka, 2016). 따라서 본 연구에서는 Python의 여러 배포판 중 Anaconda를 활용하

여 회귀나무를 형성하는 의사결정나무 분석을 수행하였다.

2. 다중회귀분석

다중회귀분석은 하나의 종속변수와 여러 개의 독립변수 간의 선형관계가 성립함을 가정하고, 주어진 학습

데이터를 통해 각 독립변수에 대한 영향력인 회귀계수를 추정하는 모형이다. 이러한 다중회귀분석의 경우 

의사결정나무와 달리 선형성이나 정규성 등의 가정을 필요로 하는 모수적 방법으로, 변수들의 주효과를 분

석할 수 있다(Lee and Noh, 2012). 분석에는 기존의 전통적 방법보다 설명력의 예측이 우수하고 효율적인 모

델 구축을 할 수 있는 기계학습 알고리즘을 활용하였다. 알고리즘은 Anaconda를 통해 활용하였으며 이를 통

해 스마트폰이 보행속도에 미치는 영향을 정략적으로 분석하였다(Müller and Guido, 2016).
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Ⅲ. 스마트폰 사용여부에 따른 보행속도 측정

1. 조사개요

본 연구에서는 대전광역시 내의 보행로 2개소를 선정하여 구간길이 10m, 보도폭 3m로 구성된 30㎡의 범

위를 조사대상지로 설정하여 보행자의 스마트폰 사용여부와 보행속도를 영상촬영을 통해 조사하였다. 데이

터는 취득의 용이성을 위해 유동인구가 많은 유성구 궁동에 소재한 충남대학교 인근의 보행로(A)와 서구 둔

산동에 소재한 갤러리아 타임월드 백화점 인근의 보행로(B)를 선정하였다.

촬영한 영상은 MOLIT(2013)의 도로용량편람에서 제시한 보행자 서비스수준의 보행밀도를 활용하여 보행

속도를 산정하였다. 보행속도는 서비스수준에 따라 성별, 스마트폰 사용유형을 구분하였다. 스마트폰 사용유

형에는 1) 스마트폰을 사용하지 않은 유형과 2) 문자메시지 보내기나 동영상 시청과 같은 시각을 사용한 유

형, 3) 음악 감상이나 통화와 같은 청각을 사용한 유형의 세 가지로 분류하였다. 

LOS
Pedestrian traffic flow rate

(person/min/m)

Occupied space

(m²/person)

Density

(person/30m²)

Speed

(m/sec)

A ≤20 ≥0.11 ≤9 ≥1.3

B ≤32 ≥0.07 ≤15 ≥1.2

C ≤46 ≥0.05 ≤21 ≥1.2

D ≤70 ≥0.03 ≤33 ≥1.0

E ≤106 ≥0.01 ≤78 ≥0.7

F - <0.01 >78 <0.7

<Table 1> LOS on Pedestrian Roads (MOLIT, 2013)

2. 보행속도산정

보행속도를 산정함에 앞서, 스마트폰을 사용하지 않는 보행자 중 음식을 섭취하는 보행자는 그로 인해 보

행속도가 저하될 가능성이 있어 제외하였다.

보행속도는 보행자 1인이 10m의 구간길이를 갖는 임의의 A지점과 B지점을 통과하는 시간을 영상촬영자

료를 기반으로 취득한 뒤, 구간길이와 구간통과시간을 이용하여 산정하였다. 또한, 보행자의 서비스수준은 

보행자의 구간통과시간동안 측정된 해당 면적 내의 총 보행인원을 기준으로 <Table 1>에 근거하여 산정하였

다. 본 연구는 스마트폰의 사용여부, 사용유형 등에 따른 보행자의 보행속도를 측정하기 위해 제한된 환경이 

아닌 실제 보행자도로에서 다수의 불특정한 피실험자를 대상으로 데이터를 취득하였다. 따라서, 영상을 기반

으로 판별이 어려운 보행자의 연령 등과 같은 데이터는 분석변수에서 제외하였다.

산정된 보행속도조사 결과는 <Table 2>와 같다. 조사대상자는 636명으로 남성 341명, 여성 295명으로 나타

났다. 스마트폰을 사용한 보행자는 299명, 스마트폰을 사용하지 않은 보행자는 337명으로 서비스수준은 C까

지 관찰되었으며 계단 등에서 나타나는 극심한 혼잡인 서비스수준 D이하는 나타나지 않았다. 

스마트폰 사용유형별 보행속도를 비교하기 위해 스마트폰 사용유형별로 서비스수준을 분류하고 이를 분

산분석을 통해 통계적 유의성을 검정하였다. 정규성 검정을 위해 Levene test를 실시하여 정규성을 만족하는 
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경우 F검정을, 만족하지 않는 경우 검정을 하였다. 또한 LOS 간 다중비교는 정규성을 만족하는 경우 

Scheffe 방법을, 그 외는 Dunnett T3 방법을 활용하였다(Lee and Noh, 2012; Sim et al., 2016).

분산분석 결과 분류한 데이터들의 집합은 유의확률이 0.05보다 작아 스마트폰 사용유형과 서비스수준에 

따른 보행속도는 통계적으로 유의한 것으로 나타났다. 스마트폰을 사용했을 때의 평균보행속도는 그렇지 않

았을 때보다 남성의 경우 0.06~0.38m/s, 여성의 경우 0.06~0.35m/s 느린 것으로 나타났으며 서비스수준이 낮

아질수록 평균보행속도가 낮아지는 것으로 나타났다. 또한, 남성보다 여성이 보행속도가 더 느린 것으로 나

타났으며, 남성보다 여성이 스마트폰을 이용할 때 보행속도가 상대적으로 느린 것으로 나타났다. 

다중비교 분석 결과, 서비스수준 간의 차이가 모두 유의수준 0.05 이하로 통계적으로 유의한 것으로 나타

났다. 분석된 집단 모두 서비스수준 A와 서비스수준 C 간의 평균보행속도 차이가 가장 큰 것으로 분석되었

다. 스마트폰을 사용하지 않은 경우는 남녀 모두 서비스수준 A와 서비스수준 C의 보행속도 차이, 서비스수

준 B와 서비스수준 C의 보행속도 차이 순으로 높게 나타났고, 스마트폰을 사용한 경우는 서비스수준 A와 

서비스수준 C의 보행속도 차이, 서비스수준 A와 서비스수준 B의 보행속도 차이 순으로 높게 나타났다

Gender
Usage 

type
LOS N

AWS

(m/s)

Levene test 

Sig.

ANOVA Multiple  comparison

F χ2 Sig. LOS 1(A) LOS 2(B) (A)-(B)

Male

Non

-use

A 71 1.50

0.000 - 81.220 0.000*
A

B 0.109*

B 59 1.39 C 0.519*

C 31 0.98 B C 0.410*

Auditory

-use

A 13 1.44

0.001 - 40.016 0.000*
A

B 0.330*

B 14 1.11 C 0.607*

C 24 0.83 B C 0.277*

Visual

-use

A 46 1.44

0.000 - 87.903 0.000*
A

B 0.434*

B 52 1.01 C 0.623*

C 31 0.82 B C 0.189*

Fe-

male

Non

-use

A 74 1.43

0.000 - 80.242 0.000*
A

B 0.090*

B 68 1.34 C 0.475*

C 34 0.96 B C 0.384*

Auditory

-use

A 12 1.37

0.336 42.473 - 0.000*
A

B 0.364*

B 17 1.00 C 0.540*

C 8 0.83 B C 0.176*

Visual

-use

A 31 1.24

0.355 51.082 - 0.000*
A

B 0.254*

B 39 0.99 C 0.453*

C 12 0.79 B C 0.198*

AWS: Average walking speed

* p-value<0.05

<Table 2> Result of walking speed
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Ⅳ. 스마트폰 이용이 보행속도에 미치는 특성 분석

1. 변수설정

보행자의 스마트폰 이용에 따른 보행속도 특성을 분석하기 위해 성별, 스마트폰 사용유형, 서비스수준을 

독립변수로 설정하고, 보행속도를 종속변수로 설정하였다(Table 3). 변수는 영상자료에서 취득할 수 있는 자

료를 활용하여 설정하였으며, 독립변수는 개인속성과 집단속성으로 구분하여 개인속성에는 성별과 스마트폰 

사용유형이 포함되었고, 집단속성에는 서비스수준이 포함되었다. 의사결정나무를 활용한 분석은 각 변수들

의 중요도와 복합적인 영향력을 고려할 수 있는 장점이 있어 다양한 서비스수준과 스마트폰 사용유형에 따

른 복잡한 보행환경이 보행속도에 미치는 영향을 살펴보기 위해 <Table 3>과 같이 변수를 설정하였다.

Variable Description Unit

Explanatory 

variable

Personal

property

Gender Male and Female -

Usage type Non-use, Auditory-use, Visual-use -

Group Property Level Of Service(LOS) LOS A, LOS B, LOS C -

Target variable Pedestrian walking speed - m/sec

<Table 3> Variables applied in the empirical analysis

2. 기계학습을 통한 보행특성 분석

본 연구에서 활용된 기계학습의 경우 입력된 데이터를 바탕으로 목표(종속)변수를 예측하는 지도학습 방

법으로, 훈련 세트와 테스트 세트를 구분하여 예측하는 것이다. 따라서 본 연구에서는 일반적으로 사용되는 

75%의 훈련 세트, 25%의 테스트 세트로 나눠 분석하였다(Table 4).

의사결정나무는 일반화 되지 않은 데이터의 훈련 세트를 이용할 경우, 복잡한 나무가 형성되는 과적합

(overfitting)의 문제가 발생하게 된다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 나무의 최대 깊이와 잎 노드의 최소 샘

플수에 대한 파라미터를 설정하여 나무의 형태가 복잡해지기 전에 알고리즘을 종료하는 가지치기(pruning) 

기법을 분석에 적용하였다. 가지치기 기법은 시행착오법을 기반으로, 1~20개의 최대 깊이와 최소 샘플수를 

고려하여 수행되었다. 여기서, 최소 샘플 수는 평균오차제곱, 최대 깊이는 결정계수의 비율차이가 최소가 되

는 경우를 최적 파라메타로 판단하게 된다. 실험 결과, 나무의 최대 깊이는 5, 잎 노드의 최소 샘플수는 5로 

나타났으며 이를 적용하여 분석을 수행하였다. 

다중회귀분석 결과 훈련 세트와 테스트 세트의 설명력은 0.626, 0.581로 나타났다. 분석에 사용된 변수는 

보행속도에 모두 음(-)의 영향을 미치는 것으로 나타났으며 그 중 서비스수준 C가 기준 변수(LOS A)에 비해 

가장 높은 음의 영향을 가지며, 여성이 남성에 비해 보행속도가 늦은 것으로 분석되었다. 

의사결정나무의 경우 훈련 세트와 테스트 세트의 설명력은 0.647, 0.721로 다중회귀분석의 설명력보다 다

소 높게 나타났다. 의사결정나무는 비모수적 분석으로 회귀계수가 도출되는 것이 아닌 목표변수에 대한 중

요도(importance)가 도출이 된다. 분석결과 서비스수준 C가 목표변수인 보행속도에 대해 가장 큰 영향을 미치

는 것을 확인하였으며, 가장 낮은 영향을 미치는 변수는 여성으로 분석되어 다중회귀모형과 큰 차이가 없음

을 알 수 있다.

의사결정나무는 나무의 형태로 분석 모델이 나타나는 알고리즘으로 <Fig. 3>에서 알 수 있는 바와 같이 
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보행속도에 영향을 미치는 변수들의 복합적 영향을 분석할 수 있다. 그림에서 회색의 직사각형은 18개의 노

드로 구성된 잎 노드(leaf node)를 나타내며, 중간 노드(internal node)는 17개의 흰색 직사각형을 사용하여 표

현하였다. 그 중 가장 왼쪽에 위치한 흰색 직사각형은 뿌리 노드(root node)로, 나무구조가 시작되는 마디로

써 학습된 데이터의 분류를 추적할 수 있다.

Variable
Multiple Regression Decision Tree

β Sig. Importance Rank

(Constant) 1.522 0.000* - -

Personal

property

X(0) Gender : Female -0.049 0.004* 0.027 5

X(1) Usage type : Auditory-use -0.174 0.000* 0.073 4

X(2) Usage type : Visual-use -0.224 0.000* 0.178 3

Group

property

X(3) LOS : B -0.199 0.000* 0.187 2

X(4) LOS : C -0.553 0.000* 0.535 1

Explanatory Power
Training R2 : 0.626

Test R2 : 0.581

Training R2 : 0.647

Test R2 : 0.721

*p-value<0.05

<Table 4> Results of the empirical analysis using machine learning models

<Fig. 3> Decision tree for Pedestrian walking speed considering smartphone use
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모델의 구조에서 실선은 중간 노드의 조건에 부합되면 하위 항목으로 이동함을 의미하고 파선은 조건에 

만족하지 않았을 때 상위 항목으로 이동함을 의미한다. 노드의 오른쪽에 표시된 방정식은 각 노드당 배정된 

샘플을 분할하는 조건을 의미하며, X(n)은 <Table 4>의 독립변수를 의미한다. 잎 노드의 오른쪽에 위치한 첫 

번째 숫자와 두 번째 숫자는 잎 노드에 할당된 샘플수와 샘플의 평균이다. 의사결정나무 모델에서 전체 구조

를 분석할 수 있으며, 본 절에서는 그림에서 빨간 선으로 표현된 평균보행속도가 가장 높을 때와 가장 낮을 

때의 경우를 대상으로 해석해 보기로 한다. 여기서, 모델의 구조는 통계적인 기준이 아닌 의사결정나무 알고

리즘기반의 기계학습에 의한 결과물로 별도의 통계적인 검증은 요구되지 않는다.

먼저 보행속도가 가장 높을 때의 경우는 1.495m/s의 속도로 보행하며 전체의 11.2%인 71명의 보행자가 해

당된다. 해당 잎 노드에 대하여 경로선정에 영향을 주는 요인은 서비스수준 B와 C에 해당하는 X(3)와 X(4), 

성별인 X(0), 스마트폰의 시각적 활용인 X(2)와 청각적 활용인 X(1)이다. 이 경로는 서비스수준A에서의 스마

트폰을 사용하지 않는 남성 그룹에 대한 경우이다.

[ The branch path to the leaf node with the fastest walking speed ] 

  

[ The branch path to the leaf node with the slowest walking speed ]

  

<Fig. 4> Detail branch paths to the leaf nodes with the fastest and the slowest walking speed

반면 보행속도가 가장 낮을 때의 경우를 살펴보면, 0.789m/s의 속도로 보행하며 이 경우에는 12명(1.9%)의 

보행자가 여기에 해당된다. 경로선정에 영향을 미치는 요인은 서비스수준 C에 해당하는 X(4), 스마트폰의 시

각적 활용인 X(2)와 성별을 구분하는 X(0)이다. 이는 서비스수준C에서의 시각을 이용하여 스마트폰을 이용

한 여성 그룹에 대한 결과라 해석할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 보행 중의 스마트폰 이용이 보행속도에 미치는 영향을 기계학습을 통한 다중회귀분석과 

의사결정나무를 통해 분석하고자 하였다. 이 때, 대상지역은 대전광역시 내의 보행로 2개소를 선정하였으며 

현장조사를 통해 보행자의 스마트폰 이용행태에 대한 영상자료를 취득하여 도로용량편람에서 제시한 보행

자 서비스수준의 보행밀도를 기준으로 보행속도의 특징을 살펴보았다. 

보행속도 조사결과 스마트폰을 사용했을 때의 평균보행속도는 그렇지 않았을 때보다 남성의 경우 

0.06~0.38m/s, 여성의 경우 0.06~0.35m/s 느린 것으로 나타났다. 또한 서비스수준이 낮아질수록 보행속도가 느

려지며, 남성보다 여성의 경우가 보행속도가 더 느린 것으로 나타났다. 보행자의 스마트폰 이용에 따른 위험

성을 분석하기 위해 성별, 스마트폰 사용유형, 서비스수준을 독립변수로 설정하고, 보행속도를 종속변수로 

설정하여 분석에 활용하였다.

기계학습을 통한 다중회귀분석 결과 분석에 사용된 변수는 모두 음(-)의 영향을 미치며 서비스수준 C가 
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기준 변수(LOS A)에 비해 보행속도에 가장 높은 영향을 미치는 것으로 나타났다. 의사결정나무의 경우 서비

스수준C의 경우가 보행속도에 대해 가장 중요도가 높은 것으로 나타났으며, 훈련 세트와 테스트 세트의 설

명력은 0.647, 0.721로 다중회귀분석에 비해 다소 높게 나타난 것으로 분석되었다. 의사결정나무의 모델 분석 

결과 서비스수준A에서의 스마트폰을 사용하지 않은 남성 그룹이 1.495m/s의 보행속도로 가장 높게 나타났으

며, 서비스수준C에서의 시각을 이용하여 스마트폰을 이용한 여성 그룹이 0.789m/s의 가장 낮은 속도로 보행

하는 것으로 나타났다. 의사결정나무 방법을 통해 스마트폰의 사용에 따른 보행속도에 영향을 미치는 변수

를 살펴본 결과 보행환경(밀도, 인/m²)이 개인속성(성별, 사용유형) 보다 보행속도 저하에 큰 영향을 미치는 

것을 확인하였다. 특히 음악 감상이나 통화와 같은 청각을 이용한 유형보다 시각을 이용하는 경우 대부분의 

경우에서 보행속도가 크게 저하되며 통계적으로 유의한 차이가 있음을 확인하였다. 이는 청각을 이용하는 

것과 스마트폰을 보면서 보행하는 경우 주위의 위험성을 판단하기 힘들어 보행자간의 충돌, 구조물 및 차량

과의 충돌로 이어질 가능성이 높아짐을 알 수 있다.

마지막으로 본 연구에서는 자료 취득의 한계로 인해 향후에는 본 연구에서 다루지 못한 서비스수준C 미

만(서비스수준D, E, F)에 대한 데이터와 다양한 토지이용에서의 스마트폰 이용, 보행자의 연령대, 직업, 다양

한 보행패턴에 대한 조사도 이루어져야 할 것으로 판단된다. 본 연구의 분석결과를 기반으로 보행안전 기본

계획 또는 보행안전 종합대책의 수립 시, 스마트폰 사용자가 많은 보행환경에서의 보행특성을 고려한 대책

수립을 위한 기초자료로 활용이 가능할 것으로 기대된다.
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