
I. 서  론

최근 국내에서는 지진이 발생하는 빈도가 이전과 

비교하여 크게 증가하는 경향을 보이고 있으며, 지

진의 강도 또한 커지는 것을 볼 수 있다. 이러한 상황

에 대처하기 위하여 지진 이벤트 시 발생하는 지진

파를 관찰하여 지진의 발생여부 및 강도를 신속하게 

판단하는 연구의 필요성이 대두되고 있다.

지진 신호 탐지/식별 및 분석에 대한 이전까지의 

연구들은 다음과 같다. 지진 신호를 탐지/식별을 위

한 이전의 방식들은 지진 신호에 대한 시간 축 정보, 

위상 정보 또는 주파수 축 정보를 이용해 분석하는 

방법들이 주로 이루어져 왔다. STA/LTA(Short Time 
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초    록: 본 논문에서는 국내에서 발생한 지진 신호를 검출 및 식별하기 위한 방법을 다루었다. 국내에서 발생한 지진 

신호들을 분석해 본 결과 서로 다른 주파수 대역 신호의 특징들이 각각 분류를 위한 특징으로 적절함을 확인할 수 있었

다. 이러한 분석 결과를 바탕으로 지진 신호에서 추출한 다중 주파수 대역 특징을 기반으로 하는 CNN(Convolutional 

Neural Network) 기법에 대해서 제안하였다. 제안하는 다중 주파수 대역 CNN 기법은 지진 신호에서 추출한 멜 스펙

트럼에 대해서 각각 필터를 적용하여 서로 다른 주파수 대역(저/중/고 주파수)의 신호를 추출하였다. 추출된 신호들을 

바탕으로 각각 CNN 기반 분류를 수행하였고, 수행된 결과를 융합하여 최종적으로 지진 이벤트에 대해 식별하였다. 

2018년 동안 대한민국에서 발생한 실제 지진데이터를 기반으로 하는 실험을 통해 제안하는 기법에 대한 효용성을 검

증하였다.

핵심용어: 다중 주파수 분석, 지진 신호 검출, CNN (Convolutional Neural Network), 멜 스펙트럼

ABSTRACT: In this paper, a deep learning-based detection and classification using multi-band frequency signals 

is presented for detecting earthquakes prevalent in Korea. Based on an analysis of the previous earthquakes in 

Korea, it is observed that multi-band signals are appropriate for classifying earthquake signals. Therefore, in this 

paper, we propose a deep CNN (Convolutional Neural Network) using multi-band signals as training data. The 

proposed algorithm extracts the multi-band signals (Low/Medium/High frequency) by applying band pass filters 

to mel-spectrum of earthquake signals. Then, we construct three CNN architecture pipelines for extracting features 

and classifying the earthquake signals by a late fusion of the three CNNs. We validate effectiveness of the proposed 

method by performing various experiments for classifying the domestic earthquake signals detected in 2018.
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Average over Long Time Average) 방식은 짧은 샘플 시

간과 긴 샘플 시간 평균의 비율 문턱치를 이용한 지

진 탐지 기법으로 널리 사용되고 있다.[1] 이외에도 

첨도(kurtosis)와 왜도(skewness) 값과 같은 시간축의 

통계적인 특성을 이용하여 지진 이벤트를 탐지하는 

PAI-S/K(Phase Arrival Identification Skewness/Kurtosis) 

방식, 미리 수집된 지진 신호 템플릿과의 상관성을 

이용한 템플릿 매칭 방식 등의 연구가 진행되었다.[2,3] 

또한 엔트로피, 프랙탈 차원(fractal dimension) 측면

에서 신호의 비선형성 분석하고 탐지하는 방식도 보

고 되었다.[4,5] 주파수 측면에서는 전형적인 푸리에 

변환, 파워 스펙트럼 밀도, 스펙트로그램 등을 이용

한 1차원 및 2차원 탐지/분석 방법이 주로 이루어져 

왔다.[6-8] 소개된 분석 기법들은 낮은 SNR(Signal to 

Noise Ratio) 상황에서의 성능 저하, 지진 신호와 비슷

한 클러터 오분류, 과다한 연산량과 같은 성능적인 

한계가 존재하였다.[4]

최근에는 지진 신호에 대한 탐지/식별 성능을 높

이고자 다수의 데이터를 기반으로 하는 심층 학습 

기법[9,10]을 응용한 연구들 또한 진행되고 있다. 심층

학습 기법을 지진 신호에 응용하기 위한 시도들이 

시작되고 있으며 최근 CNN(Convolutional Neural Net-

work)를 활용한 지진 탐지 및 식별 기법이 보고되고 

있다.[11-13] 이 방식들은 기존 연구에 비해 탐지 성능

적으로 좋은 결과를 나타내지만 이러한 CNN 분석 

기법을 국내 지진에 대한 탐지/식별로 적용한 연구

들은 아직 부족한 상황이다.

본 논문에서는 CNN 기반 분석 기법을 국내 지진

파 탐지/식별에 효과적으로 적용하기 위한 다중 주

파수 대역 CNN 기법에 대해서 제안한다. 우선 국내

에서 발생한 지진 데이터들에 대한 특성을 확인하기 

위해 주파수 측면에서 분석을 진행하였다. 다양한 

주파수 밴드에서 데이터를 분석해 본 결과 각각의 

주파수 밴드에서 서로 다른 지진 신호 및 잡음 클러

터를 식별할 수 있는 정보를 얻을 수 있다는 점을 확

인하였다. 따라서 본 논문에서는, 이러한 분석 결과

를 바탕으로 3개의 주파수 대역(저주파, 중주파, 고

주파)의 신호 특징을 각각 볼 수 있도록하는 CNN 분

석 기법을 설계하였다. 지진 신호에 대한 멜 스펙트

럼을 크기에 따라 3개의 대역으로 나누어 개별적으

로 CNN 분석을 수행하였으며, 각각의 식별된 결과

를 융합하여 최종적으로 4 개의 지진 및 잡음 클러터 

클래스에 대해 식별을 수행하는 구조를 설계하였다. 

실제로 최근 2018년 6개월 동안 국내에서 관측된 지

진 신호들[14]을 강진, 미소 지진, 인공 지진, 잡음으로 

판별하는 실험을 통해 제안한 알고리즘의 효용성을 

검증하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 국내 지

진의 특성 파악을 위해 주파수 측면에서 분석하는 

내용에 대해서 다룬다. 3장에서는 분석된 특성을 바

탕으로 설계한 CNN 분석 기법에 대해서 설명한다. 4

장에서는 실제 지진 데이터를 바탕으로 식별에 대한 

실험을 수행하였다. 마지막으로 5장에서는 결론에 

대해서 기술한다.

II. 국내 지진파 특성 분석

시계열 지진 신호 데이터를 분석하기 위해 널리 

사용되는 방법 중 하나는 시간/주파수 축에서의 분

석법이다. 효과적인 지진 신호의 탐지 및 식별을 위

한 검출기를 설계하기 위해서는, 신호의 분류 가능

한 특성을 살펴보는 것이 선행되어야 한다. 따라서 

이 장에서는 미리 정의된 강진, 미소지진, 인공지진, 

잡음/클러터 신호의 다양한 특성 중 주파수 축에서

의 분석을 주로 수행하였다. 실험에 사용된 데이터 

및 클래스는 Fig. 4에서 확인할 수 있다.

2.1 주파수 경향 분석

우선 국내 지진 데이터의 주파수 별 경향을 살펴

보기 위하여 각 클래스 별 데이터의 주파수 측면 누

적 히스토그램을 확인하였다. 이 분석에는 스펙트로

그램이 사용되었으며 이는 Eq. (1)과 같이 시간축 지

진 신호 x[n]에 각각 윈도우 w[n]를 씌워 short time 

Fourier transform를 수행한 후 시간축 m과 주파수축 ω

를 가지는 신호 X를 생성하고 각각 크기의 제곱을 이

용해 2차원 스펙트로그램을 생성하였다. 생성된 신

호는 다시 주파수 측면 누적을 위해 주파수 축 ω로 

합산하여 사용하였다.
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주파수 국내 지진 데이터에서 추출한 강진, 미소지

진, 인공지진, 잡음의 주파수 대역 히스토그램을 분

석한 결과는 Fig. 1과 같다. 전체적으로 초저주파 구

간이 모든 클래스에서 높은 값을 보이고 있음을 알 수 

있다. 따라서 초저주파 구간의 값이 상대적으로 너무 

큰 값을 가져 다른 주파수 대역보다 훨씬 큰 영향을 

줄 수 있음을 판단할 수 있다. 또한 10 Hz ~ 30 Hz 대역

에서 가지는 값의 크기 차이를 볼 수 있는데 미소지진

이 상대적으로 이러한 중주파수 대역에서 높은 비율

의 값을 가진다는 것을 확인할 수 있다. 이는 국내 지

진 데이터 내에서 미소지진의 크기가 아주 작고 주로 

가까운 관측소에서 관측되는 것으로 볼 때, 상대적으

로 가까운 거리만을 이동함에 따라 고주파 성분의 감

쇠가 적기 때문이라고 추정된다. 마지막으로 30 Hz 

이상 고주파 대역에서는 인공지진이 상대적으로 고

주파 대역 성분의 비율이 적은 것으로 나타난다.

Fig. 1. Frequency average histogram: (a) strong earth-

quake, (b) weak earthquake, (c) artificial (man-made) 

earthquake, (d) noise.

(a)

(b)

(c)

(d)

Fig. 2. 2D visualization: (a) all frequency band, (b) low 

frequency band, (c) middle frequency band, (d) high 

frequency band. (red dot: strong earthquake, green 

dot: weak earthquake, blue dot: artificial (man-made) 

earthquake, magenta dot: noise/clutter).
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2.2 주파수 대역별 멜 스펙트럼 구분성 분석

이 장에서는 각 주파수 대역에서 클래스 별 지진

신호 데이터가 어떠한 분포를 가지고 있는지 살펴보

기 위해 저/중/고 주파수 대역별로 멜 스펙트럼을 추

출한 후, 주성분 분석법(principal component analysis)

을 이용하여 2차원으로 시각화한 분포를 확인하였

다. 이 결과는 Fig. 2에서 확인할 수 있다. Fig. 2에서 

각 축은 주성분 분석법을 이용하여 각 지진 클래스

를 가장 잘 구분하는 2차원의 축으로 도식화 하였다. 

이 시각화는 다차원의 정보를 2차원으로 축소하였

기 때문에 매우 뚜렷한 구분성을 확인할 수는 없었

지만 분류 가능한 경향을 확인할 수 있었다. Fig. 2(a)

는 전체 주파수 대역 정보를 이용하여 각 클래스를 

시각화한 그림이다(적색: 강진, 녹색: 미소지진, 청

색: 인공지진, 심홍색:　잡음). 모든 클래스가 전반적

으로 구분성이 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 이에 

비해 Fig. 2(b)는 저 주파수 대역(0 Hz ~ 10 Hz) 정보를 

이용한 시각화 그림이다. 이 구간에서는 전반적인 

지진 구분성은 약하지만 이 구간에서 가장 큰 값을 

보이는 잡음에 대한 구분성이 존재함을 볼 수 있다. 

Fig. 2(c)의 중주파수 대역(10 Hz ~ 30 Hz)은 마찬가지

로 미소지진에 대한 구분성이 존재한다는 것을 볼 

수 있다. Fig. 2(d)의 고주파수 대역(30 Hz 이상)에서는 

상대적으로 고주파 신호가 약한 인공지진에 대한 구

분성이 존재함을 볼 수 있다. Figs. 1과 2를 바탕으로 

각 클래스의 지진 신호가 우세한 주파수 대역이 나누

어져 있으며, 저/중/고 주파수 대역을 나누어 각각 특

성을 파악할 경우 얻을 수 있는 분류 정보를 모두 사용

할 때 효용성이 있을 것이라 판단할 수 있다.

III. 다중 주파수 CNN 기반 지진 신호 

검출 및 분류

2장에서 분석한 국내 지진 신호 특성을 바탕으로 

아래의 Fig. 3과 같이 다중 주파수 CNN 구조를 설계

하였다. 제안하는 CNN 구조는 3차원 각 축 방향에 대

한 진동의 기록인 3채널 지진 데이터를 이용하며 각 

채널당 100 Hz로 샘플링 된 데이터를 사용하였다. 지

진 신호에서 추출한 멜 스펙트럼을 바탕으로 주파수 

필터를 적용하여서 저주파수(1 Hz ~ 10 Hz), 중주파

수(10 Hz ~ 30 Hz), 고주파수(30 Hz ~ 50 Hz) 대역에 대

한 3개의 멜 스펙트로그램을 생성한다. 생성된 멜 스

펙트로그램 각각을 동일한 CNN 구조에 적용하였다.

CNN 구조는 AlexNet[15]을 이용하였고 최종 출력

은 4개의 지진 분류 결과(강진, 미소 지진, 인공 지진, 

잡음)를 의미한다. 각각의 CNN은 총 13레이어와 4개

의 max pooling 과정으로 구성하였으며, 활성화 함수

로는 ReLu 기법을 통한 비선형 맵핑을 적용하였다. 

또한 cross-entropy loss를 비용함수로 고려하였다.[16] 

최종 분류 결과는 각 주파수 대역의 분류 결과의 가

중합을 이용하여 도출하였다.

 IV. 실험 및 결과 분석

4.1 실험 환경

본 논문에서는 기상청에서 제공되는 지진 관측 데

이터 중 2018년도에 측정된 지진 신호들을 바탕으로 

실험 데이터베이스를 구성하였다. 구성한 데이터베

이스는 총 4개의 클래스로 강진(규모 2.0 이상), 미소

지진(규모 2.0 미만), 인공지진(폭발 등), 잡음으로 분

Fig. 3. Proposed CNN structure based analysis and learning of multi-band frequency characteristics of earthquakes.
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류하였다. 수집한 데이터는 총 3개의 채널로 구성되

어 있으며 1 s 당 100 샘플의 신호로 관측되었다. 관측 

센서의 종류는 광대역 속도계, 가속도계이며 지진 

탐지 후 총 10 s간의 P파 데이터를 식별에 이용하였다.

각 클래스의 데이터는 클래스 별로 700개씩 수집

한 지진 신호를 실험에 이용하였다. 수집된 지진 신

호의 예제는 아래의 Fig. 4와 같다. Fig. 4에서 (a)는 강

진, (b)는 미소지진, (c)는 인공지진, (d)는 잡음의 예

시를 보여주고 있다.

5-fold cross validation 기법을 적용하여 제안하는 

기법의 성능을 평가하고, confusion matrix를 통해 성

능을 측정하였다.

4.2 실험 결과 및 고찰

제안한 기법과의 성능 비교를 위하여 지진 신호의 

전체 주파수 대역 멜 스펙트럼을 딥러닝 구조인 

Alexnet baseline[15]으로 학습하는 방법을 선택하였다. 

비교하는 baseline의 구조는 제안된 기법의 개별 주

파수 대역 구조와 동일하게 설정하였다. 또한 비교

의 공평성과 객관성을 위하여 Alexnet 기반 baseline

딥러닝 파라메터의 개수와 제안하는 다중 주파수의 

Alexnet 기반 CNN 구조의 파라메터의 개수를 동일하

게 설정하였다. 성능 측정 방식은 4 클래스 개별 성능

을 확인할 수 있도록 confusion matrix로 선택하였다. 

Fig. 5(a)는 전체 주파수 대역 사용 시 confusion matrix 

결과이며 Fig. 5(b)는 제안된 기법의 confusion matrix 

결과이다. 제안된 기법을 사용하였을 때, 전반적인 

식별 성능이 평균적으로 7.35 % 향상됨을 보여주고 

있다. 두 경우 모두 잡음의 식별 성능이 가장 높았으

며, 자연 지진(강진, 미소지진) 간의 오분류가 존재

하는 결과를 나타냈다. 그러나 다른 주파수 대역보

다 훨씬 강한 저주파 잡음 성분이 중/고주파 대역의 

특성을 가리는 전체 주파수 대역 사용 시 타 클래스

를 잡음이라고 판별하는 오분류 비율이 각각 10 % 

이상을 보이는데 비하여 제안된 기법을 사용할 경우 

저/중/고주파의 특성을 각각 볼 수 있어 잡음으로 판

별되는 오분류 비율이 반으로 줄어드는 효과를 얻을 

수 있었다. 또한 그로인해 자연 지진(강진과 미소지

진) 간의 분류 성능도 약간 개선됨을 알 수 있다.

V. 결  론

본 논문에서는 다중 주파수 대역 CNN을 활용한 

지진 탐지/식별 기법에 대해서 제안하였다. 우선 국

Fig. 4. Database examples: (a) strong earthquake, (b) 

weak earthquake, (c) artificial earthquake, (d) noise. 

(a)

(b)

Fig. 5. Confusion matrix of earthquake classification 

results: (a) Alexnet based baseline, (b) multi-band 

(proposed).
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내에서 발생한 지진 신호의 특성을 확인하고 이를 

바탕으로 3개의 주파수 밴드를 통과한 저/중/고주파

수 신호에 대한 멜 스펙트로그램으로 구분하였다. 

이 후 각각의 멜 스펙트로그램에 대해서 Alexnet 기

반의 동일한 CNN 구조를 적용하고 이를 바탕으로 

식별한 결과를 융합하여 최종 판단을 내리는 심층학

습 기법을 제안하였다. 기상청에서 수집한 2018년도 

국내 발생 지진 신호에 대한 데이터베이스를 구축하

고 제안하는 기법의 성능을 분석하였다. 실험 결과

를 통해 제안하는 다중 주파수 기반 CNN 분석 기법

의 국내 지진 신호에 대한 식별 효용성을 입증하였

다. 추후 동일한 원인으로 나타나는 자연지진 간의 

분류 성능을 높일 수 있는 방안에 대해서도 연구해

볼 가치가 있다.
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