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[Abstract] 

As the number of earthquakes gradually increases on the Korean Peninsula, much research has been actively 

conducted to detect earthquakes quickly and accurately. Because traditional seismic stations are expensive to install 

and operate, recent research is currently being conducted to detect earthquakes using low-cost MEMS sensors. In 

this article, we evaluate how a low-cost MEMS acceleration sensor installed in a smartphone can be used to detect 

earthquakes. To this end, we installed about 280 smartphones at various locations in Korea to collect acceleration 

data and then assessed the installed sensors’ noise floor through PSD calculation. The noise floor computed from 

PSD determines the magnitude of the earthquake that the installed MEMS acceleration sensors can detect. For the 

last few months of real operation, we collected acceleration data from 200 smartphones among 280 installed 

smartphones and then computed their PSDs. Based on our experiments, the MEMS acceleration sensor installed 

in the smartphone is capable of observing and detecting earthquakes with a magnitude 3.5 or more occurring within 

10km from an epic center. During the last several months of operation, the smartphone acceleration sensor recorded 

an earthquake of magnitude 3.5 in Miryang on December 30, 2019, and it was confirmed as an earthquake using 

STA/LTA which is a simple earthquake detection algorithm. The earthquake detection system using MEMS 

acceleration sensors is expected to be able to detect increasing earthquakes more quickly and accurately.
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[요   약]

한반도에서 점차 증가하는 지진으로 지진을 빠르고 정확하게 감지하기 위한 연구가 활발하게 이루어지

고 있다. 기상청에서 운영하는 기존 관측소는 설치와 운영에 많은 비용이 요구되어 오늘날 저가의 센서를 

사용하여 지진을 감지하기 위한 연구가 이루어지고 있다. 논문에서는 스마트폰에 설치된 저가의 MEMS 

가속도 센서를 활용하여 지진 관측자료 생성 및 지진 감지 체계를 구축할 수 있는지에 대해 평가한다. 가

속도 센서 분석을 위하여 국내의 여러 위치에 설치하여 가속도 데이터를 수집하였으며, PSD 계산을 통하

여 각 센서의 바닥 잡음 수준을 파악한다. 분석 결과를 바탕으로 기존 MEMS 가속도 센서의 바닥 잡음 수

준과 지진 감지를 위한 노이즈 모델과 비교하여 MEMS 센서가 감지할 수 있는 지진의 규모를 파악한다. 

다양한 종류의 건물에 부착된 280 여 개의 가속도 센서 중 200 개의 센서로부터 데이터를 지난 수 개월 

간 수집 하였으며 PSD 계산을 통하여 설치된 스마트폰의 MEMS 가속도 센서는 10Km 이내에서 발생하는 

규모 3.5 이상의 지진을 관측 할 수 있음을 파악하였다. 지난 몇 개월간의 운영 기간 동안, 스마트폰 가속

도 센서는 2019년, 12월 30일 밀양에서 발생한 규모 3.5의 지진을 기록하였으며 지진 감지 기법 중 하나인  

STA/LTA 기법에 의해서 지진이 감지됨을 확인할 수 있었다. 제안하는 MEMS 가속도 센서를 사용한 지진 

감지 체계는 점차 증가하는 지진을 더욱 빠르고 정확하게 감지할 수 있을 것으로 기대한다.
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I. Introduction

2016년 경주 지진과 2017년 포항 지진으로 인한 피해

는 역사상 최대 규모를 기록하였으며, 최근 한반도 지역에 

규모 4.0 이상의 지진 발생이 점차 증가하고 있어 지진에 

대한 대비가 시급하다. 지진조기경보체계는 지진을 감지하

고 유관기관에 통보하여 지진에 대비할 수 있는 시간을 확

보하는 것이 목표인 시스템으로 지진으로 인한 피해를 줄

이는 데 있어 핵심적인 역할을 한다. 특히 지진 도달 10초 

전에 지진경보가 발령된다면 인명 피해를 약 90% 까지 줄

일 수 있다는 연구 결과가 있어 지진조기경보시스템의 중

요성은 더욱 증가하고 있다.

최근의 지진에서 볼 수 있듯이 지진조기경보체계를 통

해 국민에게 지진이 통보되기까지는 예상보다 많은 시간

이 걸리고 있어 실제적인 지진 대응에 있어 한계가 있다는 

지적이 제기되고 있다. 이에, 기상청은 신속 정확한 지진 

감시를 위하여 현재 전국 200여개의 고정식 지진관측소를 

314개소까지 확대하기로 하고 추진 중에 있다. 하지만, 고

정식 지진관측소는 고가의 장비로 구성되어 지반에 설치

되므로 신속한 지진감지를 위한 고밀도 지진관측 환경 조

성에는 한계가 있어 고밀도 환경의 지진관측 자료 생산을 

위한 새로운 지진관측망이 필요하다.

본 논문에서는 MEMS 가속도 센서를 사용한 지진 관측 

및 지진조기경보 체계의 가능성을 판단하기 위하여 MEMS 

가속도 센서의 성능을 분석하고 지진 관측에 활용한 사례를 

소개한다. 이를 위하여 시범 설치된 스마트폰의 가속도 센서

의 데이터를 수집하여, 각 센서들의 데이터 수집 주기와 가속

도 센서의 노이즈 수준을 측정한다. 이어서 해당 MEMS 가속

도 센서에서 실제 기록된 지진 파형에 대한 분석을 통하여 

지진조기경보체계에의 활용 방안에 대해서 논하고자 한다.

II. Preliminaries

1. Related works

지난 10년 동안 스마트폰과 MEMS 센서의 발전으로 인하

여 우리 주변의 다양한 환경 변화에 대하여 모니터링을 하기 

위한 연구가 꾸준히 이루어지고 있으며, 실내 측위부터 건물 

상태 모니터링, 지진 감지에까지 다양한 분야에서 스마트폰

의 MEMS 센서가 활용되고 있다. 이러한 연구 및 시도는 

MEMS 센서의 활용이 일상 생활의 영역을 벗어나  높은 정밀

도가 요구되는 영역에서도 사용 될 수 있음을 시사하고 있다.

특히 지진 감지의 영역에서 MEMS 가속도 센서를 사용

하려는 시도가 활발히 이루어지고 있다. 2008년 미국지질

조사국에서는 가속도 센서를 성능을 바탕으로 4개의 클래

스, 각각 A, B, C, D로 분류 할 수 있는 기준을 마련하였

으며, 각 클래스 별로 어떤 지진 감지의 영역에 사용될 수 

있는지를 정리하였다[1]. 해당 보고서에 따르면 강한 지면 

운동을 감지하는데 있어 클래스 B와 A센서는 2km 이내에

서 발생하는 지면 운동을 감지하는데 있어선 주된 역할을, 

도심지 4km 이내 및 인근 지역 10km – 30km 에서 발생

하는 지진을 감지하는데 보조적인 역할을 수행 할 수 있으

며, 클래스 C 센서 역시 인구 밀집 지역에서 지진 감지에 

도움이 될 수 있다고 제시하였다.

해당 보고서[1]가 작성되던 시점에 비하여 최근 MEMS 

가속도 센서 관련 기술이 급격히 발전함에 따라 MEMS 가

속도 센서의 정밀도는 향상된 반면 가격은 더욱 낮아져 스

마트폰을 비롯한 다양한 IoT 장치에 활용되고 있으며, 

MEMS 가속도 센서를 활용한 지진 관측망에 대한 연구도 

활발히 진행되고 있다[2, 3].

지진 관측망의 지진 감지 성능을 평가하기 위하여 잡음 

모델[4]이 주로 사용되고 있는데, 이를 위하여 지진 관측소

의 잡음을 PSD (Power Spectral Density)를 사용해 분석

하고 이를 바탕으로 해당 센서가 감지할 수 있는 지진의 

범위를 추론할 수 있다. 특정 센서의 시간별 지진 감시 성

능 및 전체 지진 관측망의 지진 감시 성능을 평가하기 위

해서 앞서 계산한 PSD를 시간별 혹은 센서별로 누적하여 

확률 밀도 함수로 나타내는 방법도 널리 사용되고 있다[5]. 

가속도 센서의 지진 감시 성능을 평가하기 위하여 앞서 

제시한 PSD 기반의 잡음 모델을 변형하여 사용할 수 있으

며[6], 본 연구에서는 해당 기법을 사용하여 스마트폰의 

MEMS 가속도 센서의 지진 감지 성능 평가에 적용한다. 

한편, 스마트폰의 보급이 급격히 이루어지던 시점에 스

마트폰의 MEMS 가속도 센서를 사용한 지진 감지의 가능

성을 확인하기 위하여 다양한 종류의 스마트폰 가속도 센

서에 대한 성능 평가 연구가 이루어졌는데 [7], 이를 통해  

저가의 낮은 등급의 MEMS 가속도 센서도 지진 감지망의 

한 축을 담당 할 수 있다는 가능성을 보였다, 해당 연구를 

바탕으로 미국/유럽에서 스마트폰을 사용한 지진 조기경

보시스템의 개발이 이루어졌으며 기존의 지진 조기경보시

스템과 유사한 성능과 정밀도를 보였다[2]. 또한 대만에서

는 MEMS 가속도 센서를 사용하여 조기 경보를 시도하였

으며, 수 초 내에 내부적인 경보가 발생했음을 보였다[3].

한 편, 기계학습 기법이 발전함에 따라 지진 감지와 측위, 
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지진 및 비지진을 감지하는 등의 다양한 응용에 기계학습 

기법을 사용하려는 시도가 이루어지고 있다 [2, 8, 9, 10]. 

ConvnetQuake[8]는 합성곱 신경망(Convolutional 

Neural Network)을 사용하여 지진 감지 및 지진 발생 위치

를 3축 가속도 데이터를 사용하여 특정할 수 있음을 보였다. 

그리고, MEMS 가속도 센서를 사용하여 단독형 지진동 감지 

및 대응이 가능함을 최근 연구에서 보였는데, 간단한 수준의 

인공신경망과 설치 환경의 특징을 잘 반영한 데이터를 사용

할 경우 지진 감지 성능이 더욱 향상될 수 있음을 보였으며

[10], 단독형 지진 경보 장치로서 가능성을 제시하였다.

III. The Proposed Scheme

1. A Seismic Network using Low-cost MEMS 

Accelerometers

1.1 System Overview

본 논문에서는 MEMS 센서 기반의 지진 관측자료 생산 

체계를 구축하기 위해서 그림 1과 같은 시스템을 구성하였

다. 제시된 시스템은 휴대폰 MEMS 센서를 기반으로 한 

지진 관측이 실용성이 있는지 알아보기 위한 초기 버전으

로서 데이터 수집을 주로 수행한다. 데이터 수집을 위하여 

대구, 경북, 경남, 부산 지역에 280여 개의 스마트폰을 설

치하였으며, 초당 100 개의 가속도 데이터를 데이터 수집

서버로 전송하고 있다.

Fig. 1. System overview

그림 2는 대구·경북·부산 지역을 중심으로 설치된 스마

트폰의 위치와 설치된 스마트폰의 모습을 보여주고 있다. 

스마트폰의 과충전을 방지하기 위하여 타이머를 설치하여 

스마트폰의 전원을 차단하였다. 스마트폰에서는 가속도 데

이터 수집을 위하여 간단한 안드로이드 프로그램이 설치

되었으며, 프로그램의 업데이트는 구글의 플레이스토어를 

통해서 이루어지도록 하였다.

Fig. 2. Locations of installed sensors and a photo of 

an installed sensor

스마트폰에서 수집되는 가속도 센서는 게이트웨이에 전

송이 되어 지진 감지에 활용되고 감지된 결과는 데이터 종

류에 따라 여러 서버로 전송되어 후처리에 활용된다. 지진 

감지를 위해서 기존의 지진 감지를 위해 사용되는 알고리

즘 및 기계학습 기법을 사용하고 있으며, 가속도 데이터는 

시계열 데이터베이스에 저장된다. 

수집된 가속도 데이터는 추가적인 분석을 통해 감지되지 

않은 지진을 추가로 찾아내거나 가속도 센서가 설치된 환경

을 파악하는데 활용된다. 시스템 상태에 대한 로그 정보는 

관리 서버로 전송되어 시스템 이상 유무를 파악하는데 활용

된다. 지진 관측 시스템에 대한 자세한 내용 및 평가는 본 

논문의 범위를 벗어나므로 후속 논문에서 다루기로 한다.

1.2 Acceleration Data Processing

실험을 위해 대구, 경북 지역에 설치된 280개의 센서 

중 현재 동작중인 약280여 개의 센서에서 수집된 데이터

를 바탕으로 데이터를 분석하였다.

지진 가속도계가 설치 된 위치에서의 지진 감지 성능을 

평가하기 위해서는 그 위치에서 발생하는 상시적인 잡음의 

수준을 아는 것이 필요하다. 여기서, 잡음이 발생하는  원인

도 중요하지만 각 주파수 대역에서 잡음의 세기를 알아야 

하므로[11], Power Spectral Density(PSD)를 사용하여 센

서의 설치 위치에서 상시적으로 발생하는 잡음을 분석한다. 

센서의 바닥 잡음 수준과 지구의 배경 잡음을 비교하여 

센서의 성능을 평가하는 기법이 널리 사용되는데 [4, 5, 

6], 이를 위하여 다양한 언어 및 프로그램 패키지 형태로 

제공되고 있다[12, 13]. 본 논문에서는 파이선 기반의 라

이브러리인 ObsPy[13]을 사용하여 센서의 PSD를 계산한

다. PSD 계산 후 동일 시간대의 여러 센서 혹은 각 센서의 

시간별 PSD를 확률 밀도 함수(Probability Density 

Function)로 나타내었다. 확률 밀도 함수는 여러 개 존재

하는 값들을 바탕으로 전체 데이터에서 특정 범위 내에 값

들이 분포하는 확률의 분포를 나타낸 것으로 이를 통해 해

당 센서의 노이즈 분포 및 지진 관측망에 속한 센서들에 

대한 노이즈 분포를 확인 할 수 있다[5].
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2. Evaluation of Accelerometers

본 절에서는 지진 감지를 위한 가속도 센서의 성능을 평

가하기 위하여 가속도 센서의 데이터 수집 주기와 데이터 

품질에 대해서 분석한다. 이를 위하여 먼저 센서 명세를 

바탕으로 MEMS 가속도 센서의 지진 감지 기대 성능을 평

가 해 보고자 한다. 현 시스템은 갤럭시 S7 스마트폰의 가

속도 센서를 사용하고 있으며 STMicroElectronics에서 

제조한 K6DS3TR를 사용하고 있으며, 센서의 성능은 표 1

과 같다. 표 1에서 동적 범위 (Dynamic range) 의 경우 

안드로이드 시스템에서 제공하는 스펙 상으로는 센서의 

기준 잡음 수준을 알 수 없기 때문에 동작 범위 및 해상도

를 바탕으로 계산 한 값이며, 실제 동적 범위는 달라질 수 

있다[1, 11]. 본 논문에서 사용한 센서의 데이터 시트[1]에 

따르면 앞서 언급한 지진 감지를 위한 가속도 센서의 분류 

중 클래스 C 수준이며 도심지 및 인근 지역에서 발생하는 

지진을 감지하기 위한 센서로서 활용 가능성이 높다.

Items Values

Operating range ±

Resoultion 

Ideal Dynamic range 

Table 1. Sensor specification sheet

2.1 Assessment of Accelerometers

정확한 지진 감지를 위해서는 가속도 데이터가 일정한 

주기로 수집되어야 한다. 일반적으로 지진은 0.05Hz에서 

20Hz 사이의 주파수 영역에서 발생하므로 나이퀴스트 주

파수(Nyquist Frequency)에 따라, 20Hz의 주파수 성분을 

복원하기 위해선 40Hz 인 초당 40개의 샘플을 수집해야 

한다. 또한, 국가에서 관리하는 지진 가속도계의 경우 초

당 100개의 샘플을 수집하므로 본 논문에서도 초당 100개 

샘플의 수집을 목표로 한다.

Fig. 3. Sampling rate experiment result

그림 3은 센서가 14시간동안 데이터를 수집하는 동안 샘

플 간의 간격을 나타낸 그래프이다. 이 그래프에 따르면 중간

값은 9.998msec으로 나타나며, 평균값 기준으로 0,1 msec 

정도의 오차가 발생하며, 이는 본 논문에서 목표로하는 지진 

감시 성능에 영향을 미치지 않으므로 100Hz의 샘플링 주기

를 달성할 수 있다고 판단되며, 해당 실험 결과를 바탕으로 

데이터 수집 및 분석은 초당 100을 기준으로 이루어진다.

다음으로 센서의 바닥 잡음 수준을 알아보기 위하여 실

험실 환경에서 수집한 데이터를 사용하여 바닥 잡음 수준

을 계산하였다.

Fig. 4. Sensor noise floor @ lab environment

그림 4에서는 14시간동안 수집된 데이터를 사용해 계산

한 바닥 잡음 값을 배경 잡음 모델 [4] 및 10km 거리 안에

서 측정되는 각 규모별 지진의 모델[6, 13]과 비교하였다. 

실험 결과 센서는 1Hz 주파수 기준   정도의 잡음

수준을 보였으며 이는 규모 3.5 이상의 지진을 진원지로부

터 10km 떨어진 곳에서 측정할 수 있는 성능으로 기존의 

지진 관측망을 보조하기에 충분한 성능이라고 판단된다.

2.2 Analysis of Acceleration Data for Earthquake 

Detection

본 항에서는 실제로 센서가 설치된 환경에서의 노이즈 

수준을 측정하였다.

그림 5는 200개의 센서에서 2020년 2월 27일 자정에 

기록된 1시간 길이의 가속도 데이터에 대해서 바닥 잡음 

수준을 계산하여 그린 결과이다. 센서 값은 실제 PSD 계

산이 수행되기 전 추세 및 평균을 제거하였다. 왼쪽부터 

각각 전체 센서의 X, Y, Z축이며, 검은 선은 중간 값을, 

점선은 각각 5 및 95 퍼센트에 해당하는 값이며, 각 센서

의 바닥 잡음은 파란색으로 나타난다. 1초, 혹은 100초대

의 잡음은 해당 시점을 포함하는 주파수 영역에서 각 값에 

대한 평균값을 취하였다.
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Fig. 6. Selected devices noise floor(left) and raw acceleration of Device 0034(upper right), Device 0281(upper right). 

Unit of acceleration is G ( 
)

Fig. 5. All sensor’s noise floor. X, Y, Z respectively

실제 잡음 수준은 각 센서 별로 다르게 나타나는데. 이

는 설치 환경적 요인에서부터 기기의 노후화, 날씨와 같은 

다양한 영향으로 인해 나타나는 것으로서 실제 설치 환경

에서는 실험실 환경과는 다르게 나타나게 된다. 

또한, 센서의 잡음 수준은 10초 주기 이하에서는 일정

한 형태를 보이다가 주기가 길어질수록 잡음 수준이 높아

지는 경향을 보이는데, 이는 [14, 15]에서 보인 MEMS 센

서의 노이즈와 유사한 패턴임을 알 수 있다. 하지만, 본 논

문에서 목표로 하는 주파수 대역은 10초 이하에 위치하므

로 규모 3.5 이상의 지진으로 인해 발생하는 움직임을 관

측하는 데는 무리가 없다.

각 축에 따른 센서의 성능 차이는 축 성분의 잡음 수준

에서 1초대의 영역에서는 축 간의 차이가 두드러지게 나타

나지 않으나 0.01Hz 혹은 100초의 부분에서 Z축은 일반

적으로 X, Y축에 비해 잡음 수준이 높게 나타났다.

그림 6은 그림 5의 결과에서 노이즈가 높게 나타나는 

센서 34번, 센서 281번을 따로 표기하여 그 센서들의 바닥 

잡음 수준과 가속도 데이터를 나타낸 것이다.

센서 34번은 크게 잡음이 튄 10만번째 샘플 부분을 제

외한 다른 부분은 일반적인 센서의 잡음과 비슷하게 나타

났으며, 센서의 오류로 인해 발생한 스파이크로 인해 발생

한 잡음 수준의 왜곡으로 보인다. 하지만 281번의 경우 주

기적인 잡음이 계속해서 발생하는 것을 확인 가능하다. 

센서들은 기존의 지진 관측망 구축에서 요구하는 잡음

이 적은 관리된 환경이 아닌 비교적 다양한 환경에 설치되

게 되고, 이에 따라 사람의 움직임 등에 자유롭지 못 할 가

능성이 있다. 이러한 시간에 따라 변할 수 있는 환경, 즉 

사람의 움직임이나 주변 교통 등의 영향을 알아보기 위해 

2020년 2월 27일부터 2020년 3월 12일까지 2주일의 기간

동안 자정, 6시, 12시, 18시 4개의 기존 시간에서 1시간씩 

수집한 데이터들을 바탕으로 PSD를 계산하여 1초 대역에

서의 잡음 변화를 추적하였다.

그림 7은 추적한 잡음 변화를 나타낸 그래프로 Z축이 다른 

두 축 보다 약 –2dB 정도 잡음 수준이 높은 것을 볼 수 있으

며, X축과 Y축은 비슷한 잡음을 보이는 가운데에 시간에 따

른 유의미한 잡음 변화는 나타나지 않는 것으로 보인다. 

그림 8은 그림 5에서 사용한 데이터를 확률 밀도 함수

로 나타낸 뒤 이를 앞서 제시한 인근 지역(~ 10km)에서 

발생한 지진 및 잡음 모델과 비교하고 있다. 그래프에서 

색은 주파수 대역에서 그 세기를 가진 센서의 밀도를 나타

내며, 밀도와 색의 관계는 오른쪽의 막대로 나타내고 있

다. 이를 통하여지진 관측망의 전체적인 성능을 파악할 수 
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Fig. 7. Trend of noise floor @1Hz. 2 Weeks data, 1 hour data from every 0, 6, 12, 18 o’clock selected

Fig. 8. Network overall detection performance

있다. 그림 8에 따르면 시범 관측망의 각 센서들은 인근 

지역에서 움직임이 발생 할 경우 1Hz 이상의 주파수 성분

에서 규모 3.5 이상의 지진을 감지 가능하나 그 이하의 주

파수는 잡음의 영향으로 인하여 지진을 감지하기 어려움

을 알 수 있다. 

그림 9는 지진 관측망 운영 기간 중인 2019년 12월 30

일 12시 30분경 밀양에서 발생한 규모 3.5 지진이 본 지진 

관측망에 의해 기록된 결과를 보여주고 있다. 지진 감지 

알고리즘은 STA/LTA를 사용하였으며 파라메터로는 인근 

지역 지진 감지를 위해 제안되는 파라메터 값들인 STA 

50 샘플(0.5초), LTA 6000 샘플(60초), 문턱값 8을 사용하

였다[16]. 또한 데이터는 0.1Hz ~ 20Hz 대역필터를 거친 

결과이다. 그림 9에서 확인할 수 있듯이 지진으로 인해 발

생한 움직임이 센서에 기록되고 지진 판별 기법 중 하나인 

STA/LTA 기법으로 지진이 감지됨을 확인하였다.

Fig. 9. Recorded earthquake signal(upper) and STA/LTA 

result(bottom)

IV. Conclusions

본 논문에서는 스마트폰의 MEMS 가속도 센서에서 수집된 

가속도 데이터를 분석하여 저가의 MEMS 센서 기반의 지진 

관측망의 성능을 평가하였다. 수집된 데이터를 바탕으로 분

석한 결과 전체 센서 중 95%의 센서가 주파수 1Hz 구간에서 

잡음 수준은 –55dB 이하이며, 이는 10km 인근에서 발생한 

규모 3.5 이상의 지진을 감지 할 수 있음을 의미한다. 본 연구

를 통해 구축된 지진 관측 망의 운용기간 중 실제 지진을 

수차례 관측하였으며, 지진 판별을 위한 대표적 알고리즘인 

STA/LTA 기법을 사용하여 지진을 감지할 수 있었다. 

하지만 MEMS 센서의 설치 환경에 따라 다양한 종류의 

이벤트 및 잡음에 많은 영향을 받게 되며 이는 지진 관측 

성능을 결정짓는 요소가 될 수 있다. 이러한 이유로 규모 

3.5 이하의 작은 지진의 신호를 복원하는 것에는 한계가 

있지만 지진으로 인한 움직임은 감지할 수 있으며 이를 사

용하여 기존 관측망의 정확도와 신속성을 향상시키기 위

한 보조 관측망으로 활용할 수 있을 것으로 기대한다.
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향후 연구로 스마트폰 기반의 지진 관측망을 IoT 기반

의 지진 관측망으로 확장하여 구축하고 한 단계 높은 정밀

도 수준을 가지는 가속도 센서를 사용하여 MEMS 가속도 

센서 기반의 지진 관측망의 성능을 더욱 높이고자 한다.
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