
I. 서  론

지진 이벤트 분류는 지진 조기 경보 및 지진 종합

정보 시스템 효과적인 지진 분석, 모니터링에 필수

적인 기술이다. 지진 관측소에서 진동이 관측되었을 

때 해당 신호가 지진에서 발생하였는지 여부, 자연

적인 요소/인위적인 요소에서 발생하였는지 여부를 

신속하게 감지/분석하는 것은 지진으로 인한 피해
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초    록: 본 논문은 다중 관측소에서 측정된 지진 신호를 이용한 그래프 합성곱 신경망 기반 지진 이벤트 분류 방법을 

제안한다. 기존의 딥러닝 기반 지진 이벤트 분류 방법은 대부분 단일 관측소에서 측정된 신호로부터 지진 이벤트를 분

류한다. 지진 관측망에는 수많은 지진 관측소가 존재하며 하나의 관측소만 사용하는 방법보다 여러 관측소의 정보를 

동시에 활용하는 방법이 지진 이벤트 분류 성능 향상을 이끌 수 있다. 본 논문에서는 단일 관측소에서 측정된 지진 신호

들에 합성곱 신경망을 적용해 임베딩 특징을 추출한 후 그래프 합성곱 신경망을 이용해 단일 관측소들 사이의 정보를 

융합하는 다중 관측소 기반 지진 이벤트 분류 구조를 제안한다. 관측소의 개수 변화 등 다양한 실험을 통해 제안한 모델

의 성능 검증을 수행하였으며 실험 결과 제안하는 모델이 단일 관측소 기반 분류 모델보다 약 10 % 이상의 정확도와 

이벤트 재현율 성능 향상을 보여주었다.

핵심용어: 지진 이벤트 분류, 다중 관측소 기반 분류, 합성곱 신경망, 그래프 합성곱 신경망

ABSTRACT: In this paper, we propose a multi-site based earthquake event classification method using graph 

convolution networks. In the traditional earthquake event classification methods using deep learning, they used 

single-site observation to estimate seismic event class. However, to achieve robust and accurate earthquake event 

classification on the seismic observation network, the method using the information from the multi-site 

observations is needed, instead of using only single-site data. Firstly, our proposed model employs convolution 

neural networks to extract informative embedding features from the single-site observation. Secondly, graph 

convolution networks are used to integrate the features from several stations. To evaluate our model, we explore 

the model structure and the number of stations for ablation study. Finally, our multi-site based model outperforms 

up to 10 % accuracy and event recall rate compared to single-site based model.
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를 최소화할 수 있게 해준다. 정확도가 높고 오분류

가 적은 지진 이벤트 분류 알고리즘은 필수적인 요

소가 된다.

기존 지진 이벤트 분류 방법들은 신호의 특징을 

분석하여 지진 이벤트 분류를 수행한다. Short Time 

Average-Long Time Average(STA-LTA)[1]는 단주기 신

호와 장주기 신호의 진폭과 그 변화량을 이용하여 

지진 이벤트를 분류한다. Saragiotis et al.[2]와 Baillard 

et al.[3]는 첨도나 비대칭도와 같은 확률적 분석값들

을 이용하여 지진의 파형을 분류하였다. Fingerprint 

And Similarity Thresholding (FAST)[4]는 신호의 유사도

를 이용하여 안정적인 분류 성능을 도출하였다. 최

근에는 딥러닝을 활용하여 지진 이벤트 분류를 수행

하는 알고리즘들이 보고되고 있다. Perol et al.[5]은 단

일 관측소에서 관측된 3채널 지진 파형 신호와 합성

곱 신경망을(Convolutional Neural Network, CNN) 활

용하여 지진 이벤트 분류를 수행하였으며 기존의 

FAST 방식보다 연산량 및 성능 측면에서 우수한 모

습을 보였다. Kim et al.[6]은 관측된 3채널 지진 파형 

신호를 다양한 이미지 형태의 특징으로 변환하여 딥

러닝 모델을 학습시켜 분류 성능을 향상시켰다. 기

존의 딥러닝 이용한 분류 모델들은 주로 단일 관측

소를 기반으로 한 접근 방법을 선택하였다. 그러나 

지진이 발생하게 되면 지진 관측망에서는 단일 관측

소가 아닌 다수의 관측소가 지진을 관측하게 된다. 

즉 지진 이벤트 분류 모델 구성에서 단일 관측소의 

정보만을 이용하는 것보다 다중 관측소의 정보를 이

용하여 지진 이벤트 분류를 하는 접근 방법은 실제 

환경에서 더욱 안정적이고 실용적일 수 있다. 

본 논문에서는 그래프 합성곱 신경망[7]을 이용한 

다중 관측소 기반 지진 이벤트 분류 방법을 제안한

다. 모델은 크게 3가지 단계로 구성된다. 첫 번째는 

단일 관측소의 주파수-시간 공간 특징을 학습하는 

가중치 공유 합성곱 신경망[8] 단계이고, 두 번째는 

다중 관측소를 융합한 특징을 학습하는 그래프 합성

곱 신경망 단계, 마지막은 분류를 위한 완전 연결 신

경망 단계이다. 모든 모델은 하나의 손실 함수로 동

시에 학습되며 가중치 공유를 활용하여 다중 관측소

에 대한 일반화 성능 향상 및 적은 컴퓨터 자원 소모

를 도모한다. 제안하는 모델의 유용성을 확인하기 

위해 2016년~2019년 대한민국에서 발생한 지진 이

벤트 데이터를 활용하여 모델을 학습 및 테스트하였

다. 단일 관측소 기반 최신 지진 이벤트 분류 모델과

의 성능 비교를 통해 제안된 모델의 우수성 및 효용

성을 검증한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안된 

그래프 합성곱 신경망을 이용한 다중 관측소 기반 

지진 이벤트 분류 기법을 제시하였으며 3장에서는 

학습 및 테스트에 이용하는 지진 데이터의 수집 및 

제안된 알고리즘의 성능 평가를 다루며, 4장에서 결

론을 맺는다.

II. 분류 모델 

본 논문에서 제안하는 딥러닝 모델 구조는 Fig. 1

과 같다. 먼저, 다중 관측소에서 측정된 파형 신호들

에 Short Time Fourier Transform(STFT)을 사용하여 주

파수-시간 공간의 특징 입력으로 변환된다. 변환된 

단일 관측소 입력은 합성곱 신경망을 통해 임베딩 

특징을 추출하며, 각각의 관측소에서 추출된 임베딩 

특징들은 그래프 합성곱 신경망을 통해 융합하는 과

정을 거친다. 마지막으로, 다중 관측소로부터 얻은 

Fig. 1. The proposed network architecture for the multi-site earthquake event classification.
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특징을 완전 연결 신경망에 통과하여 최종 이벤트 

분류 결과를 도출한다.

2.1 전처리 및 입력 변환 과정

딥러닝에 적합한 특징을 추출하기 위해 원시 지진 

신호에 전처리를 적용한다. 윈도우를 통해 추출된 1

차원 형태의 지진 시계 데이터를 라 했을 때, Eq. (1) 

와 같은 중심화 과정을 통해 편향된 측정 데이터의 

중심점을 영으로 조정해주게 된다. 

 




  



, (1)

여기서 L은 데이터 x의 샘플 개수, 는 정규화된 신

호를 의미한다. 원시 지진 신호의 샘플링 주파수는 

100 Hz이고, L = 3000으로 설정하여 30 s 길이의 원시 

지진 신호를 사용하였다.

전처리 과정을 거친 1차원 지진 시계열 데이터는 

STFT를 통해 2차원 데이터로 변환된다. STFT는 1차

원 시계열 데이터를 시간-주파수 영역 특징으로 변

환해 주는 방법으로, STFT 과정은 Eq. (2)와 같이 표

현된다.

  
∞

∞

 , (2)

여기서 는 스펙트로그램의 시간 축을 의미하고, f는 

스펙트로그램의 주파수 축을 의미한다. g(*)는 윈도

우 함수를 뜻한다. 스펙트로그램은 크기와 위상 정

보를 가지고 있으나 본 논문에서는 크기 스펙트로그

램 데이터만을 사용한다. 스펙트로그램 데이터를 딥

러닝 모델의 입력값으로 사용하기 위해 일반적으로 

정규화하는 과정을 거친다. 스펙트로그램은 신호의 

주파수 특성에 따라 다양한 범위의 값을 가지게 되

므로 스펙트로그램 프레임 전체의 최대값으로 나누

어 주는 과정을 통해 스펙트로그램 데이터의 범위를 

제한하게 된다. 본 논문에서는 스펙트로그램의 푸리

에 변환 nfft를 256으로 설정하였으며, 윈도우 함수 

크기를 100 ms로 설정하고 50 ms만큼 이동하며 주파

수 변환을 수행한 다음 크기 스펙트로그램을 입력 

특징으로 사용하였다.

2.2 합성곱 신경망

개별 관측소의 임베딩 특징을 추출하기 위해 본 

논문에서는 Fig. 2와 같은 합성곱 신경망 모델 구조

를 제안한다. 합성곱 신경망의 입력 특징은 하나의 

관측소에서 측정된 ×× 크기의 정규화된 

스펙트로그램이다. 제안하는 합성곱 신경망 모델 구

조는 총 8개의 합성곱 층으로 이루어져 있다. 각각의 

층은 × 크기의 커널과 64채널, Rectified Linear 

Unit(ReLU) 활성화 함수를 사용하였다. 합성곱 1~3

층은 간격을 2로 설정하여 특징의 차원을 줄여 합성

곱 가중치들의 수용 가능 영역을 확장했다. 따라서, 

앞 3개의 층의 합성곱 신경망 특징 차원은 각각 

××, ××.××크기의 차원

을 가지고, 뒤 5개 층의 신경망 차원은 모두 ×

×크기의 차원을 가진다. 마지막 합성곱 층의 출

력값에 평탄화 작업을 진행하여 특징을 16320차원

의 벡터 형태로 변환한다. 제안하는 모델에서 합성

곱 신경망은 단일 관측소에서의 임베딩 특징을 추출

하는 것이 목적이기 때문에, 입력 관측소의 순서에 

상관없이 같은 가중치를 이용하는 것이 모델의 일반

화에 유리하다. 따라서, 가중치 공유를 사용하는 구

조를 적용하였다.

2.3 그래프 합성곱 신경망

그래프 합성곱 신경망(Graph Convolution Network, 

GCN)[7]은 그래프 형태의 입력값을 학습시키는 데 적

합한 딥러닝 모델 구조이다. 그래프의 모든 노드가 

같은 차원의 특징 벡터를 가지고 있고, 임의의 간선

으로 연결되어 있다고 가정한다. 이제 l번째 층의 1

Fig. 2. Convolution neural networks model structure.



김관태, 구본화, 고한석

한국음향학회지 제39권 제6호 (2020)

618

번 노드의 입력 특징 벡터를 
라 정의하고, 2, 3, 5번 

노드가 1번 노드와 간선으로 연결되었다고 한다면, l

번째 층의 1번 노드의 출력 특징 벡터는 다음과 같이 

계산된다.



















 , (3)

여기서 b는 편향치, 는 활성화 함수를 의미한다. 그

래프 합성곱 신경망은 자신의 입력 특징 벡터뿐 아

니라 간선으로 연결된 노드의 입력 특징 벡터와도 

가중치를 계산하여 특징을 학습하기 때문에, 다중 

관측소의 정보 융합에 적합하다. 제안하는 모델에서

는 5개의 그래프 합성곱 층을 사용했다. 단일 관측소

에서 각각 합성곱 신경망을 통과한 벡터 형태의 특

징들을 관측소 노드의 특징 벡터로 설정하고, 모든 

노드가 간선으로 연결된 그래프를 생성하였다. 간선

으로 연결된 노드끼리 정보 공유가 일어나기 때문에 

최대한 많은 간선으로 연결하여 다중 관측소의 특징

을 융합하는 것에 초점을 두고 모델을 구성하였다. 

첫 번째 그래프 합성곱 층의 입력 특징 벡터 크기는 

합성곱 신경망의 출력 크기에 의존하며 모든 은닉층 

특징 벡터 크기는 64로 설정하였다. 그래프 합성곱 

신경망의 출력값을 완전 연결 층으로 전달하기 위해

서 각각의 노드에 저장된 특징들의 평균을 그래프 

합성곱 신경망의 출력 벡터로 계산한다. 그래프 합

성곱 신경망의 하나의 층 구조를 Fig. 3에 설명한다.

2.4 분류기

분류기에서는 완전 연결 층을 이용하여 그래프 합

성곱 신경망으로부터 얻은 다중 관측소에 대한 특징 

벡터에서 지진 이벤트 범주를 예측한다. 제안하는 

모델에서는 총 3개의 완전 연결 층을 사용하였고, 각

각 128차원, 64차원, 3차원의 크기를 가지며, 마지막 

층을 제외하고 ReLU 활성화 함수를 사용하였다.

2.5 학습 과정

모델의 모든 가중치는 end-to-end 방식으로 학습된

다. 모델의 손실 함수는 정답 범주와 예측 범주 사이

의 Cross-Entropy 손실 함수로 계산된다. 또한, 손실 

함수에 L2 정규화를 적용하여 모델의 일반화 성능 

향상을 도모했다. L2 정규화 상수는   로 

설정하였다. 학습은 Adam optimizer을 이용하였고, 학

습률은 0.0001로 설정하였다. 모든 모델은 100 epoch 

학습시켜 가장 좋은 성능을 도출한 모델을 테스트 

모델로 사용하였다.

III. 실험 결과 

제안한 모델의 우수성 및 효용성을 검증하기 위해 

본 논문에서는 아래와 같은 실험 데이터 및 성능 측

정 지표를 구성하였으며 기존 방법과의 비교 분석을 

수행하였다.

3.1 학습 데이터

모델 학습과 테스트를 위해 대한민국 전역에서 발

생한 2016년 01월 ~ 2019년 12월 지진 이벤트 데이터

를 사용하였다. 지진 관측망의 관측소 분포는 Fig. 4.

에 표현하였다. 이벤트 데이터는 기상청에서 제공한 

지진 이벤트 분석 파일을 활용하여 자연지진과 인공

지진으로 데이터를 구성하였다. Fig. 5와 같이 지진 

이벤트가 발생하면 전문가의 분석을 통해 지진 신호

가 잘 측정된 관측소들을 모은 지진 관측소 목록을 

구성한다. 생성된 지진 관측소 목록에서 N개의 관측

소를 시간 순서대로 선택하여 다중 관측소 지진 데

이터를 구성하였다. 잡음 데이터는 지진이 없는 날

짜를 선택하여 해당 날짜에 측정된 신호를 무작위로 
Fig. 3. Graph convolution networks.
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잘라서 구성하였다. 이벤트 데이터의 경우 신호를 

자르는 시점을 결정해줘야 하는데, 본 논문에서는 

Fig. 5와 같이 가장 먼저 지진 신호가 관측된 관측소의 

P파 도착 시간을 기준으로 이벤트 데이터를 잘랐다.

2016년, 2017년, 2019년 데이터는 학습 데이터로 

활용했으며, 2018년 데이터는 테스트 데이터로 사용

하여 학습 데이터와 테스트 데이터가 중복되지 않도

록 구분하였다. 연도별 데이터 개수는 Table 1에서 설

명하고, Fig. 6에서 지진, 인공지진, 잡음 신호의 예시

를 표현하였다.

3.2 성능 측정 지표

모델의 성능을 측정하기 위한 지표로 정확도와 이

벤트에 대한 재현율을 이용했다. 잡음을 포함한 전체

적인 이벤트 분류 성능을 정확도를 사용하여 측정하

였고, 지진이 발생했을 때 해당 지진을 정확하게 분

류했는지 확인하기 위해 이벤트에 대한 재현율을 사

용해 측정하였다. 각 지표의 계산법은 아래와 같다.

 
    

  
. (4)

 
 


. (5)

이 때, TP는 True-positive, TN은 True-Negative, FP는 

False-Positive, FN은 False-Negative를 의미한다.

3.3 모델 구조에 따른 실험 결과

먼저, 모델 구조에 따른 실험 결과를 Table 2에 정

리하였다. Perol et al.[5] 모델은 지진 파형을 입력값으

로 하는 단일 관측소 기반 모델이고, concat 모델은 제

안하는 모델에서 그래프 합성곱 층을 제거하고 합성

Fig. 4. Location of the stations on the seismic obser-

vation network.

Fig. 5. Data acquisition.

Table 1. The number of data.

Year Earthquake
Artificial

Earthquake
Noise

2016 3342 230 1000

2017 3058 245 1000

2018 1595 235 1000

2019 4013 664 1000

Fig. 6. Data sample.

Table 2. Performance comparison (w.r.t model struc-

ture).

Model Accuracy
Recall

(Earthquake)

Recall

(Artificial 

Earthquake)

Perol et al.[5] 78.27 % 79.79 % 47.51 %

Concat 94.43 % 98.68 % 72.30 %

GCN 96.49 % 98.60 % 84.90 %
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곱 신경망 특징 벡터들을 연결하여 분류하는 모델 

구조이다. GCN 모델은 본 논문에서 제안하는 모델

이다. 단일 관측소 기반 모델(Perol et al.[5])은 관측소 

개수 N = 1이고, 다중 관측소 기반 모델(Concat, GCN)

의 관측소 개수는 N = 3이다. 실험 결과를 통해 단일 

관측소 기반 모델보다 다중 관측소 기반 모델의 분

류 정확도가 15 % 이상 향상되었고, 그래프 합성곱 층

을 추가함으로써 2 % 정도의 정확도 향상을 보였다.

3.4 관측소 개수에 따른 실험 결과

다음으로, 관측소 개수(N)에 따른 실험 결과를 

Table 3에 정리하였다. 정확도는 관측소 개수가 증가

함에 따라 같이 증가하는 경향을 보인다. 자연지진

에 대한 재현율은 N = 5에서 조금 감소했지만 모든 

경우에서 96 % 이상의 성능을 보이고, 인공지진에 

대한 재현율은 N = 5에서 96.5 %로 가장 좋은 성능을 

도출하였다. 관측소 개수가 증가함에 따라 입력 데

이터가 더 많은 정보를 포함하고 있어 전체적인 정

확도는 올라가지만, 특정 범주에 대한 데이터 분류 

성능을 악화시킬 수 있는 이상 데이터가 포함되어 N 

= 5에서의 재현율 성능이 하락한 것으로 분석된다.

3.5 입력값 길이에 따른 실험 결과

마지막으로, 입력값의 길이에 따른 실험 결과를 

Table 4에 정리하였다. 관측소 개수가 3개일 때 입력

값의 길이를 5 s, 10 s, 30 s로 변화시켜가며 실험을 진

행하였다. 실험 결과를 통해 입력값의 길이가 증가

할수록 정확도와 재현율 모두 향상되는 것을 확인하

였다.

IV. 결  론

본 논문에서는 그래프 합성곱 신경망을 이용한 다

중 관측소 기반 지진 이벤트 분류 모델을 제안하였

다. 단일 관측소에서 분류에 적합한 특징을 추출하

기 위해 합성곱 신경망을 이용하였고, 다중 관측소

의 특징들을 융합하기 위해 그래프 합성곱 신경망을 

이용하였다. 제안하는 모델이 여러 관측소의 정보를 

효과적으로 다룰 수 있는지 확인하기 위해 모델 구

조와 관측소 개수, 입력값의 시간을 변화시켜가며 

실험을 진행하였다. 그 결과, 같은 양의 정보가 들어

왔을 때 다른 모델에 비해 2 % 이상의 분류 성능 향상

을 보였으며, 더 많은 정보가 들어왔을 때 더 좋은 분

류 성능을 도출하는 것을 확인하여 모델의 타당성을 

입증하였다. 본 연구에서 제시한 모델은 지진 관측

망의 다중 관측소를 이용한 지진 이벤트 분류뿐 아

니라, 다중 관측소를 이용한 진원 위치 추정, 진도 예

측 등 다중 관측소를 활용한 지진관측의 여러 분야

에서 활용될 수 있을 것으로 기대한다. 
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