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그림 1. 실제 지진과 오보인 경우의 가속도 데이터

신호 변환 기반의 지진 오보 탐지 기술에 관한 연구 

윤정은, 문애경, 유은상*, 송윤정

한국전자통신연구원, *라성에너지(주)

yje3058@etri.re.kr, akmoon@etri.re.kr, ecopole@naver.com., yjsong@etri.re.kr,

A Study on Signal Transformation-Based Earthquake False Alarm Detection Technology

　Yoon Jung Eun, Moon Ae Kyeung, Yu Eun Sang *, Song Yun Jeong

ETRI., *RaSung Energy Corp.

요 약

           지진 경보 시스템의 주요 문제점은 실제 지진이 아닌 경우에도 오보 알람이 발생한다는 점으로, 이에 대한 개선이 필요하다.     

           본 논문은 신호 변환 기반의 특징 추출 방법을 적용한 머신러닝 모델을 제안하여 지진 경보 시스템의 오보를 최소화하는 

           방법을 제안한다. 실험 결과, 신호 변환 기반 특징을 적용한 데이터셋이 오보 판별과 지진 감지에서 정밀도는 2.58%, 

           정확도는 1.79% 더 높은 성능을 보여, 이를 통해 모델의 성능을 향상할 수 있음을 확인할 수 있었다.

           

 

Ⅰ. 서 론

 대한민국은 지진 발생 빈도가 낮지만, 경주와 포항 지진 이후 지진의 위

험성이 부각되고 있다. 인구 밀집 지역에서의 지진은 큰 피해를 초래할 수 

있어, 이에 대한 철저한 대비와 연구가 필요하다. 특히 지진 경보 알람 시

스템의 주요 문제점 중 하나는 공사 소음이나 차량 소음과 같은 외부 요인

으로 인해 오보 알람이 발생하는 경우가 많다는 점이다. 이러한 오보 알람

은 사용자들에게 혼란을 주고, 실제 지진 발생 시 긴급한 대응을 방해할 

수 있다. 따라서 기존 지진 알람 시스템의 오보 알람의 발생을 최소화하

고, 실제 지진이 발생했을 때만 정확하고 신속하게 알람을 할 수 있는 기

능을 갖추는 것이 중요하여 인공지능을 활용한 다양한 연구가 진행되고 

있다[1, 2]. 

  Khan et al.은 실제 지진 데이터와 인간의 움직임이나 센서의 인위적 

흔들림으로 생성된 오경보 데이터를 사용해 인공 신경망 모델을 학습하고 

평가하여, 72.22%의 정확도를 달성하였다[3]. Perol et al.은 실제 지진 신

호와 차량 이동 및 인간 활동으로 인해 발생하는 비지진성 신호를 포함한 

데이터를 활용해 CNN 모델을 학습시켰으며, 이를 통해 해당 신호가 실제 

지진인지 잡음인지를 분류하는 작업을 수행하여 94.8%의 정밀도를 보였

다[4]. 인공 신경망과 CNN은 딥러닝 기반 모델로 모델의 복잡도에 따라 

학습 및 예측에 많은 시간이 소요될 수 있다. 따라서 신속한 오보 판별을 

위해 본 논문에서는 머신러닝 기반 모델을 활용하며, 성능 향상을 위해 센

서의 원본 데이터를 사용하는 것이 아닌 데이터의 특성을 반영할 수 있는 

특징을 추출하여 실제 지진 감지 및 오보 판별 모델의 실험 연구를 진행한

다.

Ⅱ. 본론

1. 데이터셋

 본 논문에서는 라성에너지(주)의 MEMS 정전 용량형 3축 가속도계를 사

용하여 실내 건물의 주요 기둥에 설치된 센서로부터 획득한 x, y, z 축의 

가속도 값과 PGA, MMI 값을 데이터로 활용한다. 데이터는 흔들림이 발

생하고 전후 30초 동안 수집되며, 샘플링 레이트는 100 SPS(Samples Per 

Second)이다. 학습에 사용된 모델의 데이터는 한국 SGS에 설치된 지진 

실험 장비를 통해 수집된 실제 지진 데이터와 비지진 데이터로 구분된다.

지진이 아닌 데이터는 센서 설치과정에서 발생한 소음이나 흔들림으로 인

한 오보 데이터가 포함되어 있다.

2. 지진 감지를 위한 특징 추출

 본 논문에서는 지진 발생 시 신속한 알람을 위해 1초 동안 수집한 데이터

로 지진을 판별한다. 그림 2에서는 오보와 실제 지진 발생 시의 가속도 데

이터를 비교하였으며 이 두 경우 가속도 값이 -1000~1000으로 비슷한 분

포를 보이기 때문에, 1초 동안 수집한 가속도 데이터로는 실제 지진과 오

보를 구별하기 쉽지 않으므로 데이터의 변환이 필요하다.

 본 논문에서는 실제 지진을 감지하기 위해 DCT(Discrete Cosine 

Transform) 변환을 사용하여 데이터의 패턴을 압축하고, 데이터의 주요 



Data Precision Accuracy Time

데이터셋A 97.45% 89.73% 0.017s

데이터셋B 94.87% 87.94% 0.015s

표 1. 지진 판별 모델 성능 결과
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그림 2. DCT 변환한 가속도 데이터
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특징을 추출하는 방법을 제안한다. DCT는 신호를 시간 영역에서 주파수 

영역으로 변환하며, 저주파 성분에 에너지를 집중시켜 고주파 성분을 제

거하더라도 중요한 특징을 잘 유지할 수 있다[5]. 그림 2는 DCT 변환된 

가속도 데이터를 보여주며 저주파에 큰 값이 분포되어 있음을 알 수 있으

며, 그림 1과 달리 지진 발생 여부에 따라 데이터의 값 범위와 패턴이 다

름을 확인할 수 있다. 그림 2-(a)의 Frequency Index가 40까지일 때, 그림 

2-(b)는 20일 때 각각 전체 데이터 대부분에 해당하는 패턴을 포함하고 

있음을 알 수 있다. 따라서 DCT 변환을 통해 데이터의 특징을 압축하는 

최적의 범위를 찾아 이를 특성으로 활용할 수 있으며, 관련 식은 (1)에 제

시된다.

  

는 주파수 영역으로 변환한 데이터, 는 에너지를 나타낸다. 이때 에너

지는 90%로 설정되며, 이를 통해 90%의 특성을 압축하는 변수 를 추출

하여 모델 학습 시 특징으로 사용한다. 또한, 2-(a)와 2-(b)에서 나타난 

DCT 계수 범위의 차이를 반영하여, DCT로 변환된 데이터의 분산 값도 

학습에 활용한다.

DCT로 변환된 데이터뿐만 아니라, 원본 데이터의 특성을 반영하기 위해 

1초 동안 수집된 데이터의 최대값, 최소값, 분산을 추출하여 모델 학습에 

함께 활용한다. 이때 데이터셋은 2가지로 나누어 실험하며 A는 DCT를 

통해 추출된 특징을 포함한 데이터셋이고, 데이터셋 B는 이를 제외한 데

이터셋으로, 두 데이터셋의 학습 성능을 비교 분석한다.

3. 지진 판별 모델

  2-2에서 추출한 특성을 바탕으로 모델을 학습하기 위해, 지진이 발생하

지 않은 데이터를 라벨 0으로, 지진이 발생한 데이터를 라벨 1로 지정하여 

학습한다. 각 클래스의 데이터 개수는 동일하게 설정하여 총 34,638개의 

데이터를 학습에 사용하며, 데이터는 8:2 비율로 훈련 세트와 테스트 세트

로 분할한다. 모델은 머신러닝 기반의 분류 알고리즘인 랜덤 포레스트를 

사용하며, 성능 평가와 분석에는 정밀도와 정확도를 지표로 활용한다. 또

한, 처리 시간 성능을 고려하여, 1초 동안 수집된 데이터의 특징 추출 및 

예측 처리 시간을 추가적인 지표로 사용한다. 

  표 1은 학습에 사용되지 않은 데이터를 기반으로 한 모델 성능 평가 결

과를 나타낸다. 실험에 사용된 데이터는 클래스 0과 1의 데이터 개수를 각

각 4,841개로 동일하게 맞추어, 총 9,682개의 데이터를 사용하였다. 데이터

셋 A는 정밀도 97.45%, 정확도 89.73%로, 각각 94.87%와 87.94%를 기록

한 B보다 정밀도는 2.58%, 정확도는 1.79% 더 높은 성능을 보였다. 이는 

DCT로 추출된 특징을 포함한 데이터셋 A가 모델의 성능을 개선했음을 

알 수 있다. 처리 시간 측면에서는 데이터셋 A가 0.017초, B가 0.015초로, 

차이는 있지만 두 데이터셋 간 처리 시간은 거의 동일한 수준으로 빠른 

처리시간을 보였다.

Ⅲ. 결론

 본 논문에서는 지진 경보 시스템의 오보 문제를 개선하기 위해, 머신러닝 

기반 모델을 활용하여 지진을 신속하고 정확하게 감지하는 방법을 제안하

였다. 연구는 DCT를 사용하여 가속도 데이터의 주요 특징을 추출하고, 이

를 바탕으로 랜덤 포레스트 모델을 학습시켜 성능을 평가하였다. 실험 결

과, DCT를 적용한 데이터셋 A가 정밀도 97.45%, 정확도 89.73%로, 이를 

적용하지 않은 데이터셋 B에 비해 높은 성능을 보였다. 이는 DCT 기반 

특징 추출 방법이 오보 판별 및 지진 감지 모델의 성능을 향상할 수 있음

을 보여준다. 향후, 모델의 신뢰성을 위해 다양한 상황에서 발생할 수 있

는 오보 데이터를 수집하고 모델의 학습과 검증을 진행하고자 한다.
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