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요  약

심층학습(deep learning)을 이용한 다양한 지진 분석 기술의 개발에 따라 숙련된 분석자의 개입은 최소화시

키면서 기초적인 지진분석 과정들을 심층학습 기술로 대체시키는 사례들이 보고되고 있다. 또한 GPU 
(Graphic Processing Unit)를 활용한 템플릿 매칭(template matching)으로 기존에 알려진 것보다 더 작은 규모

의 지진을 효과적으로 탐지할 수 있게 되었다. 본 연구에서는 2022년 10월 29일 오전 8시 27분 49초경 충북 괴

산에서 발생한 규모 4.1 지진과 이 지진의 전진, 여진을 심층학습과 템플릿 매칭 기술을 활용해 자동화된 방식

으로 분석하였다. 2022년 10월 21일부터 10월 31일까지 11일 동안 진앙거리 50 km 이내에서 운영된 상시 지

진관측소 지진자료를 심층학습 기술을 이용해 초기 지진 목록을 작성하였다. 기상청에서 발표한 25개의 지진

을 포함하여 총 50개의 지진이 10월 29일 오전부터 발생한 것을 확인하였다. 이 중에서 규모 4.1의 본진을 포함

해 10개 지진의 발진기구를 자동으로 결정하였는데, 모두 주향이동단층의 발진기구로 해석되었다. 탐지된 지

진을 견본 지진파형으로 삼아 수행한 템플릿 매칭을 통해, 2022년 10월 29일부터 수일 동안 약 500여 회 이상

의 지진이 진원 근처에서 발생한 것으로 파악되었다. 11일 동안의 지진자료를 이용한 초기 지진 목록 작성에 약 

70분, 템플릿 매칭은 약 10여분의 짧은 시간에 미소지진 탐지를 마칠 수 있었다. 이 지역의 지진활동을 탐색하

기 위해 동일한 견본 파형을 이용해 2020년 3월부터 2022년 10월 20일까지의 자료로 템플릿 매칭을 수행하였

는데, 2020년 5월부터 약 4회 이상의 동일한 지진 파형을 가지는 미소지진 활동이 있었음을 알 수 있었다. 따라

서 심층학습과 템플릿 매칭을 이용한 자동 지진 분석 체계를 통해 지진 발생 초기에 지진에 관한 중요한 정보를 

신속히 전달할 수 있음을 확인할 수 있었다.

주요어: 심층학습, 템플릿 매칭, 자동 지진 분석, 괴산 지진

ABSTRACT: As various seismological tasks with deep learning have been implemented, it has been reported that 
fundamental seismic analysis processes were replaced with deep learning techniques while minimizing the 
intervention of skilled analysts. In addition, the template matching method using the GPU (Graphic Processing 
Unit) architecture has enabled effective detection of smaller earthquakes than previously known. In this study, 
we analyzed a magnitude 4.1 earthquake that occurred in Goesan-gun, South Korea, around 8:27:49 on October 
29, 2022, and foreshocks and aftershocks of this earthquake in an automated way using deep learning and template 
matching techniques. Using deep learning techniques, seismograms from permanent seismic stations within 50 
km of the epicenter were used to create an initial earthquake catalog for 11 days from October 21 to October 31, 

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.14770/jgsk.2023.010&domain=https://jgsk.or.kr/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5
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1.서�론

지진을 신속하고 정확하게 분석하는 것은 지진활

동의 시공간적 특성을 파악하여 지진재해 경감을 위

한 가장 기초적인 자료를 제공할 수 있다는 측면에

서 중요한 의미를 갖는다. 이러한 필요에 의해, 신속

하게 지진 자료를 처리하여 정확한 지진 정보를 제

공하기 위한 자동화된 지진 감시 및 분석 시스템에 관

한 연구개발은 오랫동안 이루어져 왔다(Olivieri & 
Clinton, 2012). 하지만 더 많은 지진을 신속하고 정

확하게 탐지하고 분석할 수 있는 자동화된 기술의 

개발은 여전히 요구되고 있다(Walter et al., 2021; Liao 
et al., 2022; Zhu et al., 2023).

심층학습은 인공지능 또는 기계학습 기술의 한 종

류로 여러 계층의 신경망으로 연결된 심층 신경망을 

방대한 양의 자료로 학습시켜 컴퓨터가 스스로 문제

를 해결할 수 있도록 하는 기술이다. 심층 신경망은 

다수의 매개변수로 구성된 신경망을 학습시키기 위

해 빅 데이터라 불리는 방대한 양의 학습 자료가 필

요하다. 그런데 한 지진관측소에서 매초 수백 개의 

지진동 정보를 생산하며, 관측소의 개수는 꾸준히 증

가해 왔기 때문에 지진학은 자료가 풍부한(data-rich) 
학문 분야로 분류할 수 있다. 또한 숙련된 분석자들

이 자료를 분석하고 그 결과를 축적해 왔기 때문에 

인공지능의 학습에 필요한 라벨도 풍부한(label-rich) 
분야이다(Mousavi and Beroza, 2022).

인공지능 기술이 주목받으면서 최근 지진학 분야

에서도 기존에 확보한 풍부한 자료들을 활용한 다양

한 연구개발이 이루어지고 있다. 특히 지진파 위상 

발췌 기술 분야에서 많은 심층학습 기술이 개발되어 

좋은 성능을 보여주고 있으며(Perol et al., 2018; Ross 

et al., 2018b; Zhu and Beroza, 2019; Mousavi et 
al., 2020; Kim et al., 2022), 지진의 식별(Linville 
et al., 2019; Titos et al., 2020; Seo et al., 2022), 초
동 극성 식별(Ross et al., 2018a; Hara et al., 2019; 
Tian et al., 2020; Uchide, 2020, Byun et al., 2022) 
등을 비롯해 지진파 위상 조합(Ross et al., 2019; 
McBrearly et al., 2019)과 관련된 기본적인 지진 분

석 과정을 심층학습 기술로 대체하려는 연구가 활발

히 진행되고 있다. 또한 각기 개발된 심층학습 기반

의 지진 분석 단계들을 하나의 지진 분석 체계로 병

합하여, 일련의 자동화된 지진 감시 및 분석 체계를 

통해 기존의 지진 목록을 증강시킬 수 있게 되었다

(Walter et al., 2021; Hong et al., 2022; Liao et al., 
2022; Zhu et al., 2023).

확인된 지진 파형과의 반복적인 상호상관을 통해 

유사한 파형을 탐지하여 지진을 식별하는 템플릿 매

칭(template matching)은 조구조적 원인에 의해 발

생하는 미소지진을 비롯해 섭입대에서 발생하는 슬

로우 슬립 지진(slow slip events)과 관련한 저주파수

의 미동(tremor)의 탐지에도 효과적인 것으로 알려져 
있다(Gibbons and Ringdal, 2006; Shelly et al., 2007). 
이러한 장점으로 인해, 국내에서도 2010년 규모 3.1 
시흥 지진의 분석에 적용하기 시작하여 2017년 규

모 5.4 포항 지진, 2021년 규모 4.9 마라도 해역 지

진의 분석과 같은 중규모 지진과 순천 연속지진의 

분석과 같은 미소지진의 분석에서도 활발히 사용되

고 있다(Kim and Kim, 2014; Woo et al., 2019; Kim 
and Sheen, 2022; Kwak et al., 2022).

본 연구에서는 2022년 10월 29일 오전 8시 27분 

49초경에 발생한 규모 4.1 충북 괴산지진과 이 지진

의 전진, 여진을 심층학습 기술을 활용해 자동화된 

2022. It was found that a total of 50 events, including 25 events published by the Korea Meteorological 
Administration, occurred from the morning of October 29th. The focal mechanisms of 10 events, including the 
mainshock of magnitude 4.1, were automatically determined, and all of them were characterized by a strike-slip 
faulting mechanism. By cross-correlating waveforms of template events, it was identified that more than 500 
micro-earthquakes near the hypocenter occurred for few days from October 29, 2022. These tasks took only about 
70 minutes to generate an initial earthquake catalog of 11-day seismograms and about 10 minutes for template 
matching. To investigate seismic activity in this region, template matching with the same templates was carried 
out with data from March 18, 2020 to October 20, 2022. The result shows that more than four micro-earthquakes 
have occurred since May 2020. Therefore, this study suggests that the automatic seismic analysis procedure using 
deep learning and template matching can quickly deliver important information about earthquakes in the early 
stages.

Key words: deep learning, template matching, automatic seismic analysis, magnitude, Goesan earthquake
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방식으로 분석하여, 분석자의 주관적 개입 없이 초

기 지진 목록을 완성할 수 있었다. 또한 더 많은 지

진을 탐지하기 위해, 2020년 3월부터 2022년 10월
까지의 지진 자료에 최댓값 필터 템플릿 매칭(Kim 
and Sheen, 2022)을 적용하여 다수의 전진, 여진을 

발견하였다.

2.지진�개요�및�지진�자료

기상청에 따르면 한국시간 2022년 10월 29일 오전

부터 충북 괴산군 북동쪽 11 km 지역에서 규모 3.5 지
진을 시작으로 규모 4.1 지진을 비롯한 규모 2.0 이상

의 지진이 수 십 초 ~ 수 분 간격으로 연속하여 발생하

였다. 이 지역에서는 10월 28일 23시경(이하 UTC)부
터 11월 1일 0시경까지 미소지진을 포함해 총 25개의 
지진이 발생한 것으로 보고되었다(NECIS, 2022).

본 연구에서는 자동화된 지진 분석 체계를 활용

하여 괴산지진의 지진 발생 특성을 파악하기 위해 

진앙 주변 50 km 이내 설치된 15개의 기상청 상시 

지진관측소에서 2022년 10월 21일부터 2022년 10
월 31일까지 관측한 자료를 수집하였다(그림 1). 또
한 괴산 지진의 전진 활동이 오래 전부터 있었는지 

확인하기 위해, 진앙에서 가장 가까운 CHJ3 (충주) 
관측소의 관측 개시일(2020년 3월 18일)부터 2022
년 10월 20일까지 CHJ3, CGAA, DKSA 관측소의 

지진자료를 더 수집하였다. 

3.자동�지진�분석

본 연구에서는 자동화된 지진분석 체계를 심층학

습 기술을 이용한 초기 지진 목록을 만드는 과정과 

GPU를 활용한 템플릿 매칭에 의한 미소지진의 탐

색을 통해 지진 목록을 증강시키는 과정으로 구분하

였다. 아래에서 설명하는 지진분석은 768 GB의 메

모리(RAM)와 AMD 2.30 GHz 24코어 중앙처리장

치(CPU) 2개, 40 GB의 메모리를 가진 1개의 NVIDIA 
A100 GPU 환경에서 수행되었다.

3.1초기�지진�목록의�생성
지진 자료 처리의 가장 첫 단계는 지진파 위상을 발

췌하는 것으로, 짧은 시간창과 긴 시간창 길이의 진폭비

(Allen, 1982), 첨도(Saragiotis, et al., 2002; Baillard 
et al., 2014), 왜도 (Nippress et al., 2010; Ross and 
Ben-Zion, 2014), 필터링(Lomax et al., 2012) 등 다

Fig. 1. Location of the Goesan epicenter and seismic stations. A start denotes the epicenter of the earthquake. Triangles 
indicate seismic stations and those with thick lines were used for template matching.
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양한 방식의 규칙에 기반한 기술들이 오랫동안 개발

되어왔다. 하지만 이와 같은 전통적인 방식은 신호

대 잡음비가 낮은 자료의 위상 발췌가 어렵고, 순간

적인 잡음에 취약하며 발췌된 지진파 위상이 P파 또

는 S파 위상인지 구분하지 못하는 한계를 가지고 있

다(Zhu and Beroza, 2019; Mousavi et al., 2020; 
Liao et al., 2021).

최근 활발히 연구개발이 이루어지고 있는 심층학

습 기반의 다양한 지진파 위상 발췌 기술은 전통적

인 위상 발췌 기술의 한계를 극복하고 있으며, 숙련

된 분석가보다 위상발췌 오차가 적고 일관된 특징을 

보여 정확한 진원 결정과 같은 분야에 효율적으로 활

용할 수 있다(Liao et al., 2021). 본 연구에서는 전 

세계 지진자료로 구성된 STEAD (Mousavi et al., 
2019)와 이탈리아 지역의 국지지진 자료로 구성된 

INSTANCE (Michelini et al., 2021)를 이용해 심층 

신경망을 학습시킨 뒤, 국내 지진자료를 활용하여 

심층 신경망의 미세조정을 통해 성능을 향상시킨 Kim 
et al. (2022)의 위상 발췌 기술을 사용하였다.

심층학습 기술이 다양한 분야에서 두각을 보여주

기도 하지만, 사람이 파악할 수 없는 미세한 변화에 

취약할 수도 있는 문제를 보여주기도 한다(Szegedy 
et al., 2013). 심층학습 기반 위상 발췌 기술도 이와 

비슷한 문제를 가지는 것이 확인되었다(Heck et al., 
2022). 전통적인 방식의 위상발췌 기술은 지진 파형

의 매 샘플마다 정해진 규칙에 따라 연산을 수행하

여 지진파 위상의 존재 여부를 결정하기 때문에 재

귀적인 연산 과정이 안정되는 데 필요한 시간에 포

함된 파형이 아니면 항상 동일한 시점에서 위상을 

발췌한다. 심층학습 기술은 일정한 길이로 잘린 지

진 파형의 각 샘플에서 P파나 S파의 확률을 예측하

여 임계값보다 확률이 높으면 위상을 발췌하는 원리

에 기반을 둔다. 그런데 잘린 파형에서 발췌하려는 

지진파 위상이 어떤 위치에 나타나는가에 따라 예측 

확률이 달라지기도 한다. 이를 개선하기 위해 Heck 
et al. (2022)은 연속 지진 파형을 위상 예측에 사용

하는 시간창의 길이보다 짧은 간격으로 중첩하여 잘

라내어, 한 시점의 위상 예측을 여러 번 수행하도록 

하였다. 그리고 동일한 위상에 대해 여러 번 예측한 

위상 예측 확률 중에서 최대값이 확률의 임계값보다 

크면 위상을 발췌하는 방법을 제안하였다. 본 연구

에서는 Hong et al. (2022)에서 제안한 방법을 따라, 

5초 간격으로 30초 길이의 자료로 위상을 예측하고 

예측 확률의 중앙값으로 괴산 지진의 지진파 위상을 

발췌하였다.
2022년 10월 21일부터 2022년 10월 31일까지 15개 

지진관측소에서 관측한 지진자료에서 P파와 S파의 

위상을 발췌하는 데 소요된 시간은 약 59분이었으

며, 이 중에서 필터링과 같은 기초적인 자료처리에 

39분, 심층학습 기술을 이용한 예측에는 20분 정도 

소요되었다.
발췌한 지진파 위상들은 GaMMA (Zhu et al., 2022)

를 사용하여 조합(association)하였으며, 최소 4개의 

P파가 하나의 지진에 의한 것으로 판단될 때 지진이 

발생한 것으로 판단하였다. 2022년 10월 21일부터 

2022년 10월 31일까지 발췌된 위상들로부터 위상

조합하는 과정에는 약 6초 정도 소요되었고 57개의 

지진이 식별되었다. 이 중에서 7개의 지진은 다른 지

역에서 발생한 지진이 탐지된 것으로, 2022년 10월 

28일부터 31일까지 50개의 지진이 진앙 지역에서 

발생한 것을 확인하였다.
초기 지진 목록에 포함될 지진의 진원 위치 결정

에는 HYPOINVERSE (Klein, 2002)를 사용하였으

며, Kim et al. (2011)의 평균적인 한반도 1차원 속

도모델을 기반으로 진원을 결정하였다(표 1; 그림 2). 
그림에서 확인할 수 있는 것처럼 대부분의 지진이 

좁은 지역에서 집중적으로 발생한 것을 확인할 수 

있다. 
괴산 지진의 진원 근처에서 2022년 10월 21일부

터는 지진 활동이 없다가 2022년 10월 28일 23시쯤

부터 갑자기 지진 활동이 시작하여 약 50개의 지진

이 발생한 것으로 분석되었고, 진앙 근처가 아닌 다

른 지역에서 발생한 7개의 지진이 추가로 탐지된 것

을 확인할 수 있었다. 위상 발췌 오차 또는 위상 조

합의 오류로 인해 지진을 잘못 탐지한 경우는 없었

으며, 기상청에서 발표한 지진은 모두 탐지하였다.
본 연구에서는 근거리에서만 관측할 수 있는 미

소지진의 규모를 안정적으로 측정할 수 있도록 Hong 
et al. (2022)에서 제안한 가속도 규모식을 사용하였

으며, 파형의 진폭 측정을 위해 지진 자료를 다시 읽

어야 하므로 규모 결정에 4분 정도의 시간이 추가로 

소요되었다. 그림 3은 기상청 규모와 본 연구에서 측

정한 규모의 상관관계를 보여주는 데, 기상청 지진 

규모가 작은 규모의 지진을 다소 과대 평가하는 것
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Event ID Origin time (UTC) Longitude 
(°N)

Latitude 
(°E)

Depth
(km)

Magnitude Strike 
(°)

dip 
(°) rake (°)

This study (M) KMA (ML)
G01 2022-10-28 23:08:15.00 127.8785 36.8782 13.71 1.90 1.6 106 84 -16
G02 2022-10-28 23:09:32.43 127.8767 36.8785 13.22 1.38 1.3 296 81 3
G03 2022-10-28 23:27:33.46 127.8775 36.8785 13.64 3.22 3.5 108 83 -11
G04 2022-10-28 23:27:50.22 127.8808 36.8775 13.41 3.71 4.1 107 85 -4
G05 2022-10-28 23:29:09.95 127.8648 36.8828 12.31 2.53 2.2 - - -
G06 2022-10-28 23:29:18.73 127.8818 36.8788 13.22 2.59 2.9 117 89 -13
G07 2022-10-28 23:31:06.95 127.8782 36.8770 13.70 0.87 1.0 - - -
G08 2022-10-28 23:32:09.14 127.8782 36.8798 12.98 0.68 1.2 - - -
G09 2022-10-28 23:32:42.86 127.8768 36.8763 13.45 0.59 - - - -
G10 2022-10-28 23:35:33.76 127.8827 36.8775 12.44 0.51 0.9 - - -
G11 2022-10-28 23:39:33.58 127.8785 36.8770 13.46 0.90 1.1 - - -
G12 2022-10-28 23:41:16.46 127.8812 36.8773 12.88 0.63 1.1 - - -
G13 2022-10-28 23:42:28.26 127.8673 36.8843 12.92 0.41 - - - -
G14 2022-10-28 23:43:40.44 127.8835 36.8767 13.39 0.75 0.9 - - -
G15 2022-10-28 23:44:34.66 127.8835 36.8777 12.95 0.60 - - - -
G16 2022-10-28 23:46:07.25 127.8790 36.8782 13.65 0.85 0.9 - - -
G17 2022-10-28 23:49:12.04 127.8772 36.8777 13.45 0.38 - - - -
G18 2022-10-28 23:51:25.10 127.8845 36.8767 15.17 0.27 - - - -
G19 2022-10-29 00:13:34.47 127.8785 36.8768 13.19 0.32 - - - -
G20 2022-10-29 00:28:05.69 127.8733 36.8790 13.88 0.66 - - - -
G21 2022-10-29 00:33:42.90 127.8768 36.8808 13.72 0.41 - - - -
G22 2022-10-29 00:39:29.13 127.8865 36.8760 13.50 0.58 1.2 - - -
G23 2022-10-29 00:47:55.23 127.8833 36.8770 13.54 0.90 0.9 - - -
G24 2022-10-29 00:52:25.72 127.8792 36.8713 18.15 0.49 - - - -
G25 2022-10-29 00:54:10.84 127.8778 36.8777 13.75 0.77 1.2 - - -
G26 2022-10-29 01:04:37.06 127.8818 36.8742 13.41 0.22 - - - -
G27 2022-10-29 02:04:00.61 127.8802 36.8770 13.30 0.73 1.1 293 74 3
G28 2022-10-29 07:09:43.09 127.8772 36.8783 13.28 0.83 1.3 298 87 7
G29 2022-10-29 08:09:30.56 127.8802 36.8770 13.59 0.70 - - - -
G30 2022-10-29 10:16:06.60 127.8748 36.8787 13.88 0.13 - - - -
G31 2022-10-29 12:10:55.78 127.8782 36.8777 13.61 0.54 1.1 - - -
G32 2022-10-29 13:16:26.26 127.8805 36.8843 14.23 0.25 - - - -
G33 2022-10-29 14:50:38.28 127.8800 36.8800 14.53 -0.03 - - - -
G34 2022-10-29 17:00:26.78 127.8903 36.8755 13.78 0.18 - - - -
G35 2022-10-29 18:03:51.34 127.8803 36.8803 13.82 0.34 - - - -
G36 2022-10-29 19:02:27.13 127.8793 36.8788 14.04 0.52 1.2 - - -
G37 2022-10-29 19:21:00.14 127.8820 36.8807 13.74 0.25 - - - -
G38 2022-10-29 22:17:47.97 127.8858 36.9012 14.90 0.06 - - - -
G39 2022-10-30 00:05:44.94 127.8890 36.8835 13.72 0.32 - - - -
G40 2022-10-30 00:31:53.31 127.8933 36.8738 13.34 0.42 - - - -
G41 2022-10-30 15:09:26.81 127.8873 36.8767 13.06 0.39 - - - -
G42 2022-10-30 16:37:59.53 127.8768 36.8783 13.22 0.68 - 295 87 8
G43 2022-10-30 23:49:07.18 127.8803 36.8778 13.15 0.36 - - - -
G44 2022-10-31 09:10:46.44 127.8802 36.8777 14.03 0.14 - - - -
G45 2022-10-31 09:11:17.99 127.8835 36.8808 14.37 0.18 - - - -
G46 2022-10-31 10:00:23.43 127.8825 36.8738 13.51 0.57 0.9 - - -
G47 2022-10-31 11:22:22.48 127.8832 36.8792 13.34 0.61 1.3 300 84 10
G48 2022-10-31 17:27:52.82 127.8765 36.8802 13.34 2.98 2.9 114 83 -16
G49 2022-10-31 17:30:16.69 127.8788 36.8808 13.09 0.38 - - - -
G50 2022-10-31 20:32:38.09 127.8783 36.8773 13.37 0.16 - - - -

Table 1. Initial earthquake catalogue obtained from this study.
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으로 해석한 Kwak et al. (2022)의 결과와 비슷한 

양상을 보여주고 있다.
식별된 지진의 발진기구 결정을 자동화하기 위해 

심층학습 기반 P파 초동 식별 기술(Byun et al., 2022)
를 활용하였다. 이 심층학습 기술은  Southern California 
Earthquake Data Center (SCEDC)에서 수집한 250
만개의 P파 초동 극성 자료를 활용해 기저 심층 신

경망을 학습시키고, 약 3만개의 국내 지진자료로 신

경망의 미세조정을 통해 초동 극성 식별 성능을 향

상시킨 것이다. 진원 결정에 사용된 P파의 초동을 

심층학습 기술로 식별하고, P파와 S파의 진폭을 측

정하여 S/P 진폭비를 계산하여 HASH (Hardebeck 
and Shearer, 2002)으로 지진의 발진기구를 결정하

였다. 이때 P파 초동 극성의 개수가 8 이상인 지진의 

발진기구만 결정하였으며, 규모 4.1 본진을 비롯한 

모두 10개 지진의 발진기구를 1분 이내에 결정할 수 

있었다. 본진을 비롯해 발진기구가 결정된 모든 지

진은 주향이동단층의 특성을 보여주었으며, 본진을 

비롯해 모든 전진과 여진이 기상청에서 파형 역산을 

통해 얻은 본진의 단층면해와 서로 매우 유사한 것

을 확인할 수 있다(그림 4). 

3.2지진�목록의�증강
템플릿 매칭은 알려진 지진의 파형을 견본으로 삼

아, 동일한 기작의 반복되어 발생하는 지진을 탐지

하는 방법이다(Gibbons and Ringdal, 2006). 견본 

파형과 탐지 대상인 목적 파형과의 상호상관계수를 

측정하여 임계값을 넘어선 신호를 새로운 지진으로 

판단하는 원리를 가진다. 본 연구에서는 진앙에서 

가장 가까운 세 관측소(CHJ3, CGAA, DKSA)에서 

관측한 19개의 지진 파형을 견본 파형으로 삼았으

며, CHJ3 (충주) 관측소의 관측 개시일(2020 3월 18
일)부터 세 관측소의 자료를 수집하였다. 

그런데 여러 관측소의 파형으로 지진을 탐지할 때, 
탐지하려는 진원의 위치가 조금씩 다르면 각 지진관

측소까지의 주시에 변화가 생겨 새로운 지진을 찾는

데 어려움이 발생할 수 있다(Zhang and Wen, 2015). 
이를 개선하기 위해, 진원 주변을 여러 격자점으로 

구분하고 각 격자점을 진원으로 가정했을 때의 주시

차이를 고려하여 견본 파형의 시차를 조정하여 상호

상관계수를 측정하는 Match-and-Locate (Zhang and 
Wen, 2015)가 개발되기도 하였다. 본 연구에서는 많

은 컴퓨터 자원을 필요로 하는 Match-and-Locate를 

대신하여 최댓값 필터 템플릿 매칭(Kim and Sheen, 
2022)을 지진 목록을 증강시키는 데 활용하였다. 탐

Fig. 2. Distribution of epicenters. Pink starts indicate the 
epicenters from the Korea Meteorological Administration. 
Gray diamonds and colored circles represent the result 
of the association and the location, respectively. Crosses 
in the circle denote the spatial error of the location.

Fig. 3. Comparison of the magnitude of events listed in 
Table 1. Solid line indicates magnitude identity.
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지된 지진의 규모는 견본 지진 파형과의 진폭비를 

이용해 상대적인 규모를 결정하였다(Peng and Zhao, 
2009; Kim and Sheen, 2022).

2020년 3월 18일부터 2022년 10월 31일까지 상

호상관계수가 0.435 이상인 1332개의 신호를 탐지

하였는데, 육안 확인을 통해 총 500개의 신호가 견

본 파형과 유사한 지진으로 판단되었다. 기상청에서 

발표한 최초의 지진인 2022년 10월 28일 23시 8분 

경(한국시간 10월 28일 오전 8시 8분) 발생한 지진

(표 1)을 기점으로, 총 496개의 지진이 약 24시간 동

안 집중적으로 발생했음을 알 수 있었다(그림 5). 또
한 주간에 비해 야간에 탐지된 지진의 규모가 더 작

은 것을 통해 인간의 활동에 의한 배경잡음이 지진 

탐지에 영향을 미친 것을 확인할 수 있었다. 2022년 

10월 28일 이전에는 4개의 지진을 탐지했으며, 2020
년 5월 3일부터 간헐적으로 발견되었다. 그림 6에서 

확인할 수 있듯이, 최근에 발생한 지진과 매우 유사

한 파형이 기록된 것을 통해, 이 지역에서 꾸준히 지

진활동이 있었던 것으로 판단된다. 2020년 3월 18
일부터 2022년 10월 31일까지 약 2년 9개월 동안 

세 관측소에 기록된 자료를 이용한 템플릿 매칭에는 

약 21시간 정도 소요되었으며, 11일 동안의 자료는 

10여분 만에 연산이 종료되었다.

4.토의�및�결론

이 연구에서는 자동화된 지진 분석 기법을 활용

하여, 2022년 10월 29일 오전(한국시간)에 발생한 

규모 4.1 괴산 지진의 전진과 여진을 분석하였다. 특
히 심층학습을 이용한 지진파 위상 발췌를 통해 본

진이 발생한 이후 약 70시간 동안 이 지역에서 50여 

번의 지진이 서북서-동남동 방향으로 분포하며 발

생했던 것을 확인하였다(그림 2). 그림 4에서 확인

된 본진의 단층면해와 비교했을 때, 괴산 지진은 서

북서-동남동 방향의 좌수향 주향이동 단층에 의해 

발생한 것으로 해석된다. 
이를 확인하기 위해, 표 1에 제시된 지진 목록 중

에서 규모 0.5 이상인 28개 지진을 대상으로 HypoDD 
(Waldhauser and Ellsworth, 2000)를 사용해 상대

적인 진원 위치를 결정하였다. 이때 P파와 S파의 도

달시간은 심층학습 기술을 활용해 발췌한 결과를 그

대로 사용하였으며, 이를 기반으로 지진 파형을 상호

상관하여 특잇값 분해(Singular Value Decomposition, 
SVD)법을 사용하여 역산하였다. 28개 지진 중에서 

1개의 지진은 오차가 커서 역산 과정에서 제외되어, 
27개의 지진만 그림 7과 같은 분포를 보이는 것으로 

Fig. 4. Focal mechanisms of the Goesan earthquakes. Beachball diagrams for the mainshock from (a) the Korea 
Meteorological Administration and (b) this study. (c) Kaverina diagram (Kaverina et al., 1996) for 10 focal solutions 
obtained from this study (Table 1).

Fig. 5. Temporal distribution of the Goesan earthquakes 
detected by template matching.
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추정되었다. 그림 2에서 확인했던 것처럼, 본진의 

단층면해 중에서 서북서-동남동 방향의 주향을 따

라 좌수향 주향이동 단층에 의해 지진이 발생한 것

으로 해석된다. 주향 방향에 수직인 방향의 단면

(B-B’)에서는 지진의 진원이 다소 분산되어 나타는

데, 자동화된 지진 분석 과정에서 발생하는 오차인

지 여부는 향후 육안 식별에 기반한 정밀 분석을 통

해 확인할 필요가 있을 것이다.

Fig. 6. Template matching result for a foreshock occurred in May 3, 2020. Red dashed lines are waveforms of a 
template event occurred in October 29, 2022. Channel name and cross-correlation coefficients of each trace are 
given on the left- and right-hand sides of each trace, respectively.

Fig. 7. Double-difference relocations of 27 earthquakes. Error bars behind circles denote spatial errors in relocation. 
Black lines were obtained from the principal component analysis of the relocated distribution. Strike and dip of 
the mainshock focal mechanism were presented by gray lines.
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본 연구에서는 심층학습과 템플릿 매칭을 이용한 

2022년 10월 29일 괴산 지진의 자동화된 분석을 통

해 지진 활동 특성을 신속하고 정확하게 파악할 수 

있음을 확인할 수 있었다. 특히 지진 자료의 분석에 

소요된 시간보다 자료의 수집에 더 많은 시간이 소

요되는 문제점이 해결된다면 향후 다수의 여진을 동

반한 중규모 이상의 지진 활동을 파악하는데 크게 

기여할 수 있을 것으로 기대한다. 또한 이와 같은 지

진 분석 기술은 좁은 지역에 밀집된 지진 관측망의 

자료를 처리하는데 매우 효과적일 것으로 판단된다.
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