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요 약 

본 논문에서는 전리층 총 전자량(TEC, Total Electron Current) 데이터에서의 이상현상을 

long short-term memory (LSTM) 기반 모델로 탐지하는 기법을 제안한다. 또한 제안된 방식은 

Gaussian mixture model, K-means clustering, 그리고 support vector machine 의 기계학습 

기반의 기법과 비교한다. 실제 지진 데이터와 비교하여 이상현상 탐지 성능을 비교한 결과, 

LSTM 기반의 이상현상 탐지 성능이 기존의 기계학습 기반의 성능과 비교하여 F1-score로 약 

20% 향상됨을 확인하였다.  

Ⅰ. 서 론 

전리층 총 전자량(TEC, Total Electron Current) 

데이터는 지구 전리층에 있는 전자의 밀도를 나타내는 

지표로, 지진과의 상관 관계는 꾸준히 논의되어 왔다[1]. 

하지만, 규모 6.0 이상의 지진 중 특정한 사례에 

대해서만 분석된 것이 대부분이었다[2, 3]. 본 

논문에서는 시계열 데이터 학습에 사용되는 지도 학습 

모델 중 하나인 long short-term memory (LSTM)[4] 

기반의 모델을 이용한 TEC 데이터에서의 이상현상을 

탐지하는 기법을 제안한다. 제안된 기법의 성능은 

2016 년 1 년간 미국에서 지진이 가장 많이 발생한 경도 

-117°~-120°, 위도 35°~40° 사이의 TEC 데이터를 

이용하여 실제 지진 데이터와 비교하여 평가된다. 또한, 

머신러닝 기법 중에 Gaussian mixture model (GMM), K-

means clustering, 그리고 support vector machine (SVM) 

기반의 기법과도 성능을 비교한다. 

Ⅱ. 본론 

2.1 TEC 데이터 

TEC 데이터는 NOAA에서 2016년 1월 1일 0시부터 

12월 31일 24시까지 15분 간격 (총 35040개), 위도와 

경도를 1 도 간격으로 관측한 것을 사용하였으며[5], 

위도, 경도 별로 관측된 TEC 데이터들에 평균을 취한 

후 이용하였다. 단위는 10 TECU = 1017 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒/
𝑚𝑚2이다. TEC 데이터는 태양 활동에 영향을 크게 받아

계절별 분포 차이가 크기 때문에, 학습 정확도 향상을 

위해 1~3월, 4~6월, 7~9월, 10~12월 4분기로 나누어 

사용하였고, 전체 데이터를 학습시킨 결과와 비교하였다. 

전체 TEC 데이터의 70%를 학습 데이터, 나머지 

30%를 평가 데이터로 분리하였다. [3]의 연구에서는 

지진 발생 이전 3 일 안에 TEC 데이터에서 두드러지는 

변화가 나타남을 보인 반면, 본 연구에서는 규모 4.5 

이상의 지진에 대한 정보를 이용하였기에 본진이 끝난 

후에도 여진이 있을 것을 감안하여 지진 전후로 3 일을 

이상현상으로 레이블링하였다. 

2.2방법론 

2.2.1 K-means Clustering 

전체 데이터에 대해 군집의 수를 1 개부터 늘려가며 

elbow point로 군집의 개수를 6개로 정하였다. K-means 

clustering 기법을 통해 6 개의 군집을 형성한 후, 

군집들의 중심으로부터 가장 먼 거리에 위치한 군집에 

속한 데이터들을 이상현상으로 분류하였다. 

2.2.2 One-class Support Vector Machine 

One-class SVM 에 기반한 학습 기법을 적용해 정상 

학습 데이터에 대한 경계를 학습한 후, 전체 데이터를 

넣어 학습된 경계 밖에 있는 데이터들을 이상현상으로 

판별하였다. 

2.2.3 Gaussian Mixture Model 

전체 혼합 개수를 3 개로 설정한 후, expectation-

maximization (EM) 알고리즘을 이용하여 정상 데이터에 

대한 확률 분포를 추정하였고, 문턱치보다 높은 확률 

값을 가지는 데이터들을 이상현상이라고 탐지하였다. 

2.2.4 Long Short-Term Memory Model 

70%의 학습 데이터 중 정상 데이터만 선택하여 

LSTM 이 정상일 때의 분포를 예측할 수 있도록 

학습시켰다. 학습된 파라미터를 이용해 10 단계 

예측값을 도출하였고, 예측된 결과를 바탕으로 다음과 

같은 Mahalanobis distance 기반의 anomaly score 를 

정의하였다. 

Anomaly Score = (𝑒𝑒(𝑖𝑖) − 𝜇𝜇)∑−1(𝑒𝑒(𝑖𝑖) − 𝜇𝜇)𝑇𝑇 (1)
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여기서, 와 Σ  는 평균 및 공분산을,  𝑒𝑒𝑖𝑖 는 𝑖𝑖 (범위: 

0~35039)번째 index 에서의 오차를 의미한다. 식 (1)의 

anomaly score 가 문턱치 값보다 높은 값을 가지고 

있으면 이상현상이라고 판별하였다. 

 

2.3 실험 및 성능 평가 

데이터들을 학습시킬 때, 잡음이 약간 섞인 데이터에 

대해서도 비슷한 결과를 얻을 수 있도록 아래와 같은 

데이터 증강 기법을 적용하였다. 

 

표 1. 잡음 인가 기반의 데이터 증강 기법 

데이터 증강 기법 

1: Total data = {Original data} 

2: Noise ~ 𝑁𝑁(0,1), i = 0 

3: While i < 0.05 

4:  Total data  Original data + 𝜎𝜎 × Noise × 𝑖𝑖 
(𝜎𝜎 는 Original data의 표준 편차) 

5:  i = i +0.0005 

 

LSTM 의 학습 결과에 대한 예시는 그림 1 과 같다. 

초록색 그래프는 1 단계 예측에 대한 결과이고, 파란색 

그래프는 이전 단계에 대한 값을 주지 않고 재귀적으로 

예측한 결과로, 정상 데이터에 대한 모델의 학습 정도를 

확인할 수 있다. 

 
그림 1. LSTM 기반의 TEC 데이터 예측 (target0: 봄 

데이터, 전체 데이터 번호의 범위: 0~35039) 

 

LSTM, K-means clustering, SVM, GMM 을 이용해 

이상 현상을 탐지한 결과에 대한 예시는 그림 2와 같다. 

 
그림 2. LSTM, K-means clustering, SVM, GMM 

기반의 이상현상 탐지 성능 비교 

 

전체 데이터 35,040 개 중 이상현상이라고 표기된 

값은 총 5,159 개로, 이상현상의 개수에 비해 정상일 

때의 개수가 많은 불균형 데이터이기에, 정확도로는 예측 

결과에 대한 분석을 정확하게 할 수 없었다. 따라서 

precision 과 recall 의 조화 평균에 해당하는 F1-

score 를 이용해 예측 결과를 분석하였다. LSTM 에서의 

F1-score는 anomaly score에 대해 임의의 문턱치 값을 

잡았을 때 얻어지는 F1-score 중 가장 큰 값으로 하였다. 

예측 결과는 표 2와 같다. 

표에서 보는 바와 같이, F1-score 측정 결과, LSTM 

기반의 기법의 F1-score 가 기존의 기계학습 기반의 

기법보다 높고, 계절별 학습에 대해서는 LSTM 기반 

기법이 이상현상을 F1-score 로 약 20%만큼 잘 

예측하고, 전체 데이터에 대한 학습에서는 이상현상을 약 

10%만큼 잘 예측함을 확인할 수 있었다. 또한, LSTM 을 

이용해 학습시킬 시, 전체 데이터를 모두 학습시킨 

기법에 비해 데이터를 계절별로 따로 학습시킨 기법이 

이상현상을 약 15%만큼 잘 예측함을 확인할 수 있었다. 

 

표 2. 각 기법별 단일모델과 계절별 모델의 F1-score 

비교 

Method  
단일

모델 

계절별 모델 

spring summer autumn winter 

K-means 0.000 0.016 0.005 0.017 0.011 

GMM 0.033 0.031 0.001 0.011 0.013 

SVM 0.031 0.009 0.000 0.004 0.032 

LSTM 0.121 0.197 0.218 0.223 0.378 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 TEC 데이터에서의 이상현상 탐지를 

위해 제안된 LSTM 기반의 기법의 F1-score 가 GMM, 

K-means clustering, 그리고 SVM 에 비해 좋음을 

확인하였다. 또한, TEC 데이터의 계절별 분포 차이가 

있음을 각 계절별 F1-score 를 통해 간접적으로 확인할 

수 있었다. 하지만, LSTM 기반 기법의 F1-score 가 

상대적으로는 높지만 절대적인 수치를 봤을 때 이상현상 

탐지를 효율적으로 하지는 못함을 확인할 수 있었다. 

이는 disturbance storm time (Dst) 지수, K(George) 

지수에 의해 발생하는 잡음이 지진에 의해 발생하는 

TEC 데이터의 변화보다 더 크거나 불규칙하게 발생할 

때가 많아 학습이 제대로 이루어지지 않아 그런 것으로 

판단된다. 추후 규모가 큰 지진이라는 제약을 두어 

잡음의 영향을 상대적으로 줄이고, Dst, K 지수 등을 

활용한 잡음제거 기법을 도입하는 등의 학습 방법을 

도입해 LSTM 기반의 이상현상 탐지 기법의 성능을 

높이고자 한다. 
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