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Abstract

The analysis of hydrologic time series data is crucial for the effective management of water resources.

Therefore, it has been widely used for the long-term forecasting of hydrologic variables. In tradition, time

series analysis has been used to predict a time series without considering exogenous variables. However,

many studies using decomposition have been widely carried out with the assumption that one data series

could be mixed with several frequent factors. In this study, the empirical mode decomposition method was

performed for decomposing a hydrologic time series data into several components, and each component was

applied to the time series models, autoregressive moving average (ARMA). After constructing the time

series models, the forecasting values are added to compare the results with traditional time series model.

Finally, the forecasted estimates from ARMA model with empirical mode decomposition method showed

better performance than sole traditional ARMA model indicated from comparing the root mean square errors

of the two methods.

Keywords : empirical mode decomposition, intrinsic mode function, sifting algorithm, time series analysis,

autoregressive moving average (ARMA) model, dam inflow forecasting
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요 지

수문시계열의분석은수문자료를활용한수자원의 효율적인운영 및관리에필수적인부분이며, 특히 장기적인수문량

예측에 널리 활용되고있다. 이러한수문 시계열분석은전통적으로하나의 자료계열을하나의 요인으로파악하여 자료를

분석하고 예측해왔지만 시계열 자료가 여러 가지 요인으로 혼합되 어 하나의 자료계열로 나타내질 수 있다는 가정 하에

각 요인들을 분해하여 분석하는 방법도 널리 연구되고 있다. 본 연구에서는 경험적 모드분해법을 이용하여 주어진 수문

시계열을 다중 성분으로 분해하고 분해된 각 요소를 시계열 모형으로 재구축한 후, 구축된 요소별 시계열 모형으로부터

예측된 값을 합하여 시계열을 예측하는 방법을 이용하였으며 이를 국내 댐 유입량에 적용한 후 그 결과를 나타내었다.

기존 시계열 모형과 경험적 모드분해법을 이용한 방법의 정확도를 비교한 결과, 기존의 시계열 모형을 이용하여 자료를

예측한 결과보다 경험적 모드분해법을 적용하여 자료를 분해한 후 시계열 자료를 예측한 결과가 주어진 시계열 자료를

더 잘 나타내는 것을 알 수 있었다.

핵심용어 : 경험적 모드분해법, 내재모드함수, 체거름 알고리즘, 시계열 분석, 자기회귀이동평균모형, 댐 유입량 예측
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1. 서 론

수자원의 운영 및 관리를 위하여 수문자료의 예측 및

분석은 필수적인 절차이며, 특히 대표적인 수공구조물인

댐의 경우 홍수조절, 하천유지용수, 전력생산 등에 직접적

인 영향을 미치므로 댐 유입량의 전반적인 흐름 파악 및

예측은 매우 중요한 과정이라 할 수 있다. 이에 따라 다양

한 수문 예측 모형이 개발되고 수행되어져 왔으며 그 중

에서도 시계열 모형을 활용한 댐 유입량 예측은 과거 관

측된 수문자료만으로 모형을 구축하므로 비교적 용이하

게 모형을 구축할 수 있어 널리 사용되어오고 있다. 시계

열 모형을 이용하여 예측을 수행한 기존의 연구들을 살펴

보면, Ahn and Lee (2000)은 시계열 모형인 multiplicative

ARIMA(autoregressive integrated moving average)모

형과상태공간모형으로계절별월유출량을모의하여비교

하였고, Kang and Heo (2006)은 ARMA(autoregressive

moving average), ARMAX(autoregressive moving aver-

age model with exogenous inputs), TF(transfer function),

TFN(transfer function noise), SARIMA(seasonal ARIMA)

등의 단변량 및 다변량 시계열 모형을 통하여 한강수계

주요 댐인 소양강댐, 충주댐, 화천댐의 월별 유입량을 예

측하고 이를 비교하였다. Yoon et al. (2009)은 댐 유입량

예측을 위하여 장기유출모형인 TANK 모형과 시계열 모

형인계절형ARIMA모형을결합하여 연구를진행하고구

축한 모형이 수자원의 중장기 전략수립에 도움이 될 것이

라 판단하였다. Musa (2013)는 나이지리아의 Shiroro강

유량을산정하기 위해ARMA 모형을구축하고 모형분석

과평가를통해구축된모형이효율적으로사용될수있음

을 확인하였고, Valipour et al. (2013)은 ARMA, ARIMA,

autoregressive artificial neural network 등의 모형을 이

용하여 이란의 Dez댐 월유입량 예측을 수행하고 비교하

였다. 하지만 이러한 시계열 모형은 한 시계열을 하나의

요소로 파악하고 주어진 시계열의 행태로부터 모형을 구

축하여 예측을 수행하기 때문에 과거 관측계열이 규칙적

이지않고복잡할경우모형이고려해야할차수가높아지

고 이에 따라 예측의 불확실성이 높아질 가능성이 있다.

본 연구에서는 이러한 시계열 모형으로부터 댐 유입량

을 더욱 효과적으로 예측하고자 Huang et al. (1998)이 개

발한 경험적 모드분해법(empirical mode decomposition,

EMD)을 이용한 연구를 진행하였다. 경험적 모드분해법

은 효과적인 신호처리를 위해 고안된 방법으로, 하나의

신호가 여러 가지 신호의 혼합으로 이루어졌다는 가정 하

에 이러한 신호를 분해하여 각각의 요소를추출하는 방법

이다. 경험적 모드분해법을 활용하여 연구한 사례를 살펴

보면, Wu and Huang (2004)은 경험적 모드분해법으로 분

해된 내재모드함수(intrinsic mode function, IMF)가 통계

적으로 유의한지를 구분하기 위한 방법을 개발하기 위하

여 백색잡음의 특성에 의거하여 에너지밀도확산함수를

유도하였고, Kim and Oh (2006)은 경험적 모드분해법을

소개하고 잡음에 의해 자료가 오염되었을 경우 이를 보완

하기 위하여 기존의 경험적 모드분해법에 기초한새로운

계층적 평활방법을 제시하였다. 또한 수문기상학적 자료

를 이용한 경험적 모드분해법의 연구는최근들어 활발해

지는추세를 보이는데, Lee and Ouarda (2010)는 미래장

기적 진동패턴을 예측하기 위하여 경험적 모드분해법을

활용하여 자료를 분해한 후 중요 요소를 nonstationary

oscillation resampling (NSOR) 기법으로 모델링하여 극

한 사상을 가진 비정상성 수문자료의 장기적패턴이 경험

적 모드분해법과 NSOR을 통해 잘 예측됨을 확인하였고,

Lee and Ourarda (2011)는 이러한 방법을 불규칙적인 진

동을 보이는 지구 표면 온도의 장기적 비정상성 변동 예

측을 위하여 활용하였다. 또한 Lee and Ouarda (2012)는

경험적 모드분해법과 비매개변수적 모의 기법을 활용하

여 관측된 수문기상학적 자료에서의 비정상성 진동과정

을 모의하기 위한 모형을제시하고 실제북대서양 진동지

수(North Atlantic Oscillation index) 자료를적용하여모형

의가용성을확인하였다. Karthikeyan and Kumar (2013)은

비정상성 수문 시계열을 예측하기 위한 방법으로웨이블

렛과 경험적 모드분해법에 기초한 auto regressive 모형

을 해석하는 방법을 제시하고 이를 비교하였다. 두 방법

모두주어진 시계열을 유한개의 요소로 분해하고 이를 재

구축하여 미래값을 예측하는 방법이며, 웨이블렛을 이용

한방법이극값의예측에서더높은예측력을보이는것을

확인하였다. Sang et al. (2014)은수문자료의경향성여부

를 판단하기위하여 기존의Mann-Kendall 방법과경험적

모드분해법을 이용한 경향성 테스트 방법을 실제 경향성

을 보이는 강우와유입량 자료에 적용하여 이를 비교하였

으며, Wang et al. (2015)은 경험적 모드분해법을 개선한

앙상블 경험적 모드분해법을 이용하여 자료를 분해한 후

auto regressive integrated moving average (ARIMA) 모

형으로 유출량 예측의 적용성에 관한 연구를 수행하였다.

본 연구에서는 경험적 모드분해법을 이용한 시계열 모

형을 활용하여 국내 댐 유입량 자료를 통한 예측력 개선

을검토하고자 하였다. 이에 따라 실제국내 한강수계 댐

인 화천댐과 소양강댐의 유입량 자료를 분해하고 각각의

분해된 자료를 시계열 모형으로 구축한 후 구축된 모형으
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로부터 발생된 예측 유입량을 합하여동일한 자료를 기존

의단변량 시계열모형인ARMA 모형으로부터 예측된유

입량과 비교·분석 하고 두 모형 간 예측력을 검토하였다.

2. 기본이론

2.1 경험적 모드분해법

경험적모드분해법은Huang et al. (1998)에의해개발된

새로운분해분석법으로체거름알고리즘(sifting algorithm)

을통해 하나의 자료를일련의 고유한 내재모드함수로 분

해하는 방법이다. 기존의 분해분석법으로 알려진 방법들

과는 다르게 경험적 모드분해법은 경험적이고 자료 적응

적인(data-adaptive) 방법이므로 자료가비정상성, 비선형

시계열인경우더욱 효과적으로 분해할 수있다(Huang et

al., 1998; Huang and Wu, 2008, Kim and Oh, 2008; Sang

et al., 2012). 이러한 경험적 모드분해법은 다음과같은세

가지 가정을 만족해야 한다(Huang et al., 1998).

(1) 자료 계열에는 최소 2개의극값(최댓값, 최솟값)이

존재해야 한다.

(2) 특성시간규모는극값사이의시간의경과에의해정

의된다.

(3) 자료 계열에 극값이 없지만 변곡점이 포함되어 있

다면, 극값을 나타내기 위해서 차분이 가능하다.

체거름알고리즘은주어진하나의시계열자료를유한한

개수의 내재모드함수로 분해하는 과정을 나타내는순서화

된 절차로 개의 시계열 자료 계열을  ,   

이라할 경우아래와같은 과정으로 이루어진다(Huang et

al., 1998; Sang et al., 2014; Wang et al., 2015)

(1) 초기설정    ,   

(2) 주어진 시계열 자료계열 의 극값(국소 최댓값 및

최솟값)을 식별한다.

(3) 극값인 국소최댓값과 국소최솟값을 각각삼차스

플라인(cubic spline) 보간법을 이용하여 연결하는

선(envelope)을 만들고 이 선들을 각각 상위선

(upper envelope, )과 하위선(lower envelope, )

이라 한다.

(4) (3)에서 구한 상위선과 하위선을 Eq. (1)과같이 평

균하여 평균선(mean envelope, )을 구한다.

 

 
(1)

(5) 원자료계열 에서평균선을공제()하고, 이를

추출된 새로운 계열인 내재모드함수 라 한다.

(6) (5)에서 추출된 내재모드함수를 제거한 후 시계열

자료계열 를   라 재설정하고, 남은

자료계열이 단조함수 또는 하나의 극값만 존재하

여 더 이상 새로운 계열이 추출되지 않을 때까지

(2)-(5)의 과정을 반복한다.

(7) 최종적으로 분해된 자료 계열들은 Eq. (2)와 같이

나타낼 수 있다.

 
  



  (2)

여기서, 은 시계열 자료계열 로부터추출된 내재모

드함수의 개수, 은 시계열 자료계열을 분해하고 남은

잔여값이다.

분해된 의 개수는 전체 자료 개수 에 대하여

log에 근접한 개수로 분해되며(Wu et al., 2007), 체거

름 알고리즘을 통해 분해된 내재모드함수는 다음과같은

두 가지 조건을 만족해야 한다(Huang et al., 1998).

(1) 전체 자료 계열에서 극값(최댓값 및 최솟값)의 개

수와 부호변화점(zero crossing)의 개수는 같거나

최대 1이어야 한다.

(2) 어느 지점에서도 상위선과 하위선의 평균은 0이어

야 한다.

따라서 분해된 내재모드함수는 모두 1차 정상성 계열

로 나타내어진다.

2.2 자기회귀이동평균 모형

자기회귀이동평균 모형은 Box and Jenkins (1976)에

의해 소개된 시계열 모형으로 주어진 시계열 자료가 가지

고 있는 법칙성을 확률적, 통계적으로 해석하여 모형화하

는 시계열 분석의 대표적인 모형이다. 자기회귀이동평균

모형은 시계열이 자기회귀항(AutoRegressive, AR)과 이

동평균항(Moving Average, MA)의 결합으로 이루어져

있는 경우의 형태이며, 자기회귀항의 차수가 이고 이동

평균항의 차수가 라 할 때 ARMA() 모형은 다음 Eq.

(3)과 같이 나타난다.

   ⋯

   ⋯

(3)

Eq. (3)을 후진연산자()를 이용하여 다시 정리하면

Eq. (4)와 같다.

  (4)
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Fig. 1. The Flow Chart of ARMA with EMD and Traditional ARMA Processes

여기서, 는주어진시계열을의미하고,   ⋯


 및   ⋯

은 각각 자기회귀

항과 이동평균항의 매개변수를 포함한 연산자이며, 는

평균이 0이고 분산이 
인 백색잡음과정이다.

3. 방법론

본 연구에서는주어진하나의시계열자료를경험적모

드분해법을 이용한 시계열 모형 및 기존의 전통적인 시계

열 모형 간의 예측 값을 비교하였으며 연구진행 방법은

Fig. 1에 나타나있다.

경험적 모드분해법을 이용한 시계열 모형 구축의 경우,

Fig. 1의왼쪽과같은 과정으로 구축하게 된다. 먼저주어

진 시계열 를 경험적 모드분해법을 이용하여 내재모드

함수들과잔여값으로 분해하고, 각 분해된 요소들을독립

된 시계열 성분이라 가정한뒤각 요소별로 자기회귀이동

평균모형을 이용하여 시계열 모형을 구축한다. 구축된 모

형별로 예측 값을 산정하고, 산정된 예측 값들을 합하여

주어진 시계열의예측값을구하게된다. 이를 Fig. 1의 오

른쪽에 나타나 있는 기존의 시계열 모형인 자귀회귀이동

평균 모형으로 구축하여 산정된 예측 값과 비교하였다.

4. 적용 및 결과

4.1 대상지점 및 자료

본 연구의 적용을 위해서는 주어진 수문자료를 경험적

모드분해법으로 자료를 분해한 후 각 요소별로 시계열 모

형을 구축하게 되므로 인위적인 변화가없는 지점에서 통

일된 시간단위의 자료가 사용되어야 한다. 이에 따라 한

강수계 상류에 위치한 화천댐 및 소양강댐의 연간 총 유

입량 자료를 대상으로 모형을 구축하고 결과를 비교하였

다. 화천댐의 유역면적은 3,901 km
2
로 상류에 평화의 댐이

위치하고 있지만 평화의 댐은 인위적인 홍수 조절 기능을

목적으로 하지 않기 때문에 영향이 미비하므로 인위적인

변화가없는 댐이라 가정하고 연구를 진행하였으며 소양

강댐은 유역면적 2,703 km2로 상류에 인위적인 영향이없

으므로 연구를 진행하기에 적절하다고 판단하였다.

구축된 모형의 예측력검증을 위하여 모형 구축을 위한

기간을총자료길이의 85%로선정하고, 이를 모형훈련자

료(model training data)로 활용하였고 나머지 15%의 기

간을 모형검증자료(model validation data)로 사용하였다.

따라서 화천댐의 경우 1967년부터 2006년까지의 자료를

이용하여 모형을 구축한 후 2007년부터 2014년까지를검

증 구간으로 설정하였고, 소양강댐의 경우 1974년부터

2008년까지를 모형 구축 기간으로 설정하고 2009년부터

2014년까지를검증구간으로설정하였다. 댐별 유입량 자

료는 국가수자원관리종합정보시스템으로부터 수집하였

고, 각 댐에 관한 정보 및 기본 통계치는 Table 1에 나타

내었다.

4.2 시계열 자료 분해 및 모형 구축

화천댐 및소양강댐의 연유입량시계열자료를경험적
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Name Length (years) Mean (106㎥) Std. dev. (106㎥) Skewness Coefficient

Hwacheon

dam

48

(1967-2014)

Model training data

2633.19 1059.96 0.86
40 (1967-2006)

Model validation data

8 (2007-2014)

Soyangang

dam

41

(1974-2014)

Model training data

2209.38 715.01 0.71
35 (1974-2008)

Model validation data

6 (2009-2014)

Table 1. Details of Applied Dam
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Fig. 2. Decomposed Component Results of Annual Inflow Time Series in Hwacheon Dam and Soyanggang Dam

모드분해법의체거름 알고리즘을 통하여 내재모드함수로

분해한결과는Fig. 2와같다. 화천댐의경우총 6개의요소

인 내재모드함수( )와 잔여값()으로

분해되었고, 소양강댐의 경우 총 5개의 요소인 내재모드

함수( )와 잔여값()으로 분해되었다.

각 분해된 내재모드함수는 처음에는 비교적큰진폭과 높
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Component PACF ACF

Rawdata











Residue

Fig. 3. PACF and ACF of Decomposed Component of Hwacheon Dam

은 주기성을 가지는 요소들로 나타나나 과정을 반복할수

록이러한현상이옅어지는 양상을 보이며마지막에얻어

진 잔여값은 단조 함수 형태로 나타났다.

주어진 자료를 시계열 모형으로 구축하기 위한 차수선

정방법은 일반적으로 Box and Jenkins (1976)의 방법을

참고하여 전체자료길이의 1/4에 해당하는 구간의 PACF

(partial autocorrelation function)와 ACF (autocorrela-

tion function)를구하고95%의확률한계(probability limits)

를기준으로차수 , 를선정한다. 하지만이방법은매우

개략적인 방법이므로 본 연구에서는 PACF의 절단점으로

부터예비적으로차수 를선정하고차수 의경우ACF의

절단점으로부터 판단하기에는 부정확한 부분이 많으므로

차수 10까지의 경우를 고려하여 모형을 구축하였다. 최적

모형을 선정하기 위하여 다양한 모형간의 비교를 통하여

적정 모형 선택의 기준이 되는 AIC(Akaike information

criteria) 값을 사용하였으며 Eq. (5)에 나타내었다.

 log (5)

여기서, 은최대우도함수, 와 는 각각 ARMA 모형

의 차수를 의미하며최적 모형은 AIC값이가장작은 값을

가지는 경우를 가장 적절한 모형이라 판단한다. 따라서

AIC값을 통한 적정 차수선택은 차수 와 가커짐에 따

라 AIC값도커지기 때문에 차수의크기를 고려하여 적정

모형을선택할 수 있는 방법이며 매개변수는 자연세계의

진화과정을 기반으로 한 최적화 기법인 유전자알고리즘

(genetic algorithm)을 이용하여 추정하였다.

첫번째대상지점인 화천댐의 원자료 및분해된요소들

의 PACF 및 ACF는 Fig. 3에 나타내었고, PACF의 절단
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p
q 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Rawdata

1 507.12 510.29 506.81 494.56 494.32 492.77 495.20 497.78 497.83 496.30

2 510.50 503.94 496.99 488.78 491.07 495.88 494.78 493.15 497.79 486.59

3 504.31 494.96 490.83 497.52 493.96 496.72 500.07 485.70 488.89 491.18

4 505.80 503.75 505.81 496.96 507.70 499.64 490.20 493.22 494.42 495.61



1 485.24 468.10 470.96 474.55 468.98 469.72 472.83 461.66 471.71 474.65

2 473.22 475.18 477.00 471.47 467.59 474.99 462.53 471.63 466.80 467.85

3 475.10 477.09 479.03 466.36 463.62 466.03 465.01 461.44 464.92 462.70

4 477.50 461.49 465.42 471.04 467.74 465.64 466.80 465.25 463.62 470.52



1 431.41 415.46 413.31 409.90 400.30 391.11 388.71 391.92 386.01 395.19

2 394.99 393.57 385.73 384.82 380.03 380.33 386.81 384.31 381.37 379.36

3 394.03 393.09 386.89 383.31 395.19 382.51 396.65 380.03 379.84 380.96



1 387.83 376.84 375.67 375.20 365.85 361.89 359.62 358.14 374.08 368.00

2 365.24 360.86 358.87 356.74 356.08 343.18 350.04 357.75 348.68 358.94

3 357.65 356.38 356.83 347.28 341.68 346.54 344.83 343.40 342.51 355.26

4 359.66 357.97 359.16 349.14 345.21 345.13 344.25 356.03 351.55 360.87

5 360.60 356.11 358.94 353.27 346.94 348.84 351.97 349.19 350.97 348.61

6 358.53 359.26 360.17 364.02 362.78 347.95 349.18 344.34 356.05 350.72



1 333.81 314.63 302.71 294.60 293.66 285.98 286.17 291.15 294.21 300.56

2 331.36 314.78 303.61 296.37 295.71 287.75 288.59 292.98 298.26 302.49

3 268.99 263.39 264.14 253.76 248.44 242.29 248.48 242.38 244.84 245.35

4 266.98 257.81 256.32 259.47 251.38 238.19 238.50 240.83 245.35 246.20

5 256.56 246.44 245.06 247.08 247.46 233.67 236.46 244.68 243.09 253.06

6 259.17 246.71 247.16 251.72 253.12 243.83 245.45 244.05 251.07 251.77



1 308.63 289.76 278.15 270.58 264.76 258.35 255.14 249.88 249.42 246.27

2 310.40 291.91 280.06 272.17 265.41 257.45 252.99 245.63 246.32 248.12

3 214.99 197.88 187.84 178.84 178.25 177.65 167.62 179.61 174.80 186.42

4 200.36 186.13 180.94 177.02 174.86 175.63 164.45 163.21 172.24 178.91

5 191.79 178.43 171.66 170.51 167.05 169.12 157.19 164.73 163.73 191.60

6 177.67 159.52 151.92 148.43 149.22 150.37 150.59 155.84 155.81 156.45

Residue

1 144.04 130.53 126.19 141.37 128.26 131.90 144.83 150.58 157.01 134.83

2 142.11 131.68 127.54 145.21 141.38 158.88 146.69 167.47 188.88 179.46

3 66.14 141.86 76.31 156.60 0.30 142.48 224.49 503.89 216.59 172.25

4 -142.84 12.79 -17.89 -71.95 118.56 129.86 152.18 140.56 187.51 211.86

5 340.36 -65.59 -203.83 63.12 78.39 -16.33 165.67 123.46 185.29 216.39

Table 2. AIC Values of Hwacheon Dam

점을 기준으로 한 와차수 10까지 고려한 에 대하여 각

각 차수에 해당하는 AIC값은 Table 2에 나타내었다. 화천

댐 연 유입량 원자료를 시계열 모형으로 구축한 결과 최

소 AIC값을 가지는 ARMA(3,8) 모형이 적정 모형으로선

택되었으며첫번째내재모드함수인 도 ARMA(3,8)

모형이 적절하다고 판단되었다. Fig. 2에서 볼 수 있듯이

두 자료의 형태가 비슷함에 따라 두 모형의 차수가 동일

하게 구축되었음을 알 수 있으며체거름 알고리즘을걸친

내재모드함수들의 경우 형태가달라지면서 각각 다른형

태의 시계열 모형이 구축되었다. 화천댐의 원자료 및 분

해된 요소들의 시계열 모형과 매개변수추정에 따른최종

모형 식은 Table 3에 나타내었다. 분해된 요소들로부터

구축된 시계열 모형을 살펴보면 요소들이 분해될수록자

기회귀를 나타내는 AR()항이 높은 차수를 나타내는데
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Component ARMA(,) Model

Rawdata ARMA(3,8)

      

    



IMF1 ARMA(3,8)

      

    



IMF2 ARMA(2,10)

      

    

 

IMF3 ARMA(3,5)
      

  

IMF4 ARMA(5,6)

     

     



IMF5 ARMA(6,4)
     

     

Residue ARMA(4,1)       

Table 3. ARMA Model of Annual Inflow Time Series and Intrinsic Mode Functions Decomposed by Empirical

Mode Decomposition in Hwacheon Dam

Year (1967-2014)
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Fig. 4. Forecasting Results of Traditional ARMA(3,8) Model and ARMA with EMD Model in Hwacheon Dam

이는 요소가 분해되면서점차 주기가길어지는 것을 반영

한 것으로 판단된다. 또한 이동평균을 나타내는 MA()항

은 처음에는 높은 차수를 보이다가 요소가 분해되면서점

차 낮은 차수로 모형을 구축하였다. 최종적으로 각 시계

열 모형으로부터 예측을 수행하여 경험적 모드분해법을

이용한 ARMA 모형 예측값의 합과 기존의 ARMA 모형

으로부터구축된모형예측값의비교는Fig. 4에도시하였

다. 시계열모형을구축하고예측값을산정할경우예측의

시작점은 차수의 영향을 받게 되는데, 이는 과거 관측 자

료가예측을위한입력값이되므로예측을위한최소관측

자료가 확보되어야 예측을 수행할 수 있다. 따라서 예측

시작점은 차수에 따라 주어진 과거 관측 자료보다 이후부
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Component PACF ACF

Rawdata
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Residue

Fig. 5. PACF and ACF of Decomposed Component of Soyanggang Dam

터나타나게되며Fig. 4에서기존ARMA 모형및경험적

모드분해법을 이용한 ARMA 모형의 최대 차수가 각각 8

및 10이므로 차수의 영향을 받아 1967년으로부터 8년, 10

년 이후의 시작점부터 예측이 시작됨을 볼 수 있다.

본 연구에서는모형의예측력검증을위하여전체자료

길이의 85%를 모형훈련자료로 하여 모형을 구축하고 나

머지 15%를 모형검증자료로 예측검증을 위한 자료로 활

용하였다. 구축된 두 모형의 모형훈련자료에 대한 예측

값을 실제 관측 유입량과 비교한 결과, 전반적으로 경험

적 모드분해법을 이용한 ARMA 모형의 예측 유입량이

실제 관측 유입량을 더 잘 나타내는 것을볼 수 있다. 또

한 15%의 모형검증자료에 대한 예측 값을 비교한 결과

역시 전반적으로두모형 모두모형훈련자료의 기간보다

예측력이 떨어지는 양상을 보였지만 경험적 모드분해법

을 이용한 ARMA 모형의 예측 유입량이 기존 ARMA 모

형보다 실제 관측 유입량을 더 잘 나타내는 것을 확인할

수 있었다. 이러한 차이는 관측 유입량의 시계열이 상대

적으로 평균에 비해 높은 값을 나타낼 때 주로 나타났는

데, 이는 자료 계열의 전반적인 흐름을 파악하여 모형을

구축하는 기존 ARMA 모형에서의 오차가 경험적 모드분

해법을 이용하였을 경우 하나의 주어진 시계열 자료를 분

해 후 분해된 자료 계열을 각 요소별로 모형을 구축하기

때문에감소할 수 있음을 보여주는 결과라 할 수 있다. 따

라서 경험적 모드분해법을 이용하여 자료 계열을 분해 후

시계열 모형을 구축하고 각 예측 값을 합하여최종적으로

예측 유입량을 산정할 경우, 기존 ARMA 모형이 가지고

있는 불확실성이 감소됨을 확인할 수 있었다.

두번째대상지점인 소양강댐의원자료및 분해된 요소

들의 PACF 및 ACF는 Fig. 5에 나타내었고 화천댐과같

은 방법으로 고려한 각 요소별 차수의 AIC값은 Table 4

와 같다. 소양강댐 연 유입량 원자료는 ARMA(2,3) 모형

이 적정 모형으로선택되었으며첫번째내재모드함수의

경우 ARMA(3,9) 모형이 적정 모형으로선택되어 화천댐

의 양상과는 다르게 비슷한 형태의 자료더라도 다른차수

가선택될수있음을보여주었다. 같은방법으로선택된소

양강댐의 원자료 및 분해된 요소들의 시계열 모형과 매개

변수추정에 따른최종모형식은 Table 5와같다. 구축된

시계열모형을살펴보면화천댐과같은양상으로요소들이
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p
q

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Rawdata

1 409.62 406.03 402.58 400.60 407.09 408.57 408.18 414.24 415.24 413.93

2 406.44 403.46 394.75 409.53 402.90 409.07 406.92 410.42 412.11 412.31

3 404.52 397.85 399.14 410.15 408.92 398.57 405.08 410.43 402.26 405.65



1 395.71 391.98 387.90 385.58 389.28 390.16 386.10 389.33 382.62 401.62

2 393.47 392.91 389.59 388.97 389.38 392.09 397.58 388.36 391.26 394.64

3 397.19 388.77 391.84 389.97 392.35 393.56 388.23 397.85 380.92 395.45



1 334.69 336.26 324.53 314.61 319.33 318.92 321.03 317.95 320.68 326.55

2 316.71 316.33 308.81 309.24 309.18 316.22 310.12 309.55 305.29 312.74

3 317.70 317.94 314.59 309.96 310.34 321.73 314.96 314.57 303.71 323.99



1 303.02 288.96 284.81 285.20 275.27 271.11 270.04 269.52 272.98 289.25

2 284.10 268.35 265.76 268.03 257.38 255.81 254.75 255.19 256.34 266.07

3 250.17 242.38 243.25 238.87 230.81 239.75 236.86 234.13 230.22 249.19

4 243.49 239.28 242.30 238.73 227.24 232.97 237.81 237.94 239.57 257.55

5 253.69 241.15 242.64 241.95 238.20 235.13 246.09 242.99 236.95 260.78



1 245.37 228.80 218.80 214.28 209.74 210.56 209.45 210.80 219.87 230.57

2 243.74 227.67 217.03 212.34 207.35 208.07 203.55 205.73 220.38 236.68

3 152.60 143.26 145.83 142.55 142.99 145.65 137.75 149.19 139.55 169.37

4 159.42 149.89 148.54 144.12 145.94 137.31 129.67 139.74 139.58 171.73

5 154.13 142.82 144.38 146.98 148.16 145.51 161.87 147.05 140.45 184.90

6 161.37 152.94 149.90 145.70 142.04 134.35 131.96 157.83 169.34 179.09

Residue

1 175.53 160.75 150.54 136.91 141.79 136.60 124.96 128.51 122.76 186.55

2 197.38 196.13 200.44 247.84 229.56 241.03 293.81 329.22 320.38 196.05

3 100.00 87.59 76.82 178.63 81.71 134.82 204.71 149.90 213.03 175.88

4 116.84 108.72 97.28 85.01 88.21 82.55 55.52 81.23 146.30 83.10

5 122.13 95.50 85.72 81.79 79.96 108.62 74.94 85.58 85.77 78.74

Table 4. AIC Values of Soyanggang Dam

분해될수록자기회귀를 나타내는 AR()항이 높은 차수를

나타내며, 이동평균을나타내는MA()항은처음에는높은

차수를 보이다가 요소가 분해되면서점차낮은 차수로 모

형을 구축하였다. Fig. 6은 경험적 모드분해법을 이용한

ARMA모형예측값의합과기존ARMA 모형으로부터구

축된 모형 예측값을 실제유입량과 비교한 결과이며 경험

적 모드분해법을 이용한 ARMA 모형이 예측 유입량이 실

제유입량을더잘나타내는것을볼수있었다. 이를통해

경험적 모드분해법을 이용한 시계열 예측이 기존 시계열

모형의 예측력을 향상시킬 수 있음을 확인하였다.

4.3 모형의 검증 및 예측

각 댐별로 구축된 모형 간의 비교를 위해 실제관측 유

입량과 모형을 통해 산정된 예측 유입량 간의 평균제곱근

오차(root mean square error, RMSE) 및 상대평균제곱근

오차(relative root mean square error, RRMSE)를 이용하

여정확도를검증하였다. 정확도는각각모형훈련자료와모

형검증자료로 구분하여 수행하였으며 RMSE 및 RRMSE

는 Eqs. (6) and (7)을 통해 계산되었다.







  



 
 (6)







  




  



(7)

여기서, 은 전체자료길이, 는 실제관측 유입량, 는
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Component ARMA(,) Model

Rawdata ARMA(2,3)       

IMF1 ARMA(3,9)

      

    

 

IMF2 ARMA(3,9)

      

    

 

IMF3 ARMA(4,5)
     

    

IMF4 ARMA(4,7)

     
   

  

Residue ARMA(4,7)

     
   

  

Table 5. ARMA Model of Annual Inflow Time Series and Intrinsic Mode Functions Decomposed by Empirical

Mode Decomposition in Soyanggang Dam
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Fig. 6. Forecasting Results of Traditional ARMA(2,3) Model and ARMA with EMD Model in

Soyanggang Dam

모형으로부터 산정된 예측 유입량을 나타낸다.

비교 결과 두 대상지점 모두 모형훈련자료의 예측은

모형검증자료의 예측보다 더 나은 예측력을 보였고 두

자료 기간 모두 경험적 모드분해법을 활용한 ARMA 모

형으로부터 산정된 예측 유입량의 RMSE 및 RRMSE 값

이 더낮게 나타났다. 따라서 기존의 ARMA 모형보다 경

험적 모드분해법을 활용하여 주어진 시계열을 분해한 후

각각의 요소를 ARMA 모형으로 구축하여 예측된 유입

량을 합하는 과정을 이용한 방법이 더 정확하게 주어진

시계열을 예측하는 것을 확인할 수 있었다(Table 6).

5. 결 론

본 연구에서는 주어진 수문자료를 경험적 모드분해법

을 이용하여 분해된 내재함수로부터 시계열 모형을 구축

하고 각 모형으로부터 산정된 예측 값을 합하여 예측 유
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Name Period

RMSE RRMSE

ARMA
ARMA with

EMD
ARMA

ARMA with

EMD

Hwacheon

dam

Model training data 555.393 372.079 0.235 0.163

Model validation data 763.889 692.760 0.688 0.368

Soyanggang

dam

Model training data 509.513 301.420 0.259 0.164

Model validation data 899.435 778.017 0.808 0.432

Table 6. RMSE and RRMSE Results between Traditional ARMA and ARMA with EMD Models

입량을 산정하는 방법과 기존의 시계열 모형으로 예측된

유입량과 비교하였으며, 다음과 같은 결론을 얻었다.

경험적 모드분해법으로 주어진 시계열을 분해할 경우

초기에는 원자료와비슷한 형태로 진폭과 주기가 높은 내

재모드함수가 분해되고, 체거름 알고리즘이 반복되면서

점차 진폭과 주기성이 낮아지는 요소들로 분해되었으며

분해된 요소는 AR차수가점차줄어들고 MA차수가점차

늘어나는 모형으로 구축되었다.

경험적모드분해법을이용한예측유입량과기존ARMA

모형의예측유입량을실제관측유입량과의차이를도시하

여 비교한 결과 관측 유입량이 전체적인 시계열의 흐름과

다른양상을보이는시점에서경험적모드분해법을이용한

예측유입량이 관측 유입량을더 잘나타내는 것을확인하

였고이를통해기존의시계열모형이가지고있는한계및

불확실성을분해를통한모형구축으로감소시킬수있음을

알 수 있었다.

RMSE 및 RRMSE를 통하여두모형간의 정확도를 비

교한 결과, 모형훈련자료가 모형검증자료보다 낮은 값을

나타내며두기간 모두경험적 모드분해법을 이용한 시계

열모형의예측유입량이기존의시계열모형보다더낮은

RMSE 및 RRMSE 값을보였다. 이에따라경험적모드분

해법을 이용한 시계열 모형이 기존의 시계열 모형보다 더

정확하게 예측 유입량을 산정하는 것을 알 수 있었다.

또한 한 시계열을 하나의 요소로 파악하고 모형을 구축

하는 기존의 시계열 모형보다 주어진 시계열을 여러 요소

로분해한후, 분해된요소를이용하여시계열모형을구축

하는 것이 기존의 시계열 모형이 가지고 있는 불확실성을

줄여줄수 있으며 더 향상된 예측력을 보임을 확인하였다.

따라서 경험적 모드분해법을 활용한 시계열 예측으로

기존의 시계열 모형을 활용한 중장기적 시계열 예측 수립

의 정확도 향상에 기여할 수 있을 것이며 경험적 모드분

해법을 개선한 앙상블 경험적 모드분해법의 적용, 다른

수문자료의 적용 등 다양한 방면으로추후 연구되어야 할

것이라 판단된다.
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