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Abstract

A lot of nonstationary frequency analyses have been studied in recent years as the nonstationarity occurs in hydrologic time series data. 

In nonstationary frequency analysis, various forms of probability distributions have been proposed to consider the time-dependent 

statistical characteristics of nonstationary data, and various methods for parameter estimation also have been studied. In this study, we 

aim to introduce a parameter estimation method for nonstationary Gumbel distribution using ensemble empirical mode decomposition 

(EEMD); and to compare the results with the method of maximum likelihood. Annual maximum rainfall data with a trend observed by 

Korea Meteorological Administration (KMA) was applied. As a result, both EEMD and the method of maximum likelihood selected an 

appropriate nonstationary Gumbel distribution for linear trend data, while the EEMD selected more appropriate nonstationary Gumbel 

distribution than the method of maximum likelihood for quadratic trend data.

Keywords: Ensemble empirical mode decomposition, Method of maximum likelihood, Nonstationary Gumbel distribution, Parameter 

estimation

앙상블 경험적 모드분해법을 활용한 비정상성 확률분포형의 매개변수 추세 분석에 
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요  지

최근 수문자료에서 비정상성 현상들이 관측됨에 따라 비정상성 빈도해석에 관한 연구들이 활발하게 진행되고 있다. 시간에 따라 변화하는 통계

적 특성을 고려하기 위하여 다양한 형태의 비정상성 확률분포형이 제시되고 있으며, 비정상성 매개변수를 추정할 수 있는 다양한 방법들이 연구되

고 있는 추세이다. 본 연구에서는 앙상블 경험적 모드분해법을 이용한 비정상성 Gumbel 분포형의 매개변수 추정방법을 제시하고 기존에 비정상

성 매개변수 추정방법으로 주로 사용되어온 최우도법과 비교해보고자 하였다. 국내 자료의 적용을 위하여 기상청 지점의 다양한 지속기간에 대해 

경향성이 나타나는 연 최대치 강우자료를 사용하였다. 적용 결과 선형적 경향성을 나타내는 자료에 대해서는 두 가지 방법 모두 적절한 모형을 선

정하였으나, 2차 곡선 형태의 경향성이 존재하는 자료에 대해서는 앙상블 경험적 모드분해법의 경우에만 이러한 경향성을 반영하는 비정상성 

Gumbel 모형을 선정하였다.

핵심용어: 앙상블 경험적 모드분해법, 비정상성 빈도해석, 매개변수 추정방법, 최우도법, Gumbel 분포형
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1. 서  론

관측된 수문자료에 대하여 적절한 확률분포형을 선정하고 

이를 통해 확률수문량을 산정하는 수문빈도해석은 수자원 관

리 및 이 ․ 치수를 위한 수공구조물의 설계에 있어서 매우 중요

한 과정이다. 수문빈도해석은 관측 자료의 통계적 특성이 시

간에 따라 변하지 않는 정상성(stationarity) 가정을 바탕으로 

수행되어 왔다. 하지만 전 지구적인 기후변화로 인해 극치수

문사상의 발생 빈도가 증가하고 있으며(IPCC, 2014) 수문자

료에서도 통계적 특성이 시간에 따라 변하는 등의 비정상성 

현상이 관측되고 있다(Olsen et al., 1999; Jain and Lall, 2000; 

Milly et al., 2008). 또한 국내에서도 극한강우의 발생빈도와 

강우강도가 증가 등이 관측되고 있다(KMA, 2014). 이에 따

라 비정상성을 고려한 빈도해석에 대한 연구가 진행되고 있으

며, 특히 비정상성 확률분포형의 적용에 대한 연구가 활발히 

진행되고 있다. Leadbetter et al. (1983)은 비정상성 조건에서 

기존의 상수 매개변수를 가지는 확률분포형을 적용하는 것은 

더 이상 유효하지 않으므로 비정상성 수문자료의 분석을 위한 

확률분포형의 개발을 제안하였다. Coles (2001)는 기존 확률

분포형의 매개변수를 시간에 대한 함수로 정의한 비정상성 

확률분포형을 제시하였으며, 이러한 비정상성 확률분포형

은 홍수량, 온도 등과 같은 수문량 뿐만 아니라 강우빈도해석

에도 널리 사용되고 있다(Villarini et al., 2010; Katz, 2013; 

Tramblay et al., 2013; Vasiliades et al., 2015). 

국내에서 수행된 강우자료에 대한 비정상성 빈도해석에 

관한 연구를 살펴보면, Lee et al. (2010)은 Peaks-Over- 

Threshod (POT) 자료를 비정상성 Generalized Extreme 

Value (GEV) 분포형에 적용하였으며, Bayesian 통계기법을 

적용하여 비정상성이 반영된 월별 설계강우량을 산정하였

고, Kwon and Lee (2011)는 계층적 Bayesian 통계기법을 적

용하여 비정상성 Gumbel 분포형의 매개변수의 사후분포를 

추정하였으며, 이를 통해 설계강우량의 사후분포 및 불확실

성을 예측하였다. Shin et al. (2014)은 비정상성 Gumbel 분포

형을 이용해 강우빈도해석을 수행하였으며, 비정상성을 고

려한 재현기간을 산정하였다. Jang et al. (2015)은 비정상성 

Gumbel 분포형의 규모매개변수를 지수함수, 선형함수, 로그

함수의 형태로 가정하여 그 성능을 비교하였으며, 강우 자료

를 대상으로 비정상성 빈도해석을 수행하여 적용성을 검토하

였다. 또한 Wi et al. (2016)은 다양한 지속기간의 국내 연 최대

치 강우자료 및 POT 자료를 비정상성 GEV 및 Generalized 

Pareto (GP) 분포형에 적용하여 비정상성 강우빈도해석을 수

행하였다.

일반적으로 비정상성 확률분포형에 대한 매개변수 추정에

는 최우도법이 널리 이용되고 있으며(Coles, 2001; O’Brien 

and Burn, 2014; Jang et al., 2015; Wi et al., 2016), 이 외에도 

다양한 방법들이 연구되고 있다. 수문자료에 내포된 경향성

의 형태를 매개변수 추정에 고려하기 위해 Chen et al. (2017)

은 비정상성 빈도해석을 위한 매개변수 추정방법으로 가중 

최소 자승 추정법(weighted least squares estimation; WLS), 

이산 웨이블렛 변환(discrete wavelet transform; DWT), 앙상블 

경험적 모드분해법(ensemble empirical mode decomposition; 

EEMD)을 이용하여 자료로부터 결정되는 추세를 이용한 매

개변수 추정을 제안하였고, 세 방법의 결과를 비교하였다. 여

기서 적용된 앙상블 경험적 모드분해법은 Huang et al. (1998)

에 의해 제안된 경험적 모드분해법이 가진 단점을 보완하기 

위하여 Wu and Huang (2009)에 의해 개선된 방법이다. 자료

에 내재된 주기와 경향성을 나타내는 요소를 추출할 수 있는 

분해분석법으로 비선형, 비정상성인 시계열인 경우 더욱 효

과적으로 분해할 수 있다는 장점을 보이며 최근 수문 분야에

서 활발하게 적용되고 있다(Huang and Wu, 2008; Breaker 

and Ruzmaikim, 2011; Lee et al., 2013; Di et al., 2014; Wang 

et al., 2015). 그 중에서도 자료에 내포된 다양한 주기를 제외

한 잔여값에 대한 연구를 살펴보면, Wu et al. (2007)은 주기가 

제거된 후 남은 잔여값을 자료의 경향성이라 정의한 후 경험

적 모드분해법을 이용하여 비선형, 비정상성인 시계열에서 

통계적, 물리적으로 의미있는 경향성의 추출을 제안하였고, 

Sang et al. (2014)는 수문자료의 경향성 여부를 판단하기 위

하여 기존의 Mann-Kendall 방법과 경험적 모드분해법으로

부터 추출된 잔여값을 이용하여 경향성 분석을 수행하였다. 

Kim and Cho (2016)는 해수면 상승의 경향과 가속을 추정하

기 위하여 해수면 시계열 자료에 앙상블 경험적 모드분해법을 

적용하여 추출된 잔여값에 회귀분석을 수행하여 추세를 분석

하는 등 잔여값이 가지는 특성을 이용한 연구가 다양하게 진

행되고 있다.

따라서 본 연구에서는 Chen et al. (2017)이 새롭게 제안한 

비정상성 빈도해석을 위한 매개변수 추정방법 중 앙상블 경험

적 모드분해법을 통해 분해된 잔여값이 가지고 있는 특성을 

중점으로 연구를 수행하였으며, 국내 활용 및 기존의 최우도

법과의 비교를 위하여 실제 국내 강우자료에 적용하여 비정상

성 빈도해석을 수행하고 최적 모형을 선정하여 그 결과를 비

교 분석하였다.
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Table 1. Nonstationary Gumbel distributions for ML

Distribution
Number of 

parameters

Location 

parameter 

()

Scale 

parameter 

()

ML-GUM (1,0) 3 




 



ML-GUM (0,1) 3 









ML-GUM (1,1) 4 




 







ML-GUM (2,0) 4 







 



ML-GUM (0,2) 4 












ML-GUM (2,1) 5 







 







ML-GUM (1,2) 5 




 










ML-GUM (2,2) 6 







 










2. 방법론

2.1 Gumbel 분포형

Gumbel 분포형은 극치 수문사상에 대한 빈도해석에 널리 

사용되며 위치 매개변수(location parameter)와 규모 매개변

수(scale parameter)를 가지는 2변수 분포형으로 특히 국내 확

률강우량의 산정에 대표적으로 사용되고 있는 분포형이다. 

이러한 Gumbel 분포형의 확률밀도함수(probability density 

function, PDF)와 누가분포함수(cumulative distribution 

function, CDF)는 Eqs. (1) and (2)와 같다.
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exp

  (1)

  exp



exp







 




 (2)

여기서, 은 위치 매개변수, 는 규모 매개변수이다.

2.2 최우도법을 이용한 비정상성 Gumbel 분포형의 매개

변수 추정

비정상성 Gumbel 분포형은 매개변수를 시간()에 대한 함

수로 가정하여 나타낼 수 있으며, 매개변수 추정방법으로는 

일반적으로 최우도법(method of maximum likelihood; ML)

이 이용된다. 최우도법은 주어진 자료들의 발생결합확률 또

는 확률분포 매개변수의 함수로 정의되는 우도함수를 결정하

고, 이 우도함수를 최대화하는 매개변수를 최종적으로 산정

하는 매개변수 추정방법이다. 본 연구에서는 위치 매개변수

와 규모 매개변수를 시간에 대한 1차식(linear form)과 2차식

(quadratic form)으로 나타내어 비정상성을 고려하였으며 각 

모형을 Table 1과 같이 제시하였다. 

개의 관측자료(

  


)에 대한 비정상성 Gumbel 분포

형의 대수우도함수()는 Eq. (3)과 같다.
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여기서, 는 비정상성 Gumbel 분포형의 매개변수의 벡터, 






 는 매개변수 와 를 가지는 비정

상성 Gumbel 분포형의 확률밀도함수를 나타낸다. 와 

는 Table 1에서 제시하는 형태를 사용함으로써 다양한 

비정상성 Gumbel 분포형에 대한 대수우도함수()를 구

할 수 있으며, 대수우도함수()를 최대화하는 매개변수 

와 를 Newton-Raphson 방법, Broyden-Fletcher- 

Goldfarb-Shanno (BFGS) 방법 등과 같은 최적화기법을 통해 

추정할 수 있다. 본 연구에서는 1, 2차 도함수의 유도없이 최적

화가 가능하여 비정상성 빈도해석의 매개변수추정에 널리 사

용되는 BFGS 방법을 이용하여 비정상성 Gumbel 분포형의 

매개변수를 추정하였다.

2.3 앙상블 경험적 모드분해법을 이용한 비정상성 Gumbel 

분포형의 매개변수 추정

Huang et al. (1998)에 의해 개발된 경험적 모드분해법

(empirical mode decomposition; EMD)은 체거름 알고리즘

(sifting algorithm)을 통해 주어진 자료를 일련의 고유한 내재

모드함수(intrinsic mode function; 

)와 잔여값()

으로 분해하는 분석법이다. 따라서 자료에 내포된 다양한 주

기를 분해한 후 추출되는 자료가 가진 고유의 장기적 경향성

을 알 수 있다(Wu et al., 2007). EMD를 통해 분해된 내재모드

함수는 전체 자료 계열에서 극값(최댓값 및 최솟값)의 개수와 

부호변화점(zero crossing)의 개수는 같거나 최소 1이어야 하

고, 어느 지점에서도 상위선과 하위선의 평균은 0이어야 한다

는 두 가지 조건을 만족해야 한다. 주어진 시계열 자료를  , 

   이라 할 경우 자료를 분해하는 체거름 과정은 

아래와 같다(Huang et al., 1998; Wu and Huang, 2004; Kim 

et al., 2015). 

(1) 주어진 시계열의 극값(국소 최댓값 및 최솟값)을 식별
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Table 2. Nonstationary Gumbel distributions for EEMD

Distribution
Number of 

parameters

Mean-

residue ()

Variance-

residue ()

EEMD-GUM (1,0) 3 




 



EEMD-GUM (0,1) 3 









EEMD-GUM (1,1) 4 




 







EEMD-GUM (2,0) 4 







 



EEMD-GUM (0,2) 4 












EEMD-GUM (2,1) 5 







 







EEMD-GUM (1,2) 5 




 










EEMD-GUM (2,2) 6 







 










한 후 삼차 스플라인(cubic spline) 보간법을 이용하여 

각각 상위선(upper envelope, 

)과 하위선(lower 

envelope, 

)을 구한다.

(2) 상위선과 하위선의 평균선(mean envelope, 

 






)을 구한다.

(3) 원자료계열 에서 평균선을 공제한 후(

)

의 자료계열이 위에서 언급된 내재모드함수의 조건을 

만족할 경우 이를 추출된 내재모드함수 

라 정의 

한다.

(4) (3)에서 추출된 내재모드함수를 제거한 후의 시계열을 

원자료계열 로 재설정하고, 남은 자료계열이 단조

함수 또는 하나의 극값만 존재하여 더 이상 새로운 계열

이 추출되지 않을 때까지 (1)-(3)의 과정을 반복한다.

(5) 최종적으로 원자료계열 는 Eq. (4)와 같이 분해된 

내재모드함수(

)와 잔여값()의 합으로 

나타낼 수 있다.

 
  





  (4) 

여기서 은 추출된 내재모드함수의 개수이다.

하지만 EMD를 통해 자료를 분해할 경우 mode-mixing의 

문제가 발생되므로 이를 해결하기 위해 주어진 자료에 인위적

으로 백색잡음을 추가한 후 자료를 분해하고 추후 잡음을 제

거하는 앙상블 경험적 모드분해법(ensemble empirical mode 

decomposition; EEMD)이 개발되었다(Wu and Huang, 2009). 

본 연구에서는 EEMD를 이용하여 자료 분해를 수행하였으

며, 이를 통해 추출된 잔여값은 자료에 내재된 장기 경향성

(long-term trend)을 나타낸다(Wu et al. 2007).

EEMD를 이용한 매개변수 추정을 위해 본 연구에서는 

Chen et al. (2017)이 제안한 1, 2차 모멘트의 성질을 이용하여 

원자료인 연최대지 강우자료를 분해했을 때의 잔여값을 평균

잔여값(mean-residue)이라 정의하고, 원자료와 평균잔여값

의 잔차를 제곱한 시계열(squared deviation from mean-residue)

을 EEMD를 이용해 분해했을 때의 잔여값을 분산잔여값

(variance-residue)이라 정의하였다. 비정상성을 고려하기 위

해 평균잔여값과 분산잔여값을 각각 1차식(linear form) 및 2

차식(quadratic form)으로 정의하였으며 회귀분석을 통해 각 

계수를 산정하였다. 산정된 평균잔여값()과 분산잔여값

()을 모멘트법 기반의 Gumbel 분포형 매개변수 추정 식

인 Eqs. (5) and (6)에 대입하여 위치 매개변수() 및 규모 

매개변수()를 추정하였다.

    (5)

    (6)

EEMD를 통해 분해된 평균잔여값과 분산잔여값에 대한 

식의 형태에 따라 정의된 비정상성 Gumbel 분포형을 Table 

2와 같이 제시하였다.

2.4 최적 확률분포형 선정

기존의 정상성 확률분포형을 이용한 지점빈도해석에서는 

최적 분포형 선정을 위한 적합도 검정 방법으로 -검정, 

Kolmogorov-Smirnov (KS)검정, Cramer von Mises (CVM)

검정, Probability Plot Correlation Coefficient (PPCC) 검정 

등을 사용한다. 하지만 비정상성 확률분포형을 적용하는 경

우, 확률분포형이 시간에 따라 계속 변화하므로 기존의 적합

도 검정 방법을 적용하는데 어려움이 있다. Akaike (1973)에 

의해 개발된 모형 평가 방법인 AIC (Akaike’s Information 

Criterion)는 두 모형간의 차이를 나타내는 Kullback-Leibler 

information (Kullback and Leibler, 1951)과 매개변수의 추

정에 사용되는 대수우도함수의 관계를 이용하여 Eq. (7)과 같

이 정의된다.

  (7)

여기서, 은 대수우도함수, 는 모형의 매개변수이며, AIC

값의 절대적인 크기에 관계없이 그 값이 가장 작은 확률분포

형을 최적 분포형으로 선정한다. 비정상성 확률분포형의 경

우에도 이 산정된 경우 간단하게 AIC값을 구할 수 있으므

로, 비정상성 빈도해석에서의 최적 분포형 선정 방법으로 널
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Table 3. Site information and results of Mann-Kendall trend test

Site

number
Site name

Data

period

Mann-Kendall trend test

1HR 2HR 3HR 6HR 9HR 12HR 15HR 18HR 24HR 48HR

108 Seoul 1935-2015 NT NT NT NT T T T T NT T

115 Ulleungdo 1944-2015 T T T T T T T T T T

143 Daegu 1916-2015 NT NT NT NT NT T T T T T

156 Gwangju 1939-2015 NT T NT NT NT NT NT NT NT T

159 Busan 1943-2015 NT NT NT NT NT NT NT NT NT T

168 Yoesu 1943-2015 T T T T T T NT NT NT NT

174 Suncheon 1972-2015 T T NT NT NT NT NT NT NT NT

189 Seogwipo 1961-2015 NT NT NT NT NT NT T NT NT NT

279 Gumi 1972-2015 NT NT NT NT NT NT NT NT NT T

※ T: Trend, NT: No trend

Fig. 1. Location of sites used in this study

Table 4. The number of IMF at each site

Site number Site name Data period
The number 

of IMF

108 Seoul 1935-2015 5

115 Ulleungdo 1944-2015 5

143 Daegu 1916-2015 5

156 Gwangju 1939-2015 5

159 Busan 1943-2015 5

168 Yoesu 1943-2015 5

174 Suncheon 1972-2015 4

189 Seogwipo 1961-2015 4

279 Gumi 1972-2015 4

리 이용되고 있다(Laio et al., 2009; Villarini et al., 2009, 2010; 

Katz, 2013).

3. 적용 및 결과

3.1 대상 지점

본 연구에서는 자료기간이 30년 이상인 국내 기상청 64개 

지점의 다양한 지속기간에 대한 연 최대치 강우자료를 대상으

로 Mann-Kendall 경향성 분석을 수행하였으며, 1%의 유의

수준에서 경향성이 있는 것으로 나타나는 자료들을 대상으로 

연구를 진행하였다. Fig. 1은 경향성이 나타나는 자료가 포함

된 강우관측지점을 지도상에 나타낸 것이며, 지점에 대한 자

료 길이 및 지속기간 별 경향성 유무는 Table 3에 나타내었다.

3.2 앙상블 경험적 모드분해법

EEMD를 이용하여 경향성이 나타나는 자료가 포함된 강

우관측지점의 강우 자료를 분해한 결과, 자료에 내재된 변동

성이 평균적으로 짧은 주기에서 긴 주기 순으로 추출된 후 최

종적으로 단조함수 또는 하나의 극값만 존재하는 형태의 잔여

값이 추출되었다. 각 지점별로 4개 또는 5개의 내재모드함수

로 분해되었으며(Table 4), Fig. 2는 서울(108) 지점의 지속기

간 9시간 자료를 EEMD로 분해한 결과를 대표적으로 나타낸 

것이다.

3.3 비정상성 Gumbel 분포형 선정

경향성이 나타나는 자료에 대하여 EEMD와 최우도법을 

이용해 앞서 제시된 Tables 1 and 2의 8가지 비정상성 Gumbel 

분포형에 대한 매개변수와 AIC값을 산정하였으며, 기존의 

정상성 빈도해석 방법과의 비교를 위하여 정상성 Gumbel 분

포형(GUM(0,0))에 대한 AIC값을 산정하였다. Table 5는 경

향성이 나타나는 강우자료(서울(108)-9, 12시간, 울릉도
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Table 5. AIC values for stationary and nonstationary Gumbel distributions

Model

Site number (duration)

108 (9) 108 (12) 115 (6) 143 (12) 279 (48)

EEMD ML EEMD ML EEMD ML EEMD ML EEMD ML

GUM (0,0) 854.65 854.07 869.33 869.27 688.12 680.41 983.17 979.01 461.50 458.48

GUM (1,0) 853.25 852.68 869.51 868.42 674.48 670.15 979.97 973.36 461.52 457.47

GUM (0,1) 857.17 853.84 870.00 868.09 686.65 679.55 985.15 980.90 465.83 455.77

GUM (1,1) 849.82 847.75 867.85 862.20 675.19 671.76 981.95 974.62 462.43 447.99

GUM (2,0) 853.60 851.25 869.38 867.10 677.29 672.02 982.94 973.91 461.64 457.31

GUM (0,2) 861.70 854.84 875.11 869.30 698.18 681.13 986.98 982.77 469.04 457.73

GUM (2,1) 850.73 848.98 867.78 863.43 677.89 675.18 984.91 975.42 460.38 449.66

GUM (1,2) 853.29 847.98 872.10 862.78 681.59 673.73 984.32 975.65 465.09 449.99

GUM (2,2) 853.95 849.56 870.99 864.51 686.17 675.51 987.26 976.90 461.99 451.56

Fig. 2. Result of EEMD at Seoul (108) site (Duration: 9HR)

(115)-6시간, 대구(143)-12시간, 구미(279)-48시간)에 대한 

정상성 및 비정상성 Gumbel 분포형의 AIC값 산정 결과를 나

타낸 것이며, 각 비정상성 Gumbel 분포형의 AIC값 중 가장 

작은 값을 Bold로 표기하였다. 경향성이 나타나는 자료에 대

하여 빈도해석을 수행한 경우, GUM(0,0)을 적용했을 때보다 

더 낮은 AIC값을 가지는 비정상성 Gumbel 분포형이 존재함

을 Table 5를 통해 확인할 수 있다. 동일한 비정상성 Gumbel 

분포형에 대하여 매개변수 추정 방법에 따른 AIC값을 비교해

보면 모든 경우에서 최우도법이 EEMD보다 낮은 AIC값을 가

지는 것을 확인할 수 있다. 매개변수 추정방법 별로 선정된 모

형을 비교해보면, 108(9), 115(6), 143(12) 지점의 경우 

EEMD와 최우도법 모두 동일한 분포형을 최적 분포형으로 

선정하였다. Fig. 3은 위의 지점에 대한 연 최대치 강우자료와 

강우자료의 분산값에 대한 시계열 및 이를 EEMD로 분해한 

평균잔여값과 분산잔여값을 나타낸 그래프로, 점선은 원자

료, 실선은 잔여값을 나타낸다. 이를 통해 잔여값이 시계열 자

료의 추세를 잘 나타냄을 확인할 수 있다. 108(9) 지점의 경우, 

평균잔여값과 분산잔여값 모두 1차(선형) 경향성을 나타내

고 있으며, EEMD와 최우도법 모두 GUM(1,1)을 최적 분포

형으로 선정하였다. 115(6)과 143(12)의 경우 평균잔여값은 

1차(선형) 경향성을 보이고 분산잔여값에서는 경향성이 존

재하지 않는 것으로 나타났으며, EEMD와 최우도법 모두 

GUM(1,0)을 최적 분포형으로 선정하였다.

대부분의 지점에서 위의 결과와 마찬가지로 EEMD와 최

우도법 모두 동일한 분포형을 선정하였으나, Table 5의 

108(12), 279(48) 지점의 경우 서로 다른 분포형을 선정하였

다. Fig. 4는 108(12), 279(48) 지점에 대한 자료의 시계열과 

잔여값을 나타낸 그래프이다. 두 지점의 평균잔여값은 2차

(곡선) 경향성을 보이며, 분산잔여값은 1차(선형) 경향성을 

보임을 확인할 수 있다. 그러나 최우도법을 통한 최적 분포형 

선정 결과 두 지점 모두 평균과 분산에 1차(선형) 경향성이 고

려된 GUM(1,1)이 선정된 반면, EEMD를 통한 최적 분포형 

선정 결과 평균에는 2차(곡선) 경향성, 분산에는 1차(선형) 경

향성이 고려된 GUM(2,1)이 선정되었다. 따라서 자료의 시계

열이 2차(곡선) 경향성을 가지는 경우, 최우도법을 통해 선정

된 모형의 AIC값이 가장 낮음에도 불구하고 EEMD 방법이 

자료의 2차(곡선) 경향성을 잘 반영하여 최적 분포형을 추정

하는 것을 확인하였다.



H. Kim et al. / Journal of Korea Water Resources Association 50(4) 253-261 259

Fig. 3. Time series data and mean- and variance-residues (in case that the EEMD and ML methods have the same results)

Fig. 4. Time series data and mean- and variance- residues (in case that the EEMD and ML methods have the different results)
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Fig. 4. Time series data and mean- and variance- residues (in case that the EEMD and ML methods have the different results)(Continue)

4. 결  론

본 연구에서는 경향성이 존재하는 연 최대치 강우자료를 

앙상블 경험적 모드분해법으로 분해한 결과로부터 다양한 비

정상성 Gumbel 분포형에 대한 매개변수를 추정하고 최적 분

포형을 선정하였으며, 기존의 최우도법을 이용한 비정상성 

빈도해석 결과와 비교하여 다음과 같은 결론을 얻었다.

1) 앙상블 경험적 모드분해법을 통해 분해된 평균잔여값과 

분산잔여값은 각각 자료의 평균과 분산의 경향을 나타내

며, 이를 통해 해당 자료의 평균 및 분산에 대한 추세를 시간

에 대한 함수로 정의하여 비정상성 확률분포형의 매개변

수 추정에 적용한 결과, 자료의 추세를 적절하게 반영할 

수 있음을 확인하였다.

2) 평균 또는 분산에 1차(선형) 경향성이 존재하는 자료에 대

해서 앙상블 경험적 모드분해법을 이용해 비정상성 빈도

해석을 수행한 경우, 위치 매개변수 또는 규모 매개변수를 

선형적인 함수로 정의한 비정상성 Gumbel 분포형을 최적 

분포형으로 선정하였다. 또한 최우도법을 적용한 경우에

도 동일한 비정상성 Gumbel 분포형을 최적 분포형으로 선

정하였으므로, 두 방법 모두 1차(선형) 경향성을 잘 반영함

을 알 수 있었다.

3) 평균에 2차(곡선) 경향성이 존재하는 자료에 대해서 비정

상성 빈도해석을 수행한 경우, 최우도법을 통해 선정된 최

적 분포형은 앙상블 경험적 모드분해법을 통해 선정된 최

적 분포형보다 작은 AIC값을 가짐에도 불구하고 2차(곡

선) 경향성을 반영하지 못한 반면, 앙상블 경험적 모드분

해법의 경우 이러한 경향성을 반영한 비정상성 Gumbel 분

포형을 최적 분포형으로 선정하였다. 따라서 앙상블 경험

적 모드분해법을 통해 분해된 자료의 잔여값에 대한 경향

을 확인하여 비정상성 빈도해석을 수행한다면 보다 정확

한 자료의 경향성을 반영할 수 있을 것으로 판단된다.
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