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비정상성 빈도해석을 위한 기상인자 선정 및 확률강우량 산정

정태호*ㆍ김한빈**ㆍ김현식***ㆍ허준행****

Jung, Tae-Ho*, Kim, Hanbeen**, Kim, Hyeonsik***, Heo, Jun-Haeng****

Selection of Climate Indices for Nonstationary Frequency Analysis 

and Estimation of Rainfall Quantile

ABSTRACT

As a nonstationarity is observed in hydrological data, various studies on nonstationary frequency analysis for hydraulic structure design 

have been actively conducted. Although the inherent diversity in the atmosphere-ocean system is known to be related to the 

nonstationary phenomena, a nonstationary frequency analysis is generally performed based on the linear trend. In this study, a 

nonstationary frequency analysis was performed using climate indices as covariates to consider the climate variability and the 

long-term trend of the extreme rainfall. For 11 weather stations where the trend was detected, the long-term trend within the annual 

maximum rainfall data was extracted using the ensemble empirical mode decomposition. Then the correlation between the extracted 

data and various climate indices was analyzed. As a result, autumn-averaged AMM, autumn-averaged AMO, and summer-averaged 

NINO4 in the previous year significantly influenced the long-term trend of the annual maximum rainfall data at almost all stations. The 

selected seasonal climate indices were applied to the generalized extreme value (GEV) model and the best model was selected using 

the AIC. Using the model diagnosis for the selected model and the nonstationary GEV model with the linear trend, we identified that 

the selected model could compensate the underestimation of the rainfall quantiles.

Key words : Climate indices, Ensemble empirical mode decomposition, Nonstationary frequency analysis, Rainfall quantile estimate

초 록

수문관측자료에서 비정상성(nonstationarity)이 관측됨에 따라 수공구조물 설계에서 비정상성 빈도해석에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 

대기-해양 시스템에 내재된 기후 변동성은 비정상성 현상과 관련이 있는 것으로 알려져 있지만, 비정상성 빈도해석은 일반적으로 선형적 추세를 

기반으로 이루어지고 있다. 본 연구에서는 우리나라의 기후 변동성과 극치 강우 사상의 장기 경향성을 고려하기 위하여 기상인자를 활용한 비정

상성 빈도해석을 수행하였다. 먼저, 경향성이 나타나는 11개 기상관측지점의 연 최대치 강우자료에 대하여 통계적 분해 방법인 앙상블 경험적 

모드분해법을 활용해 자료에 내재된 장기 경향성을 추출하였으며, 계절에 따른 다양한 기상인자와의 상관성 분석을 수행하였다. 그 결과, 연 최

대 강우 발생년도를 기준으로 전년도 가을철 AMM과 전년도 가을철 AMO, 그리고 전년도 여름철 NINO4가 10개 이상의 지점에서 연 최대치 

강우자료의 장기 경향성에 유의한 영향을 미치는 것으로 나타났다. 선정된 기상인자를 일반 극치(generalized extreme value, GEV) 분포모형

에 적용하여 비정상성 GEV (NS-GEV) 모형을 구축하고 기존의 선형적 추세를 고려한 NS-GEV 모형과의 AIC값을 비교하여 최적모형을 선

정하였다. 선정된 모형과 기존의 선형적 추세를 고려한 NS-GEV 모형에 대한 성능 평가를 통해 기상인자를 활용한 NS-GEV 모형이 극치강우

사상을 반영하여 확률강우량의 과소산정 문제를 보완할 수 있음을 확인하였다.

검색어 : 기상인자, 앙상블 경험적 모드분해법, 비정상성 빈도해석, 확률강우량
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1. 서 론

최근 기후변화로 인해 장기적인 기후 변동성과 함께 수문 사상의 

패턴 변화가 보고되고 있으며, 세계기상기구(World Meteorological 

Organization, WMO)에 의해 설립된 국제 협의 기관인 IPCC 

(Intergovernmental Panel on Climate Change)는 기후변화 문제

를 대비하기 위하여 극치 사상에 대한 재난 위험 관리 조치를 

수립하고 있다(IPCC, 2012). 다양한 문헌에서 극치 수문 사상이 

증가함에 따라 폭우와 홍수로 인한 피해 규모와 빈도가 증가할 

것으로 예측하고 있으며(Solomon et al., 2007; Jung et al., 2011; 

IPCC, 2014), 이에 따른 피해를 줄이기 위해서는 수공구조물의 

적절한 설계가 매우 중요하다. 우리나라 수자원 실무에서 수공구조

물의 설계를 위해 필수적으로 수행되는 강우빈도해석은 해당 기상

관측지점의 연 최대치 강우자료를 바탕으로 수공구조물의 적정 

설계 빈도를 제공한다.

현재 수공구조물 설계에 사용되고 있는 빈도해석은 통계적 특성

이 시간에 따라 변하지 않는다는 정상성 가정 하에 수행되어 왔다. 

하지만 최근 기후변화로 인하여 수문자료에 비정상성이 관측되고 

있으며, 기존의 정상성 빈도해석은 확률강우량을 과소산정한다는 

문제가 제기되고 있다(Li and Tan, 2015). 우리나라의 경우 기상 

관측지점의 강우량 분석 결과 1998년 이후 강우강도 50 mm/h 

이상의 강우사상 발생 횟수가 연 평균 2.37배 증가하는 것으로 

나타났으며(Oh et al., 2007), 기상청에서 발간된 ‘한국 기후변화 

평가보고서 2014’에 따르면 한반도의 극한강우 발생빈도와 강우강

도가 증가하고 있는 것으로 나타났다. 실제로 2016년 10월에는 

울산에 태화강 하천기본계획의 설계빈도를 초과하는 200년 이상 

빈도의 폭우로 막대한 피해가 발생하였다. 2017년 여름철에도 

설계빈도를 초과하는 강우가 빈발함에 따라 수리시설의 설계빈도

를 상향 조정할 필요성이 대두되고 있는 상황이다. 따라서 이러한 

수문자료의 비정상성을 고려할 수 있는 비정상성 빈도해석에 대한 

연구가 전 세계적으로 활발하게 수행되고 있다(Nogaj et al., 2007; 

Tramblay et al., 2011; Vasiliades et al., 2015; Hounkpe et 

al., 2015). 수문자료에서 나타나는 비정상성의 주된 원인은 대기-해

양 시스템에 내재된 다양성과 인간 활동으로 인한 인위적인 영향으

로 보고되고 있으며, 현재까지 비정상성 빈도해석은 주로 시간을 

공변량으로 한 선형 추세를 고려한 비정상성 확률분포모형을 바탕

으로 개발되어 왔다(Coles, 2001; Khaliq et al., 2006; Milly 

et al., 2008; Katz, 2013). 국내 비정상성 빈도해석 모형 적용의 

경우, 극치강우사상에 대한 빈도해석의 대표 모형으로 적용되고 

있는 일반 극치(generalized extreme value, GEV) 분포모형을 

기반으로 선형 추세의 시간항을 공변량으로 한 비정상성 GEV 

모형의 연구가 활발하게 진행되어 왔다(Lee et al., 2010; Kim 

et al., 2011; Shin et al., 2013; Wi et al., 2016). 하지만 이러한 

비정상성 모형은 해당 지역의 극한 강우에 영향을 줄 수 있는 

물리적인 기후 변동성을 충분히 고려하지 않기 때문에 장기적인 

기후 변동성의 변화를 고려할 수 있는 비정상성 모형의 개발이 

필요하다. Kwon and Lee(2011)는 낙동강 유역의 여름철 총 강수

량에 대하여 기상인자를 활용한 Bayesian 비정상성 빈도해석을 

수행함으로써, 강수량 단기예측 모형을 구축하고 여름 강수량에 

대한 극치값을 전망한 바 있다. 하지만 수공구조물 설계를 위해서는 

계절 강수량보다 더 작은 시간적 규모를 가지는 연 최대치 강우자료

에 대한 빈도해석의 수행이 필요하다.

미국 해양대기관리처의 지구시스템연구소(NOAA/ESRL)에서 

제공하는 월 단위 기상인자는 전 세계 기후 시스템의 광범위한 

기후 모드를 간단한 진단량으로 나타내는 대표적인 인자로 지구물

리학적 시스템에서의 기후 변동성을 특징짓기 때문에 광범위한 

연구 분야에서 사용되고 있다. 이러한 기상인자는 월 단위로 제공되

기 때문에 연구 목적에 맞게 월 단위의 기상인자를 연 단위로 

변환하여 사용되고 있다. Ihara et al.(2007)은 인도 여름철 몬순 

기후 강우에 영향을 미치는 것으로 알려진 EQWIN (equatorial 

indian ocean oscillation zonal wind index)과 NINO3 등의 인자

에 대한 다중회귀분석을 통해 인도 여름철 몬순 기후 강우가 

EQWIN 및 NINO3와 실제로 관련이 있다는 것을 입증하였다. 

이 때 월 단위 기상인자의 여름철 평균을 연 단위 기상인자로 

사용하였다. Silva et al.(2016)은 NINO34를 generalized Pareto 

분포형의 매개변수에 공변량으로 활용하여 남브라질 유역에 대한 

비정상성 홍수빈도해석을 수행하였으며, 기존의 정상성 홍수빈도

해석 결과와 비교하여 기상인자를 활용한 비정상성 빈도해석이 

더 우수한 성능을 보인다는 것을 확인하였다. 이 때, 월 단위로 

관측된 NINO34의 12월-2월 평균을 연 단위 기상인자로 사용하였

다. Thiombiano et al.(2018)은 강우빈도해석을 위해 AO (Arctic 

Oscillation)와 PNA (Pacific North American)의 1월-12월 

평균 및 3개월 이동평균을 연 단위 기상인자로 고려한 비정상성 

Poisson-generalized Pareto 분포모형을 제안하고 비정상성 빈도

해석에서 기상인자의 활용에 대한 중요성을 강조하였다. 그러나 

Ihara et al.(2007)와 Silva et al.(2016)은 단일 계절 기상인자만을 

이용하였으므로, Thiombiano et al.(2018)과 같이 다양한 기간에 

대한 기상인자를 고려할 필요가 있다. 또한 단순 관측자료와 기상인

자간의 상관성 분석 외에도 다양한 통계적 기법들을 활용하여 

관측자료에 내재된 장기적인 경향성을 고려할 수 있는 추가적인 

분석 기법이 필요하다.

본 연구에서는 연 최대치 강우자료를 이용한 비정상성 빈도해석

에서 기상인자를 적용을 위해 연 단위의 다양한 계절별 기상인자를 

추출하였다. 극치강우자료에서 분해된 잔여값과의 상관성 분석을 
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통해 우리나라 극치강우사상의 장기 경향성에 영향을 미치는 기상

인자를 선정하였다. 선정된 기상인자를 활용하여 비정상성 GEV 

모형을 구축하고 최적 모형 선정을 통해 확률강우량을 산정하였으

며, 기존의 비정상성 모형 결과와의 비교를 통해 그 적용성을 확인하

였다.

2. 연구방법

2.1 앙상블 경험적 모드분해법

일반적으로 수문 시계열은 자연 현상의 대표적인 집합이며 추세, 

순환, 계절, 불규칙한 변동과 같은 규칙적인 변동의 조합으로 구성된

다. 이러한 수문 시계열을 분석하고 예측하기 위해 하나의 시계열이 

다양한 요소로 구성되어 있다고 가정한다. 푸리에 변환(Fourier 

transform)과 웨이블릿 변환(Wavelet transform) 등의 방법은 자

료 분해를 위한 분석에 사용되고 있지만, 시계열의 정상성과 선형성

을 기본 가정으로 하며 초기조건을 통해 설정된 분석함수가 자료 

분해 과정에서 변하지 않으므로 다양한 요인들과 복잡한 인과관계

를 가지는 자연 현상을 분석하는 것에는 한계가 있다(Lei et al., 

2009; Zhang et al., 2010; Peel et al., 2011). 한편, Huang et 

al.(1998)에 의해 개발된 경험적 모드분해법(empirical mode 

decomposition, EMD)은 자료가 비선형적, 비정상성인 경우에도 

효과적으로 분해할 수 있기 때문에 기존의 분해분석법보다 수문자

료에 효율적으로 적용할 수 있다는 장점이 있다. EMD 방법은 

체거름 알고리즘(sifting algorithm)을 통해 주어진 시계열 자료를 

하나로 이어주는 내재모드함수(intrinsic mode function, IMF)와 

장기 경향성을 나타내는 잔여값(residue)으로 분해한다. 내재모드

함수는 전체자료 계열에서 극값(국소 최댓값 및 국소 최솟값)의 

개수와 부호변화점(zero crossing)의 개수는 같거나 최소 1이며, 

어느 지점에서도 상위선과 하위선의 평균은 0이어야 한다는 두 

가지 조건을 만족해야 한다(Kim et al., 2017b). 적용하고자 하는 

시계열 자료를    ⋯이라 할 때, 시계열을 분해하는 

체거름 과정은 아래와 같다(Huang et al., 1998; Wu and Huang, 

2004; Kim et al., 2015).

(1) 주어진 시계열의 극값(국소 최댓값 및 국소 최솟값)을 식별

한 후 3차 스플라인(cubic spline) 보간법을 이용하여 각각 

상위선(upper envelope,  )과 하위선(lower envelope, 

)을 구한다.

(2) 상위선과 하위선의 평균선(mean envelope,    

)을 구한다.

(3) 원자료 계열 에서 평균선을 공제한 후, ()

의 자료계열이 위에서 언급한 내재모드함수 조건을 만족할 

경우 이를 추출된 내재모드함수 라 정의한다.

(4) (3)에서 추출된 내재모드함수를 제거한 시계열을 원자료 

계열 로 재설정 후, 남은 자료계열이 단조함수 또는 

하나의 극값만 존재하여 더 이상 새로운 계열이 추출되지 

않을 때까지 (1)-(3)의 과정을 반복한다.

(5) 최종적으로 원자료 계열 는 Eq. (1)과 같이 분해된 

내재모드함수(IMF)와 잔여값(Residue)의 합으로 나타낼 

수 있다.

 
  



   (1)

여기서, N은 추출된 내재모드함수의 개수를 나타낸다.

EMD를 수행할 때 발생되는 mode-mixing의 문제를 해결하기 

위해 주어진 자료에 인위적으로 백색잡음을 추가하여 자료를 분해

한 후, 앙상블의 평균을 사용하는 앙상블 경험적 모드분해법

(ensemble empirical mode decomposition; EEMD)이 개발되었

다(Wu and Huang, 2009). EEMD 방법은 주어진 시계열에 백색잡

음을 추가한 후 위의 체거름 알고리즘과 동일하게 시행된다(Kim 

et al., 2018).

2.2 Spearman 상관 분석

Spearman 상관 분석은 순위 기반의 비모수적 척도로 두 변수 

사이의 상관성을 평가하는 대표적인 방법이다. 일반적으로 널리 

사용되는 Pearson 상관 분석은 정규 분포에서 가장 효율적이지만, 

Spearman 상관 분석은 Pearson 상관 분석과 비교하여 모든 가능 

변수들에 대하여 70 % 이상의 통계적 효율성을 가지므로 강건성과 

효율성을 모두 고려한 좋은 대안이 될 수 있다(Croux and Dehon, 

2010). 변수 와 에 대한 Spearman 상관계수()는 Eq. (2)와 

같다.

 






  



 




  



 



  



   

 







 (2)

여기서, 은 자료의 개수, 는 변수 에서 번째 자료의 순위, 

는 변수 에서 번째 자료의 순위,  , 는 각각  , 의 평균, 

  을 의미한다.

2.3 비정상성 GEV 모형

GEV 모형은 극치값의 비정상성 빈도해석에서 널리 이용되
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는 확률분포모형으로 위치, 규모, 형상 매개변수를 포함한다

(Lettenmaier and Burges, 1982). 정상성 GEV 모형의 누가분포

함수(cumulative distribution function, CDF)는 Eq. (3)과 같다.

  exp






 



 (3)

여기서 ,  , 는 각각 위치, 규모, 형상 매개변수이다. 비정상성 

GEV 모형의 경우 각각의 매개변수를 공변량에 대한 함수로 고려할 

수 있으며, 공변량으로는 단순 시간항, 기상인자 등이 활용될 수 

있다. 본 연구에서는 GEV 모형에서 자료의 장기적인 경향성을 

고려하기 위하여 위치 매개변수를 Eq. (4)와 같이 공변량()에 

대한 함수로 정의하였다.

  ×  (4)

2.4 최적 확률분포모형 선정

비정상성 빈도해석에서의 최적 확률분포모형 선정방법으로는 

Akaike information criterion (AIC)이 널리 이용되고 있다(Laio 

et al., 2009; Katz, 2013; Kim et al., 2017a). AIC는 기존의 

정상성 지점빈도해석에서 최적 확률분포모형 선정을 위해 이용되

는 적합도 검정 방법인 검정, Kolmogorov-Smirnov 검정, 

probability plot correlation coefficient 검정과 달리 Kullback- 

Leibler information과 Fisher의 우도함수의 관계를 이용해 유도되

며 Eq. (5)와 같이 나타낸다(Akaike, 1992).

 log (5)

여기서 log은 최대화된 대수우도함수, 는 모형의 매개변수

의 개수이다. 다양한 비정상성 확률분포모형을 적용하고 각 모형에 

대한 AIC값을 산정할 수 있으며, 가장 작은 AIC값을 가지는 모형을 

최적 확률분포모형으로 선정한다.

3. 적용 및 결과

3.1 대상 지점 및 자료

본 연구에서는 기상청에서 제공하는 강우자료의 기간이 30년 

이상이며 결측년도가 없는 우리나라 64개 기상관측지점의 강우자

료에 대해 지속기간 24시간에 대한 연 최대치 강우자료를 추출하였

다. 비정상성 빈도해석을 수행하기에 앞서 Mann-Kendall 분석을 

Table 1. General Information of 11 Rainfall Gauging Sites Operated by Korea Meteorological Administration (KMA)

Site Latitude Longitude Name Start/End year Record length

115 37.5 130.9 Ulleungdo 1956-2016 61

143 35.8 128.7 Daegu 1916-2016 101

156 35.2 126.9 Gwangju 1939-2016 78

159 35.1 129.0 Busan 1948-2016 69

189 33.2 126.6 Seogwipo 1961-2016 56

273 36.6 128.1 Mungyeong 1972-2016 45

279 36.1 128.3 Gumi 1972-2016 45

284 35.7 127.9 Geochang 1971-2016 46

285 35.6 128.2 Hapcheon 1972-2016 45

289 35.4 127.9 Sancheong 1972-2016 45

295 34.8 127.9 Namhae 1971-2016 46

Fig. 1. Location of 11 Rainfall Gauging Sites Having Significant 
Trends at 10 % Significance Level
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통해 10 % 유의수준에서 증가 경향성이 나타나는 11개 지점을 

대상 지점으로 선정하였다. Fig. 1과 Table 1은 각각 본 연구에서 

적용 대상지점으로 선정된 11개의 기상관측지점의 위치와 정보를 

나타낸다. 기상인자의 경우 현재 NOAA/ESRL에서 월 단위로 

제공하고 있는 10개의 기상인자 자료를 활용하였다. Table 2는 

본 연구에서 사용된 10개의 기상인자에 관한 정보를 나타낸다.

3.2 앙상블 경험적 모드분해법

대상 지점들의 지속기간 24시간 연 최대치 강우자료를 EEMD 

방법을 이용하여 자료에 내재된 주기성을 나타내는 내재모드함수

와 장기 경향성을 나타내는 잔여값으로 분해하였다. Fig. 2는 울릉

도(115) 지점의 연 최대치 강우자료를 EEMD를 통해 총 4개의 

내재모드함수(IMF1 - IMF4)와 잔여값으로 분해한 결과를 대표적

으로 나타낸 것이다. 잔여값을 통해 해당 지점의 연 최대치 강우자료

가 점차적으로 증가하는 경향을 보이는 것을 확인할 수 있다.

3.3 Spearman 상관 분석을 이용한 연 단위 기상인자 선택

연 최대치 강우자료의 장기 경향성에 가장 큰 영향을 미치는 

기상인자를 알아보기 위하여 Spearman 상관 분석을 수행하였다. 

우리나라의 경우 연 강수량의 대부분이 6월에서 9월 사이에 집중되

Table 2. General Information of the 10 Climate Indices by NOAA/ESRL

Division Climate index Abbreviation Period of data

Sea Surface Temperature

Atlantic

Atlantic Meridional Mode AMM Jan. 1948-Dec. 2016

Atlantic  Multidecadal Oscillation AMO Jan. 1948-Dec. 2016

Atmosphere
Artic Oscillation AO Jan. 1950-Dec. 2016

Southern Oscillation Index SOI Jan. 1951-Dec. 2016

Teleconnection

North Atlantic Oscillation NAO Jan. 1950-Dec. 2016

Pacific Decadal Oscillation PDO Jan. 1948-Dec. 2016

Pacific North American Index PNA Jan. 1950-Dec. 2016

ENSO

NINO3.4 NINO34 Jan. 1950-Dec. 2016

NINO4 NINO4 Jan. 1950-Dec. 2016

NINO 1+2 NINO12 Jan. 1950-Dec. 2016

Fig. 2. Decomposed Components by EEMD at Ulleungdo (115) 
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는 강우특성을 가지므로(Oh and Moon, 2009), 이에 영향을 미치는 

계절 별 기상인자를 알아보기 위해 연 최대치 강우 발생년도를 기준으

로 전년도의 봄철(3-5월, MAM(-1)), 여름철(6-8월, JJA(-1)), 가을

철(9-11월, SON(-1))과 전년도에서 발생년도로 넘어가는 겨울철

(12-2월, DJF), 발생년도의 봄철(3-5월, MAM)에 대한 월 단위 

기상인자의 3개월 평균값과 전년도 여름철부터 발생년도 봄철까지

에 대한 월 단위 기상인자의 12개월 평균(AVE)의 총 6가지 연 

단위 기상인자를 연 최대치 강우량의 잔여값과의 상관 분석 후보로 

결정하였다. Table 3은 각 기상인자 별 상관 분석을 수행하기 

위한 계절별 후보 기상인자를 나타낸 것이다.

각 기상인자 별 총 6개의 계절별 후보 기상인자들과 연 최대치 

강우자료의 잔여값 사이에서 5 % 유의수준으로 Spearman 상관 

분석을 수행하였다. 대상 지점에 전반적으로 영향을 미치는 계절 

기상인자를 선정하기 위하여 총 11개의 지점 중에서 10개 이상의 

지점에서 유의한 상관관계가 나타나는 계절 기상인자를 선정하였

다. 그 결과, 전년도 가을철의 AMM (AMM_SON(-1))과 AMO 

(AMO_SON(-1))가 10개 지점의 연 최대치 강우자료의 잔여값과 

유의한 상관성이 있는 것으로 나타났으며, 전년도 여름철의 NINO4 

(NINO4_JJA(-1))가 모든 지점에서 상관성이 있는 것으로 나타났

다. Table 4는 선정된 계절 기상인자와 유의한 상관성이 나타나는 

지점의 개수, 그리고 해당 지점들에서 산정된 상관계수의 평균을 

나타낸 것이다. AMM_SON(-1)과 AMO_SON(-1)의 경우 10개 

지점 상관계수의 평균은 0.63이었으며, NINO4_JJA(-1)의 경우 

11개 지점 상관계수의 평균은 0.35로 나타났다. Oh and Moon 

(2009)에 의하면 상관계수의 유의성 검정은 유의수준 5 %에서 

0.323 이상일 때 통계적 의미성을 가지므로, AMM_SON(-1), 

AMO_SON(-1), NINO4_JJA(-1)을 우리나라 연 최대치 강우자

료의 장기 경향성에 전반적인 영향을 미치는 기상인자로 최종 

선정하였다. Fig. 3은 최종 선정된 연 단위 계절기상인자를 나타낸 

것이다.

3.4 기상인자를 활용한 비정상성 GEV 모형 구축

자료의 평균적인 추세를 고려할 수 있는 비정상성 GEV 모형을 

구축하는 경우, Eq. (4)와 같이 위치 매개변수를 공변량에 대한 

함수로 정의한다. 이 때 Table 4에서 최종적으로 선정된 기상인자

를 공변량으로 활용함으로써 연 최대치 강우자료의 장기 경향성을 

고려한 비정상성 GEV 모형을 구축할 수 있다. 따라서 GEV 

모형의 위치 매개변수를 각각 AMM_SON(-1), AMO_SON(-1), 

NINO4_JJA(-1)에 대한 함수로 정의한 후, 비정상성 확률분포모

형의 매개변수 추정방법으로 가장 널리 사용되고 있는 최우도 

방법(maximum likelihood method)을 적용하여 각 기상인자 별 

비정상성 GEV 모형을 구축하였다. 또한, 기존 방법과의 비교를 

위해 시간항을 공변량으로 가지는 비정상성 GEV 모형(NS-GEV 

Time)을 추가적으로 구축하였다. 구축된 총 4개의 비정상성 GEV 

Table 3. Candidates of Seasonal Climate Indices for Spearman Correlation Analysis

Abbreviation MAM(-1) JJA(-1) SON(-1) DJF MAM AVE

Period
Mar.-May in the 

previous year

Jun.-Aug. in the 

previous year

Sep.-Nov. in the 

previous year
Dec.-Feb. Mar.-May

From Jun. in the 

previous year to 

May

Table 4. Information of Selected Seasonal Climate Indices

Selected seasonal climate index The number of sites with significance correlation Averaged correlation coefficient

AMM_SON(-1) 10 0.63

AMO_SON(-1) 10 0.63

NINO4_JJA(-1) 11 0.35

Fig. 3. Selected Seasonal Climate Indices
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모형 중 최적 모형 선정을 위해 각 모형에 대한 AIC값을 Eq. 

(5)를 이용하여 산정하였다. Table 5는 지점 별로 구축된 4개의 

비정상성 GEV 모형의 AIC 값을 나타낸 것이다. 11개의 지점 

중 7개의 지점(대구(143), 광주(156), 부산(159), 거창(284), 합천

(285), 산청(289), 남해(295))은 기존의 비정상성 지점빈도해석에서 

사용되는 모형인 NS-GEV Time이 최적 모형으로 선정되었다. 3개 

지점(울릉도(115), 문경(273), 구미(279))에서는 AMO_SON(-1)

을 적용한 비정상성 GEV 모형(NS-GEV AMO_SON(-1))이 가장 

적합한 것으로 나타났으며, 서귀포(189) 지점의 경우 AMM_ 

SON(-1)을 적용한 비정상성 GEV 모형(NS-GEV AMM_SON(-1))

이 가장 적합한 것으로 나타났다.

3.5 확률강우량 산정 결과 및 비교

기상인자를 적용한 비정상성 GEV 모형이 최적 모형으로 선정된 

4개 지점에 대하여 기존의 비정상성 빈도해석에서 일반적으로 

사용되는 NS-GEV Time과 3.4절에서 최종적으로 선정된 기상인

자를 활용한 비정상성 GEV 모형(NS-GEV Climate index)을 

적용하여 자료의 최종 보유년도인 2016년을 기준으로 확률강우량

을 산정하였다. Table 6은 각 모형 별 재현기간 20, 50, 100년에 

대하여 산정된 확률강우량을 나타낸 것이다.

NS-GEV AMO_SON(-1)가 최적 모형으로 선정된 울릉도

(115), 문경(273), 구미(279) 지점의 경우 기존의 NS-GEV Time

의 결과와 비교하여 모든 재현기간에서 확률강우량이 감소하였으

며, 그 변화율은 기존의 NS-GEV Time의 결과 대비 5 % 이내로 

크지 않은 것으로 나타났다. 한편, NS-GEV AMM_SON(-1)가 

최적 모형으로 선정된 서귀포(189) 지점의 경우 기존의 NS-GEV 

Time의 결과와 비교하여 모든 재현기간에서 확률강우량이 증가하

였으며, 특히 100년 빈도 확률강우량의 경우 그 변화율이 기존의 

NS-GEV Time의 결과 대비 약 13.4 % 증가하는 것으로 나타났다. 

따라서 이에 대한 모형진단을 위해 두 비정상성 GEV 모형의 

확률강우량 산정결과에 대한 중앙값 및 2.5, 97.5 백분위수와 Q-Q 

플롯을 Fig. 4와 같이 도시하였다. 여기서 회색 실선과 회색 점선은 

각각 NS-GEV Time의 확률강우량 산정에 대한 중앙값과 2.5, 

97.5 백분위수를 나타내며, 빨간 실선과 빨간 점선은 각각 NS-GEV 

AMM_SON(-1)에 대한 중앙값과 2.5, 97.5 백분위수를 나타낸다.

NS-GEV Time의 경우 1994, 1995년에 관측된 극치강우사상이 

확률강우량의 2.5와 97.5 백분위수의 범위에서 벗어난 반면, 

NS-GEV AMM_SON(-1)의 결과에서는 해당 범위에 포함되는 

Table 5. Results of AIC Value for Nonstationary GEV Model

Site
NS-GEV

Time

NS-GEV

AMM_SON(-1)

NS-GEV

AMO_SON(-1)

NS-GEV

NINO4_JJA(-1)

115 610.26 607.93 604.80 620.76

143 682.49 682.54 684.96 686.85

156 708.32 710.93 710.59 710.96

159 734.96 743.24 743.55 743.59

189 629.35 629.03 629.71 629.92

273 450.62 450.23 449.87 451.70

279 450.26 450.36 450.16 450.33

284 479.07 480.32 480.62 482.87

285 494.50 495.52 494.56 498.07

289 519.87 521.93 520.90 523.44

295 532.46 534.27 534.36 535.34

Table 6. Quantile Estimation Results of the NS-GEV Time and Selected NS-GEV Model Considering Climate Index

Site

Return period (T )

20-year 50-year 100-year

NS-GEV

Time

NS-GEV

Climate index

NS-GEV

Time

NS-GEV

Climate index

NS-GEV

Time

NS-GEV

Climate index

115 216.6 209.1 264.9 254.3 307.6 294.1

189 318.6 321.6 373.5 402.2 415.8 471.6

273 194.6 194.3 214.8 212.6 228.8 225.0

279 193.8 193.6 229.5 228.4 258.7 256.8
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것을 볼 수 있다. 또한, Q-Q 플롯을 통해 NS-GEV Time의 경우 

극치강우사상을 전반적으로 과소산정하는 반면, NS-GEV AMM_ 

SON(-1)은 이를 잘 반영한다는 것을 알 수 있다. 따라서 단순 

시간항을 공변량으로 사용하는 것 보다 해당 지점에 유의한 영향을 

미치는 기상인자를 공변량으로 사용하는 경우 극치강우사상을 반

영할 수 있는 비정상성 GEV 모형을 구축할 수 있으며 보다 정확한 

확률강우량을 산정할 수 있다.

4. 결 론

본 연구에서는 우리나라 극한 강우 사상의 장기 경향성에 영향을 

미치는 것으로 나타나는 기상인자를 활용하여 비정상성 빈도해석

을 수행하고 확률강우량 산정 결과를 기존의 비정상성 빈도해석 

결과와 비교하였다. 이를 위해 먼저 경향성이 나타나는 우리나라 

11개 지점의 지속기간 24시간 연 최대치 강우자료를 EEMD로 

분해한 잔여값과의 상관성 분석을 통해 전년도 가을철 AMM 

(AMM_SON(-1)), 전년도 가을철 AMO (AMO_SON(-1)), 전년

도 여름철 NINO4 (NINO4_JJA(-1))이 11개 지점의 우리나라 

극한 강우 사상에 대한 장기 경향성과 전반적으로 유의한 상관관계

가 있다는 것을 확인하였다. 선정된 각 기상인자를 GEV 모형의 

위치 매개변수에 대한 공변량으로 활용한 비정상성 GEV 모형을 

구축하고 기존의 시간항을 적용한 비정상성 GEV 모형과의 AIC값을 

비교하여 최적 GEV 모형을 선정하였다. 그 결과, AMM_SON(-1)

을 적용한 비정상성 GEV 모형이 서귀포(189) 지점에서, AMO_ 

SON(-1)을 적용한 비정상성 GEV 모형이 대구(143), 광주(156), 

부산(159) 지점에서 최적 모형으로 선정되었다. 해당 지점에서의 

확률강우량 산정 결과 서귀포(189)지점에서 확률강우량이 기존 

방법 대비 증가한 것을 확인하였으며, 모형진단을 통해 본 연구에서 

제시한 모형이 극치강우사상을 반영하여 보다 정확한 확률강우량

을 산정할 수 있다는 것을 확인하였다. 비정상성 GEV 모형에 

활용된 기상인자의 종류에 따른 확률강우량의 기존 방법 대비 

증감에 대한 원인을 규명하기 위해서는 추후 기상인자와 극치강우

사상과의 물리적 영향력에 대한 추가적인 분석이 필요할 것으로 

생각된다.

본 연구를 통해 수공구조물 설계를 위한 비정상성 빈도해석 

시에 기후변동성과 우리나라 극한 강우 사상의 장기 경향성을 

고려할 수 있는 기상인자를 활용할 수 있을 것으로 생각되며, 추후 

연구에서는 EEMD를 통해 분해된 극한 강우 사상의 내재모드함수

를 활용하여 주기성을 대표할 수 있는 기상인자를 찾아내고 함께 

고려하여 보다 정확한 비정상성 확률분포모형을 제시할 수 있을 

것으로 판단된다.
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