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Abstract 
 
계량데이터 관리 시스템은 수용가에서 검침된 계량데이터를 수집하고 관리하는 시스템이다. 이 시스템에는 검침

된 데이터의 오검침과 유효성을 판단하는 검증과 누락된 검침값이나 오검침으로 판단된 구간값을 추정하는 VEE 알
고리즘이 있다. 그러나 기존의 VEE 알고리즘은 현장 데이터의 특성을 반영하지 않고 검증하고 추정하기 때문에 그
만큼 신뢰성과 정확도가 낮아지는 단점이 있다. 본 논문에서는 검증 신뢰성과 추정 정확도를 향상시킬 수 있는 차세
대 VEE 알고리즘을 제안한다. 
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I. INTRODUCTION 

최근 지능형 전력계량 인프라(Advanced Meter 
Infrastructure; 이하 AMI) 구축에 따라 수집되는 계량데
이터의 관리가 요구되고 있다. 계량데이터는 고객들에게 
사용한 전기요금 산정, 실시간 사용량 및 요금 제공을 
하고 수요관리(Demand Response; 이하 DR) 등 에너지신
산업 창출을 위한 근간 데이터이므로, 계량데이터의 관
리에 있어서 높은 신뢰성이 요구된다. 
한전에서는 중장기 지능형 전력계량 인프라(AMI) 

구축계획에 따라 2020년까지 전국 2,200만호에 스마트 
미터를 보급할 계획이며, 정부에서도 전력분야 10대 프
로젝트를 발표하고 2016년도 200만호와 2017년도 250만
호의 확대보급을 요구하고 있으며, 이를 기반으로 해외
수출을 추진할 계획이다 [1]. 현재 250만호 보급이 완료
되어 계량데이터 관리시스템(Meter Data Management 
System; 이하 MDMS)에서 전국 AMI 계량데이터를 수집 
및 관리하고 있다. MDMS의 VEE(Validation, Estimation, 
Editing; 이하 VEE)는 계량데이터의 오검침과 유효성을 
판단하는 검증기술과, 누락된 검침값이나 오검침으로 판
단된 구간값을 추정하는 시스템이다. AMI 계량데이터의 
오검침 검증 및 누락값 추정 알고리즘은 AMI 계량데이
터의 신뢰성을 좌우하는 매우 중요한 부분으로 현장 데
이터의 특성을 반영한 정교한 알고리즘이 필요하다. 그
러나 기존의 검증 방법에서 데이터 수집 시 변경여부 
검증, 순간피크 검증, 구간 내 제로값 발생수 검증 등은 
전압, 계기타입, 검침 항목 등과 같은 현장 데이터의 특

성을 반영하지 않고 검증하기 때문에 그만큼 검증 신뢰
성이 떨어진다. 또한 추정 방법에서는 누락된 구간을 보
정할 때 선형보간법을 이용해서 추정을 한다. 그러나 이 
방법은 LP (Load Profile; 이하 LP) 데이터가 일정한 출력
이 발생되지 않기 때문에 비효율적이며 정확도가 낮아
지는 단점이 있다. 따라서 본 논문에서는 AMI 계량데이
터의 검증 신뢰성과 추정 정확도를 향상시킬 수 있는 
차세대 VEE 알고리즘 방식을 제안하였다. 
 
 

II. BACKGROUND 

스마트 미터를 사용하는 저/고압 고객들의 전력사용
량은 계량기를 통해 검침된 데이터들은 MDMS에서 관
리된다. 이 데이터들은 VEE 시스템에서 누락 및 오검침
된 부정확한 검침 데이터(Meter Read)를 식별하여 빌링 
데이터 생성에 사용될 수 있도록 데이터 검증, 추정 편
집하는 것을 의미한다. 이번 장에서는 기존의 VEE 검증 
프로세스와 VEE 추정 프로세스에 대해 설명한다 [1]-[4]. 

Fig. 1.  MDMS 구성도. 
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A. 기존 VEE 검증 프로세스 

Fig. 2는 원격 검침 데이터 유효성을 판단하기 위한 
기존 방식의 전력사용량 검증 절차이다. 기존 검증 절차 
방식에서 "CRC 오류 체크"는 데이터의 전달 도중에 오
류 데이터가 있는지 검출하는 검증 방법이고 "스파이크 
검사"는 전일 24시간의 검침 데이터 중 최대치로 사용된 
데이터와 N(2번째로 높은 최대값)값에 대한 데이터를 선
택하여, 그 이후에 N값이 사전에 설정된 스파이크 임계
값보다 작은지 비교를 했을 때 정상이면 정상데이터로 
판단한다. 만약 그렇지 않다면, 최대값 M에서 N값을 뺀 
후 그 값을 N으로 나눴을 때 임계값 보다 크다면 한번 
더 스파이크 점검 비율 검증을 한다. “제로 전력사용량 
횟수 검사”에서는 단순히 이전 검침 블록 데이터를 조
회하여 제로값에 대한 횟수를 카운트하여 사전에 설정
된 임계치를 통해 정상 및 오검침 데이터로 확정하는 
검증 방법이다. 
 
B. VEE 추정 프로세스 

Fig. 3은 전력 사용량 검증 이후에 누락 및 오검침된 
데이터에 대한 추정을 하는 절차를 보여준다. 기존의 추
정 절차에서는 작동하는 계기와 제로검침 추정에 대한 
판별 이후에 선형보간법, 이력에 의한 추정 등을 통해 
누락 및 오검침된 데이터를 추정한다.  

 
 

III. 차세대 VEE 알고리즘 

차세대 VEE 알고리즘은 목적에 따라서 다음과 같
이 2가지 특징으로 나뉜다. 첫 번째 특징은 데이터 검증 
프로세스이며, 이 프로세스에서 3가지 항목에 대한 개선
한 알고리즘을 통해 데이터 검증 신뢰성 향상이 목적이
며, 두 번째 특징은 데이터 추정 프로세스 항목에서 선
형보간법에 대한 정확도 향상을 위해 기존 알고리즘 방
식보다 높은 보정값에 대한 정확도를 높이는 것이 목적

이다. 기존 알고리즘에서 앞서 언급한 검증 항목들인 데
이터 무결성 검증 및 인증(해시, MAC 알고리즘 등), 계
기 타입(표준형, G-Type, E-Type, EA-Type 등), 검침 유형
(LP, 현재, 정기 등) 및 전압(저압, 고압 등) 구분과 같은 
조건에 따라 데이터 검증을 시도 하지 않기 때문에 검
증 신뢰성이 떨어질 수 있다. 추정 알고리즘에서는 선형
보간법의 단점인 누락된 구간이 많아질 때마다 데이터 
보정값에 대한 정밀도가 낮아지기 때문에 정확도가 떨
어진다. 이러한 단점들을 해결하기 위해 검증 알고리즘
에서는 앞서 설명한 조건들을 통해 기존 알고리즘을 개
선하여 데이터의 검증 신뢰성을 높일 수 있도록 개선하
였다. 추정 알고리즘에서는 주로 추정 방법에는 기존 
VEE 시스템의 적용 방법인 선형보간법이 있으며, 모수 
회귀식 기반 누락 데이터 추정기법, B-Spline, 비모수 회
귀식 기반 누락 데이터 추정기법 [5], Least square기법을 
적용한 누락 데이터 추정기법 [6], 인공신경망을 이용한 
추정기법 [7] 등 누락 데이터의 형태에 따라 다양한 알
고리즘 기법을 적용하여 보정을 한다. 그러나 앞서 서술
한 알고리즘들은 한전의 LP 데이터가 Linear하지 않기 
때문에 부적합하다. 따라서 누락 구간에 대한 정밀도를 
향상시켜 정확도를 높이기 위해 Lagrange 다항식을 통한 
개선 알고리즘을 제안하였다. 따라서 수용가(고객)에서 
사용된 데이터를 정확하고 신뢰성 높은 보정값을 효과
적으로 관리자 및 고객들에게 제공할 수 있다. 결론적으
로, 본 논문에서는 데이터에 대한 검증 알고리즘과 와 
추정 알고리즘의 개선된 방식으로 고객들의 전력량 결
과 데이터를 효과적으로 제공할 수 있다 [8]. 

 

Fig. 2.  전력사용량 검증 절차. 
 
 

Fig. 3.  전력사용량 추정 절차. 
 

Fig. 4.  데이터 검증 절차. 
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A. 검증 알고리즘 

Fig. 4는 본 논문에서 제안하는 개선된 데이터 검증 
절차를 나타내며, 위 그림은 기존 검증 절차의 ①, ②, 
③의 항목에 대한 검증 알고리즘과 프로세스 방식을 개
선하였다. 제안된 개선 방식이 기존 방식과 다른점은 실
시간, 배치 처리를 효율적으로 수행하기 위해 1차, 2차 
검증 항목으로 나누었다. 기존의 검증 알고리즘은 AMI 
보급 확대에 따라 대용량 데이터가 실시간으로 발생될 
경우에 데이터 처리 속도와 검증 신뢰성 측면에서 비효
율적일 수 있는 단점이 있다. 따라서 개선된 방식으로 
데이터 검증 처리를 할 경우 검증이 필요한 단일 항목
(유효계기 번호, 계기시간, 변경 검증 등) 부분만 실시간
으로 검증하고 나머지 2차 검증 항목은 일괄적으로 처
리하기 때문에 처리속도 측면에서 효율적일 수 있다. 또
한 선택된 3가지 검증 항목의 개선 방식을 통해 기존 
방식보다 데이터 검증 신뢰성을 높일 수 있다. 1차 검증 
항목은 프로파일링 전에 구간 데이터 없이 검증할 수 
있는 부분이며, 2차 검증 항목은 프로파일링 이후에 검
증할 수 있는 항목들을 보여준다.  
 

1) 데이터 변경 여부 검증 
위 Fig. 5는 개선된 데이터 변경 여부 검증 방식에 

대한 알고리즘을 보여준다. 기존 알고리즘에서는 데이터
가 네트워크를 통해 전송할 때 오류 여부를 판단하기 
위해 CRC (Cyclical Redundancy Check; 이하 CRC)라는 체
크섬 검사를 한다. 하지만 이 방법은 제 3자가 의도적으
로 CRC값을 갖는 위조된 데이터를 생성할 수 있는 단
점 때문에 데이터에 대한 무결성 체크를 하지 못해 데
이터 검증 신뢰성이 떨어진다. 본 논문에서는, 이 단점
을 해결하기 위해 해시 알고리즘을 사용하는 MAC 
(Message Authentication Code; 이하 MAC)을 통한 인증과 
같은 알고리즘 방식을 적용하여 데이터의 무결성뿐만 
아니라 사전에 인증된 기기(FEP 등)로부터 왔는지에 대
한 인증을 통하여 검침 데이터의 검증 신뢰성을 높일 
수 있는 장점이 있다. 개선한 알고리즘은 다음과 같은 3
가지 방식을 통해 데이터 검증을 시도한다: 1) 인증키 생
성 및 분배 2) 인증키 업데이트 3) File 검증이다. 1)은 향
후 FEP과 같은 수집단에서 오는 데이터 검증을 위해 
MDMS에서 생성한 인증키를 분배하는 과정이다. 2)는 인
증키의 안전성 관리를 위해 관리자가 사전에 설정한 주
기(시간, 일, 월 단위 등)를 통해 새로운 인증키를 생성

하여 FEP과 같은 데이터 수집단에 재분배한다. 3)은 인
증키 생성 후 MDMS 시스템이 운영될 때 FEP으로부터 
전달되는 데이터를 검증하는 부분이다. 3) 과정에서는 사
전에 공유된 인증키를 통해 기존 데이터를 검증하여 무
결성과 인증에 대한 검증을 통과하지 못하면 해당 데이
터(Meter_ID, 고객ID 등)를 비정상 데이터 테이블에 따로 
적재하고 추후 관리자가 설정한 주기(시간, 횟수, 요일 
등)를 기준으로 동일 데이터 취득을 위해 FEP과 같은 
데이터 수집단에 재전송 요청을 한다. 따라서 위와 같은 
개선 알고리즘을 통해 기존의 알고리즘 방식으로 검증
하지 못한 데이터 위·변조 에 대한 데이터 판단 여부를 
수행할 수 있기 때문에 데이터 검증 신뢰성을 높일 수 
있다. 하지만 위와같은 방법으로 인증키를 주기적으로 
공유할 경우와 평문 메시지를 MAC코드와 같이 보낼 경
우에 중간자 공격(Man-In the Middle)과 재전송 공격
(Replay)과 같은 해킹 위협이 발생되는 문제점이 있기 
때문에 공개키 인증 방식과 대칭키 암호화를 통해 기기 
인증과 데이터에 대한 기밀성을 제공해야한다. 이러한 
보아나 시스템은 앞서 기술한 두 가지 공격에 대응할 
수 있다. Fig. 6과 Fig. 7은 공개키와 대칭키 방식에 대한 
프로세스를 보여준다.  
위 그림은 공개키 기반 인증 방식의 절차를 보여준

다. 위 그림처럼 키쌍(공개키, 개인키)을 가지는 키들을 
통해 서로간의 신분을 확인할 수 있고 인증키 분배 문
제를 해결할 수 있다. 따라서 계기와 DCU 등과 같은 기
기 인증과 함께 인증키 분배 시 상대방 or 기기에 안전
하게 키를 전달할 수 있다. 
위 그림은 MAC 코드값을 검증하기 위해 보내야하

는 평문 메시지를 암호화하기 위해 사용하는 대칭키 방
식의 암호화 과정을 보여준다. 위와 같이 데이터를 AES, 
ARIA 등과 같은 암호 알고리즘으로 암호화 하여 보낼 
경우 데이터에 대한 기밀성을 보장할 수 있다. 

 
Fig. 5.  데이터 변경 여부 검증. 
 
 

Fig. 6.  공개키 인증 방식. 
 

Fig. 7.  대칭키 암·복호 방식. 
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2) 스파이크 검증 
위 Fig. 8은 개선한 "스파이크 검증" 방식이다. 기존 

방식은 계기 타입(표준형, G-Type, E-Type, EA-Type 등), 
검침 유형(LP, 현재, 정기 등) 및 전압(저압, 고압 등) 구
분과 같은 조건을 기준으로 검증 절차를 설계하지 않았
기 때문에 현장 데이터에 부합하지 않아 검증 신뢰성이 
떨어지고 비효율적일 수 있다. 예를 들어 고압의 표준형
에서 정기검침 같은 경우는 누적값만 들어오기 때문에 
스파이크 검증을 할 수가 없다. 전압이 구분된 이후에 
스파이크 검증 과정에서 고압은 기존 방식과 동일하다. 
반대로 저압의 경우는 앞서 설명된 조건(전압 구분 등) 
수행이 완료된 이후에 설정된 임계값들로 스파이크 검
증을 시도한다. 개선된 스파이크 검증 방식은 다음과 같
다. 전일 24시간 중 최대 사용량(Low Maximum 이하 LM)
을 조회하여 선택한다. 그 이후에 LM이 설정된 임계값
보다 크면 오검침 데이터로 확정되어 데이터 추정 단계
로 전달하고 작지 않으면, 동일한 과거 5일 평균값보다 
큰지 확인한다. 만약 크다면 오검침 데이터로 판단하고 
아니라면 정상 데이터로 판단하고 프로세스를 종료한다. 
 

3) 구간 내 제로값 발생 수 검증 
위 Fig. 9는 검침된 데이터 구간 내에서 제로값 발생 

횟수에 대한 개선된 검증 알고리즘 방식을 보여준다. 기
존 알고리즘 방식은 전압(저압, 고압 등)에 따른 계기 타
입의 검침 주기(예: 15분, 1시간 등)가 다르기 때문에 구
간 내 검침 횟수가 다르기 때문에 동일한 임계값을 사
용하면 효과적이지 못하다. 따라서 기존의 제로 횟수 임
계치는 검증 측면에서 비효욜적일 수 있으며, 데이터 검
증 신뢰성이 떨어진다. 이러한 단점을 개선하기 위해 알
고리즘을 위와 같은 개선 방식으로 제안하였다. 우선 구
간 내 검침 데이터 확보를 위해 누적값들은 프로파일링
을 통해 구간값을 구한다. 그 이후에 계기 타입별로 이
전 검침 자료를 조회한다. 그리고 각 구역마다 구간 내
에서 발생된 제로값을 카운트하고 전압 구분을 통해 각 
전압에 따른 임계치(고압:HZT, 저압:LZT)와 비교하여 오
검침 데이터 여부를 판단한다. 따라서 제안된 알고리즘 
방식으로 데이터에 대한 검증 신뢰성을 높일 수 있다.  
 
B. 추정 알고리즘 

Fig. 10은 개선된 추정 절차를 보여준다. 기존의 방
식은 실시간 서비스를 제공하지 못하고 처리 속도 측면
에서 비효율적이다. 제안된 방식은 실시간 서비스를 제
공하고 많은 양의 데이터에 대해 빠르고 효율적인 추정 
수행을 위해 기존 방식의 프로세스 절차를 개선하였다. 
개선 방식은 1차 실시간 추정, 2차 배치 추정으로 구분
하여 나뉜다. 1차 추정에서는 누락 및 오검침된 데이터
를 실시간으로 처리하여 서비스 제공을 할 수 있도록선
형보간법과 Lagrange다항식을 적용하였다. 그 이후에 설
정된 주기(Ex. 분, 시, 일)를 기준으로 2차 배치 추정으
로 데이터가 전달되어 보정하지 못한 누락 및 오검침된 
데이터를 산정한다.  
 

1) Lagrange 다항식 
위 Fig. 11은 기존에 적용된 선형보간법의 오차율을 

줄여 정확도를 높이기 위해 제안하는 다항식 기반의 보
간법 예시이며, Eq. 1은 Newton의 선형보간 방식을 
Lagrange 방식(Aitken 보간법 기반)으로 재구성한 수식에
서 수정된 공식이다. 

 

Fig. 8.  스파이크 검증. 
 
 

Fig. 9.  구간 내 제로값 발생 수 검증. 
 

Fig. 10.  데이터 추정 절차. 
 
 



KEPCO Journal on Electric Power and Energy, Vol. 2, No. 4, December 2016 

561 

௡ሻܧ௡ሺܨ ൌ ൬
ଶݐ െ ݁௧
ଶݐ െ ଵݐ

ൈ ܴଵ൰ ൅ ൬
݁௧ െ ଵݐ
ଶݐ െ ଵݐ

ൈ ܴଶ൰ 

(1) 
 
En : 전력사용량 추정값 
t1 : 누락 직전 시간 
t2 : 누락 직후 시간 
et : 누락 발생 시간 
R1 : 누락 직전 AMI LP 검침값 
R2 : 누락 직후 AMI LP 검침값 

 
기존의 선형보간법은 누락된 구간 범위가 많아질 

때마다 추정 정확도가 떨어지는 큰 단점이 발생된다. 따
라서 누락된 구간들의 높은 정확도를 높이기 위해 제안
된 Lagrange수식 (Eq. 2)은 다음과 같다. (Eq. 3은 기본 예
시이며, x=t이다.)  
 

݂ሺݐሻ ൌ෍൭ ௝ܴ ൈෑቆ
଴ݐ െ ௜ݐ
௝ݐ െ ௜ݐ

ቇ
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௜ୀଵ

൱

௡

௝ୀଵ

 

(2) 
 

f(t) : 누락이 아닌 시간 값 
Rj : t시간의 AMI LP 검침 값 
n : 누락된 AMI LP 데이터 개수 
t0 : 누락된 구간의 시간 
t1 : 누락된 구간의 이후 시간 
tj : 누락된 구간의 이전 시간 
 

݂ሺݐሻ ൌ ܴଵ
ሺݔ െ ݔଶሻሺݔ െ ݔଷሻሺݔ െ ⋯ସሻݔ ሺݔ െ ௡ሻݔ

ሺݔଵ െ ଵݔଶሻሺݔ െ ଵݔଷሻሺݔ െ ⋯ସሻݔ ሺݔଵ െ ௡ሻݔ
൅ 

 

	 	 ܴଶ
ሺݔ െ ݔଵሻሺݔ െ ݔଷሻሺݔ െ ⋯ସሻݔ ሺݔ െ ௡ሻݔ

ሺݔଶ െ ଶݔଶሻሺݔ െ ଶݔଷሻሺݔ െ ⋯ସሻݔ ሺݔଶ െ ௡ሻݔ
൅ ⋯ 

(3) 
 
 

IV. 실험 결과 

이번 장에서는 기존의 추정 알고리즘과 제안된 추
정 알고리즘의 정확도 측정을 위해 실제 저압 고객의 
데이터를 기준으로 실험한 결과에 대해 서술한다. 
 
A. 저압 데이터에 대한 추정 정확도 측정 

위 Fig. 12는 검침 구간 내에서 3개 이상의 누락 구

간이 발생된 경우 기존 방식은 선형 보간법과 개선 방
식인 Lagrange보간법에 대한 정확도를 측정한 그래프를 
나타낸다. 상기 위에서 설명한 것처럼 누락 구간이 늘어
날수록 선형보간법에 대한 정확도가 떨어지며, Lagrange 
다항식은 누락 구간이 늘어나도 선형보간법보다 높은 
정확도를 유지하면서 높은 보정값을 도출하는 과정을 
확인할 수 있다. 
 
B. 저압에 데이터에 대한 추정 정확도 비교 

아래 Table 1은 실제 발생된 LP 데이터를 나타내며, 
3 구간에 대한 실제 데이터 값을 강제 누락을 하여 기
존 방식의 추정과 개선 방식의 추정에 대한 정확도를 
평가하기 위한 지표이다. 

Table 1의 비교표의 실제값들은 2016년 03월 18일 
서울지역본부의 특정 저압고객 LP 데이터를 기준으로 
작성한 실제 데이터 기준값이다. 위와 같이 검침 구간 
내에서 1개 이상의 누락 구간이 발생된 경우, 기존 알고
리즘의 선형 보간법과 개선 알고리즘인 Lagrange보간법
에 대한 정확도를 측정하여 비교하였다. Tabe 1에 작성된 
것처럼 선형보간법 보다 Lagrange 보간법을 적용한 결과 
실제값에 가깝도록 높은 보정값이 도출된 것을 볼 수 
있다. 따라서 기존의 선형보간법보다 Lagrange 알고리즘 
방식을 적용해야 정확도가 높은 AMI LP 데이터 값이 추
정된다는 것을 확인할 수 있었다.  

 
 

V. 결론 및 향후 연구 

본 논문에서는 AMI 계량 데이터를 관리하는 
MDMS의 기존 VEE 알고리즘과 기존의 단점을 개선하
기 위한 차세대 VEE 알고리즘 방법들에 대해 살펴보았
다. 특히, 검증에서는 인증된 기기를 통해 데이터를 검
증하여 처리할 경우 해커로부터의 공격을 사전에 차단
하여 데이터의 신뢰성을 높일 수 있으며, 추정에서는 선
형보간법의 단점인 정확도를 높였기 때문에 미국처럼 
추후에는 고객들에게 추정값을 통한 요금산정에 사용될 
수 있는 기반이 될 것으로 보인다. 향후 연구 주제로는 
대용량 데이터의 실시간 처리를 위해 검증과 추정 알고
리즘에 대한 시뮬레이션 검증과 최적화 방안에 대한 연

Fig. 12.  선형 보간법 및 Lagrange 다항식 비교 그래프. 
 
 

Fig. 11.  Lagrange 다항식(Aitken 보간법) 예시. 
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구를 진행할 예정이다.  
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Table 1. 추정 정확도 비교결과 (단위: kWh) 

구분 1시 
2시 

(누락) 
3시 

(누락) 
4시 

(누락) 
5시 6시 

실제값 0.255 (0.226) (0.192) (0.185) 0.185 0.177
선형 
보간법 

0.255 0.272 0.290 0.307 0.185 0.177

Lagrange 0.255 0.231 0.212 0.196 0.185 0.177
선형  

정확도(%) 
- 82.9 66.2 60.1 - - 

Lag.  
정확도(%) 

- 97.4 90.3 94.0 - - 

 
 




