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論 文

需要曲線の特徴を考慮したH∞フィルタによる短期電力需要予測

正 員 滑川 徹∗ 学生員 細田 康彦∗

H∞ Filter-based Short-term Electric Load Prediction

considering Characteristics of Load Curve

Toru Namerikawa∗, Member, Yasuhiko Hosoda∗, Student Member

This paper deals with H∞ filter-based short-term electric load prediction considering characteristics of load

curve. We propose a predictive method to forecast a future electric load demand for 36 hours from 0 PM,

and then evaluate the peak and bottom of load curves in the next day. We propose a load model, estimates

unknown parameters of model via H∞ filter using the separated data from holiday and weekday, a same

pattern of the previous data have been chosen and assigned to parameters for the model. The simulation

results show the effectiveness of the proposed prediction methodology.
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1. はじめに

電力需要予測技術が社会的に求められ, 各電力会社では,

日々の需要データとその予測曲線をオンラインで公表し,

ピーク時の電力使用の抑制を呼びかけている。東日本大震
災以降, 各電力会社において電力需要が逼迫しており, 東京
電力管内では計画停電なども実施された。また, 分散型電
源の普及の要望が高まっており, 循環型の社会の実現が今
後の日本の早急な課題となっている。現在, 電力会社では
日々の電力需要予測により翌日の発電機の運転・停止計画
を立て, 供給予備力の確保や経済的な電力系統運用により
一層努めている。一方で, 太陽光発電をはじめとする分散型
電源の普及, 発電燃料の高騰, 地球温暖化問題等を背景に,

電力会社を取り巻く環境は大きく変化している (1)。そのた
め, その業務から大量の二酸化炭素を排出する電力会社は
可能な限り二酸化炭素の排出量を削減するという大きな責
任を持っている。よって, 発電燃料の使用量を抑え二酸化
炭素の排出量の少ない運転を行うために, 電力需要予測の
精度向上が求められている (2) (3)。
これまでに短期電力需要予測の研究として文献 (3)～(17)が
挙げられる。文献 (3)～(8)では現在の短期需要予測手法の主
流となっているニューラルネットワーク (NN), 重回帰分析
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を取り扱っており, 予測条件やアルゴリズム, 気象分類条件,

予測説明の明瞭化についての研究がされてきた。NNの特
徴として, 設計者の意図を反映しやすく, 他の予測手法に比
べ高精度な予測ができるメリットがある。一方で, NN は
一般に, 物理システムとパラメータの関係が不明瞭であり,

学習回数を多く必要とするが, 文献 (6)では構造化ニューラ
ルネットワークを用いて予測説明の明瞭化を提案し, 説明
能力を向上させている。しかしながら, 依然として学習回
数は改善の余地がある。これらに対し文献 (17) では, モデ
ル構造やパラメータと電力需要の関係が明確で学習回数を
低減させることのできるカルマンフィルタによる電力需要
予測手法を提案している。具体的には, 現在の電力需要が
過去の電力需要と気温に依存したハイブリッドモデルを使
用し, この需要モデルに対して学習用データを基にカルマ
ンフィルタによる未知パラメータ (係数)の推定を行ってい
る。しかし, 電力需要予測においては初期パラメータの推
定が重要であるが, カルマンフィルタの枠組みでは直接的
に扱うことが困難であり, モデルは多くのパラメータ推定
誤差を含む。更に, 実際の電力需要は平日と休日で需要曲
線の特徴が大きく異なるため明確にこれらを区別する必要
がある。しかし, 文献 (17)ではこれらに対して具体的な記述
がなく, 平日と休日の需要が干渉しあい, 予測結果が劣化す
ることが考えられる。
そこで本稿では文献 (17)と同様のモデルにおいてH∞フィ
ルタを用いてパラメータ推定を行う。H∞ フィルタは NN

や重回帰分析と同様で未知パラメータを推定する予測手法
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であり, その推定方法の特徴として, 最悪な雑音の状況を想
定し, 予測誤差が最小となるようなゲインの設定により予
測精度の向上を図る手法である。これによって, パラメー
タ推定誤差に対しより正確な推定が可能であり, 本研究の
目的にも則した予測手法であると考えられる。また, 学習
回数が文献 (6)に対し学習回数を約 200分の 1に抑えること
ができ, パラメータ推定における推定誤差の上限をH∞ ノ
ルムにより保証している。さらに, 実際の運用を想定し平
日と休日の需要曲線の特徴を考慮した電力需要予測手法を
提案する。具体的には過去データを平日と休日 (土, 日, 祝
日)に分割し, 2つの場合の電力需要パラメータをH∞フィ
ルタを用いて推定する。その時, 平日 (休日)の予測に休日
(平日)の需要が影響しないように過去データを選び予測を
行う。これによって, 平日と休日が明確に区別され, 予測精
度の向上が期待される。本稿では, カルマンフィルタに対す
る需要曲線の考慮したH∞フィルタの有効性と, 文献 (6) (17)

に対する有効性を検証する。

2. 問題設定

〈2・1〉 電力需要のダイナミクス 本稿では電力需要
モデルとして (1)式に示す過去の需要と気温に依存したハ
イブリッドモデルを用いる。

y(k) = a0(k) + a1(k)y(k − 1) + a23(k)y(k − 23)

+a24(k)y(k − 24) + a25(k)y(k − 25)

+b0(k)t(k) + b1(k)t(k − 1) + b24(k)t(k − 24) (1)

k[h]は時刻を表し, y(k)[w]は電力需要, t(k)[deg]は気温で
ある。y(k − i), t(k − i)は, 時刻 k に対して i時間過去の
需要と気温の値である。a1(k), a23(k), a24(k), a25(k)は時
刻 k における需要パラメータであり, b0(k), b1(k), b24(k)

は気温パラメータである。また, a0(k)は定数項を意味して
いる。
〔注意 1〕 (1)式は現時刻 kの電力需要が 1, 23, 24, 25時
間前の需要と気温のみに依存する電力需要モデルである。
筆者らは他の時間の需要を組み込んだモデルを用いた検
証も行ったが, 予測結果との相関が弱く予測結果にあま
り変化が見られなかったため用いていない。
〈2・2〉 予測目的 本稿で行う電力需要予測として, 予
測日の当日 13時から翌々日 0時までの 36時間先を予測す
ることを想定する問題を考える。これまでは 24時間先の予
測手法が多いが, 例えば, Fig. 2では約 26時間後に電力需
要の最大値があり, 予測期間が 24時間では不十分である。
そのため, 本稿では正午に予測を開始する際に十分な 36時
間先まで予測する。一般に, 電力中央給電指令所では発電機
運用計画を立てる正午頃に翌日の電力需要予測を行う。ま
た, その予測を行う際に使用する過去データとして予測開
始時である 13時を含め過去 30日分の電力需要, 気温の実
測値を使用する。ただし, その過去データは 1時間毎に測
定されたものであり日付, 時間, 曜日がラベリングされてい
るとする。

さらに本稿で提案する予測手法では予測開始日の前日の
13時から翌々日の 0時までの気温が必要になる。しかし,

この気温は未来の値であり実際に得ることはできない。そ
のため, 実際の運用の際には気象庁等から得られる気温の
予報値を用いる。
また, 本稿では記述の煩雑さを防ぐため, Fig. 1に示す
ように予測する前後の日付を定義する。

• L· · · 予測を開始する前日の 0 - 23時
•T· · · 予測を開始する日の 0 - 23時
•N· · · 予測を開始する翌日の 0 - 23時
本稿の目的は, 発電機の計画的な運用の為の電力需要予測
である。Fig. 2に予測目的の図を示す。予測目的は予測日
の翌日Nにおいて, Fig. 2に示す最大需要予測誤差 (MEP)

と最小需要予測誤差 (MEB)の予測誤差を小さくする予測
手法を見つける。(2), (3)式に予測の評価として MEPと
MEBを定義する。ただし, yp, yb は予測日の翌日 Nにお
ける実測値 y(k)の最大・最小値とし, ŷp, ŷb は予測日の翌
日 Nにおける過去の予測値 ŷ(k)の最大・最小値とする。

MEP [%] =∥ yp − ŷp
yp

∥ ×100, · · · · · · · · · · · · · (2)

MEB [%] =∥ yb − ŷb
yb

∥ ×100, · · · · · · · · · · · · · (3)

where

yp = max y(k) , yb = min y(k)

ŷp = max ŷ(k) , ŷb = min ŷ(k)

12 ≤ k ≤ 36.
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Fig. 1. Definition of date
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Fig. 3. Comparison between 7 days load curves

3. 電力需要予測

本節では上記の予測目的を達成するような電力需要予測
アルゴリズムについて述べる。本稿で行う電力需要予測手
法は 2つのパートから構成されている。まず 1つ目のパー
トとして過去の電力需要の実測値を基に (1)式の需要パラ
メータと気温パラメータを推定する。その後, 2つ目のパー
トとして, パラメータを推定したモデルを用いて時間シフ
トすることで 36時間先までの需要予測結果を得る。以降,

各パートについて詳しく説明する。
〈3・1〉 パラメータ推定 本節では需要パラメータと
気温パラメータのパラメータを推定するアルゴリズムにつ
いて述べる。
パラメータ推定には次のような離散時間状態空間表現を
用いる。

x(k + 1) = x(k) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (4)

z(k) = C(k)x(k) + w(k) · · · · · · · · · · · · · · · · (5)

ここで, x(k)は推定したい未知パラメータ状態ベクトルで
あり, 次のように (6)式として定義する。

x (k) =
[
a0 a1 a23 a24 a25 b0 b1 b24

]T · · (6)

z(k)は測定できる変数を表しており, 需要 z(k) = y(k) +

w(k)である。C(k)は時変出力ベクトルであり, ここでは,

次のような過去の需要と気温の値とする。w(k)は観測ノイ
ズベクトルである。

C (k) =
[
1 y(k − 1) y(k − 23) y(k − 24)

y(k − 25) t(k) t(k − 1) t(k − 24)
]
(7)

(4)-(7)式に基づき, H∞ フィルタを用いたパラメータ推定
を行う (18)。H∞フィルタはカルマンフィルタと比較し, パ
ラメータ推定誤差等に対してロバストであり, 電力需要モ
デルのように様々な要因に依存し, 正確なモデリングが困
難な場合に有効である事が知られている (19)。
設計パラメータ γを (8)式を満たすように設計する。H∞

フィルタを用いることで (4), (5)式に対し以下を満足する
推定値 x̂(k), k = 0, 1, ..., N を得ることが出来る。

sup
x0,v

N∑
k=0

||x(k)− x̂(k)||2

||x(0)− x̂(0)||2P (0)−1 +
N∑

k=0

||w(k)||2R−1

< γ2 · · (8)

P (0), Rはそれぞれ初期状態の不確かさ, 観測ノイズに対
する重み行列である。また, x̂(k)はパラメータの推定値で
ある。(8)式から推定値 x̂(k)は初期値の不確かさを考慮し,

推定誤差エネルギーと雑音エネルギーの比の最大値が γ2未
満となる。ここで, H∞ フィルタアルゴリズムは以下の再
帰計算で表現される。

1. (フィルタゲインの更新)

K(k) = P (k)C(k)T
(
C(k)P (k)C(k)T +R

)−1 · (9)

2. (状態推定の更新)

x̂(k + 1) = x̂(k) +K(k) (z(k)− C(k)x̂(k)) · · · · · (10)

3. (誤差分散の更新)

P (k + 1) =
(
P (k)−1 + C(k)TR−1C(k)−γ−2I

)−1
(11)

以上の手順 1-3を複数回繰り返すことで (1)式のパラメー
タである (6)式を推定することが出来る。また, 分散行列
Rが推定ゲインでありこの値を調整することで推定速度を
調整することが出来る。
〈3・2〉 需要予測 本節では前節までの議論から導出
した電力需要モデルを基に 36時間先までの需要予測につ
いて説明する。36時間先までの予測値は次式を計算するこ
とで得られる。

• 1時間先の予測

ŷ(k + 1) = a0(k) + a1(k)y(k) + a23(k)y(k − 22)

+a24(k)y(k − 23) + a25(k)y(k − 24)

+b0(k)t(k + 1) + b1(k)t(k) + b24(k)t(k − 23)

· · · · · (12)
...

• 36時間先の予測

ŷ(k + 36) = a0(k) + a1(k)ŷ(k + 35) + a23(k)ŷ(k + 13)

+a24(k)ŷ(k + 12) + a25(k)ŷ(k + 11)

+b0(k)t(k+36)+b1(k)t(k+35)+b24(k)t(k+12)

· · · · (13)

ここで ŷ は予測値である。2 時間先からは予測値 ŷ(k +

1), · · · , ŷ(k + 35)を基に予測を行う。

4. 需要曲線の特徴を考慮した電力需要予測

前節までの予測手法では特に平日と休日 (土, 日, 祝日)

の区別を行うことなく議論をしてきたが, 実際の需要曲線
は Fig. 3に示すように平日と休日で大きくその特徴が異な
るため, これらを明確に区別する必要がある。ただし, 本稿
では平日と休日 (土, 日, 祝日)の 2つのカテゴリに区別し,

それを考慮した需要予測を提案する。
〔注意 2〕 本稿では土, 日, 祝日をまとめて休日というカテ
ゴリに分割したが, 厳密にはそれぞれに需要曲線の特徴
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があるため, 別のカテゴリに分類した方が予測精度が向
上する可能性がある。しかし, 休日は平日に比べてデー
タが少なく特に祝日に関してはそれが顕著である。それ
によってパラメータ推定の際に十分に収束しない可能性
もあるのでこれを考えて設計する必要がある。

〈4・1〉 需要曲線の特徴を考慮したパラメータ推定 需
要曲線の特徴を考慮するために電力需要モデル (1)式にお
いて平日用のパラメータと休日用のパラメータを用意する。
そのため過去の需要データを平日と休日に分割し, 分別し
たデータを用いて平日用, 休日用のパラメータを求める。そ
して, それらに基づいて平日用, 休日用の 2つのモデルを作
成する。一方, 電力需要は季節によってもその特徴が大き
く変化し, 長期のデータを用いてパラメータ推定を行うこ
とは合理的でない。そのため, 過去データをある程度の区
間に限定してパラメータ推定を行う必要がある。以上のこ
とを考慮して次の手法を提案する。
(i) パラメータ推定に使用する過去データの区間を選択
(ii) 選択した区間内の過去データを平日と休日で分割
(iii) 平日のみ, 休日のみが連結した過去データを作成
(iv) (4), (5)式により平日, 休日用のパラメータを推定

〈4・2〉 需要曲線の特徴を考慮した需要予測アルゴリズ

ム 前節までの需要予測手法では予測を開始する 13時か
ら単純に 23, 24, 25時間前の需要データを使用していた。
しかしその場合, 平日 (休日)から休日 (平日)を予測する際
に休日 (平日)の予測に平日 (休日)の需要が影響してしま
う。例えば予測日の前日 Lが休日, 予測日 Tが平日の場合
に, Tの 13時を予測する時, (L)の需要を基に予測するこ
とになる。つまり, 異なる特徴を持つ平日と休日の需要曲
線が影響し, 推定精度が劣化してしまう。そこで, 本節では
Fig. 4に示す予測手法を提案する。
• A : L, T, Nが平日か休日かを調べる。
• B : [L, T, N]が [平日, 平日, 平日]または [休日, 休
日, 休日]である。
• C : 3.2節の手法を用いて電力需要予測を行う。
• D : 以下の作業を行う。
（ 1） 過去データから, 平日, 休日の組み合わせが予測開

始日 T, 予測開始日の翌日 Nと同じ連続する 2日間
を抜きだし, Tと最も近い組み合わせを選択する。

（ 2） そのデータのうち Tに対応する日と Tの差の日

START

A

B

DC

END END

Yes

No

Fig. 4. Flowchart of the forecasting

数を iとする。
（ 3） 以下の計算によって電力需要予測を行う。

• 1時間先の予測
ŷ(k + 1) = a0(k) + a1(k)y(k) + a23(k)y(k − 24i− 22)

+a24(k)y(k − 24i− 23) + a25(k)y(k − 24i− 24)

+b0(k)t(k + 1) + b1(k)t(k) + b24(k)t(k − 23)

· · · · · · · (14)
...

• 36時間先の予測
ŷ(k + 36) = a0(k) + a1(k)ŷ(k + 35) + a23(k)ŷ(k − 24i+ 13)

+a24(k)ŷ(k − 24i+ 12) + a25(k)ŷ(k − 24i+ 11)

+b0(k)t(k + 36) + b1(k)t(k + 35) + b24(k)t(k + 12)

· · · · · · (15)
以上の手法を用いることで予測の際に平日と休日を明確に
区別することが出来る。

5. シミュレーション

本節では前節までの予測手法を基に関東地方における実
際の需要と気温を用いて需要予測を行う。需要予測は東京
電力で公表されている 2011年の 1時間間隔の時系列需要
データと, 気象庁で公表されている東京都における 1時間
間隔の時系列温度データを用い, 2011年の 6月 1日から 6

月 30日までの 30日間の予測を行う。具体例として, 予測
の種類を予測A～Dの 4通り設けた。予測A～Dはそれぞ
れ, 平日から休日, 休日から休日, 休日から平日, 平日から
平日, として選んだ。予測 A～D の過去データは Table 1

の条件で行い, 予測日と過去データの具体的な日付を Fig.

5中に示した。
本稿のシミュレーションでは気温については予報値では
なく実測値を用い, シミュレーションで用いる過去データ
は予測開始日から 30日前のデータを用いてパラメータ推
定を行った。また, 分散行列 R, 状態ベクトル x, 誤差分散
行列 P の初期値は以下としてパラメータの推定を行った。

R = 1 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (16)

x (0) =
[
0 0 0 0 0 0 0 0

]T · · · · · · · (17)
P (0) = I8 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (18)

本稿ではパラメータ推定には季節による需要の違いと過去
データの数を考慮して予測日の 30日前までのデータを使
用する。パラメータ推定に用いるデータに関して Fig. 6に
示す。また, 予測A-DのH∞フィルタにおけるパラメータ
推定の設計パラメータ γ を休日パラメータ γH = 33,平日
パラメータγW = 10とした。
予測Aの場合の平日・休日用モデルに関するパラメータ
推定結果を Figs. 7, 8に示す。パラメータが一定値に収束
していることから推定が良好にできていることが確認でき
る。パラメータは電力需要モデルに代入することによって
1時刻先の予測値を計算できることから, 物理システムと対
応がとれた明瞭な予測手法であることがわかる。また, 学
習回数は 500回程度で十分にモデルを推定でき, 文献 (6)の
学習回数 10万回に対し約 200分の 1の学習回数に抑え予

4 IEEJ Trans. EIS, Vol.132, No.xx, 2012
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Sun Mon Tue Wed Thu Fri Sat

Previous data for A

Previous data for C

Prediction C

Prediction B

Previous data for D
Prediction D

Prediction A

Previous data for B

JUN 2011

Fig. 5. Calendar

Table 1. Prediction day

T N

Prediction A 17 18

Fri Sat(holiday)

Prediction B 18 19

Sat(holiday) Sun(holiday)

Prediction C 26 27

Sun(holiday) Mon

Prediction D 27 28

Mon Tue

L T N

30days

Parameter estimation

12h 0h 12h12h 0h 0h

Fig. 6. Previous Data for Paremeter estimation

Table 2. Predicted result of MEP and MEB in

Case 1

Filter MEP [%] MEB [%]

Prediction A Kalman Filter 0.4136 5.2549

H∞ Filter 0.4355 5.1950

Prediction B Kalman Filter 2.1929 1.3901

H∞ Filter 2.1913 1.3617

Prediction C Kalman Filter 1.8143 0.1155

H∞ Filter 1.7865 0.4203

Prediction D Kalman Filter 1.2947 4.8044

H∞ Filter 1.5246 4.6189

測できている。予測A-Dのそれぞれにおいて電力需要予測
アルゴリズムによって使用される過去データを次の Fig. 9

に示す。(a)は Fig. 4における Cの場合, (b)は Dの場合
を示しており, 特に, Dの場合において, 気温データが過去
気温情報を用いず, 現時刻から遡った気温データを用いて
いることに注意する. Fig. 9 (a)より休日または平日が連
続する場合には予測に用いる過去データと予測値が連続す
る。一方 Fig. 9 (b)のように平日と休日が混在し, それら
が連続しない場合, 過去データと予測値が明確に区別され
予測の際に用いられる。
〈5・1〉 フィルタの違いによる予測 Table 3に予測条
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Fig. 7. Parameter estimation results of ”a” and

”b” in Weekday at prediction A
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Fig. 8. Parameter estimation results of ”a” and

”b” in Holiday at prediction A

件の Case 1と Case 2を示す。本節では Case 1の条件で
H∞ フィルタとカルマンフィルタの違いを比較した。ただ
し, パラメータ推定では共に平日, 休日を区別し, 需要曲線
を考慮している。シミュレーションにおけるCase 1での具
体的な予測結果を Fig. 10に, (2), (3)式で定義したMEP,

MEBの予測結果のをまとめたものを Table 2に示す。ま
た 6月における 30日間のMEP, MEBの推移をFig. 11に
示す。Fig. 10中で横軸の”0”の時点が予測開始日の 12時
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(a)Prediction A
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(b)Prediction B
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Fig. 10. Predicted result of H∞Filter and Kalman

Filter in Case 1

に対応している。Fig.10,11の予測結果からもわかるように
本稿で提案した予測手法でも電力需要予測が良好に行えて
いることが分かる。H∞ フィルタとカルマンフィルタの予
測精度を比較すると, 同程度の予測精度であるが, Fig. 11

の 30日分の予測を見ると平均的にはMEBの予測にはH∞

フィルタの方が精度よく予測出来ていることが分かる。特
に, Table 2の予測 A,DのMEBのような予測誤差が比較
的大きい場合において, H∞フィルタを用いることによって
約 0.2[%] の予測誤差の改善が見らる。H∞フィルタはH∞

5 10 15 20 25 30
0

5

10

15

20

Day
average of MEP in H

∞
Filter =2.8269

average of MEP in Kalman Filter =2.8839

E
rr

or
 [

%
]

 

 

MEP in H
∞

Filter

MEP in Kalman Filter

(a)MEP

5 10 15 20 25 30
0

5

10

15

20

Day
average of MEB in H

∞
Filter =2.5634

average of MEB in Kalman Filter =2.5063

E
rr

or
 [

%
]

 

 

MEB in H
∞

Filter

MEB in Kalman Filter

(b)MEB

Fig. 11. Result of MEP and MEB for a month

(with considering characteristics of load curve)

ノルムによって雑音を含む観測誤差と雑音を含まない公称
値の比を閾値 γ 以下に抑えることで誤差の大きさを保証し
ている。そのため, 観測雑音による予測誤差が比較的大き
な Table 2の予測 A, DのMEBにおいてその有効性が見
て取れる。全体的な誤差としては Fig. 11の図の下に示し
た平均値からも分かるように, どちらのフィルタを用いて
もMEP, MEB共に平均値が 3[%] 以下と良好な結果が得
られている。設計パラメータ γ は無限大にすることでH∞

フィルタはカルマンフィルタに一致することが知られてお
り, この意味でH∞ フィルタはカルマンフィルタを包含し
ている。また, Fig. 11から, 平日を予測する場合に比べて
休日を含む予測をする方が予測精度が低いことが分かった。
これは平日に比べて休日の過去データが少なく, 十分にパラ
メータ推定が行われていないためであると考えられる。文
献 (6)と比較すると, MEPにおける予測誤差 2.53[%] に対
し, 提案法では 2.83[%] となり, 0.3[%] 劣るものの, 電力会
社で目標とされる予測誤差 3[%] 以内に抑えることができ,

良好な予測手法であるといえる。

〈5・2〉 曜日考慮の違いによる比較 シミュレーション
における Case 2での具体的な予測結果を Fig. 12に, (2),

(3)式で定義したMEP, MEBの予測結果のをまとめたも
のを Table 4に示す。ただし, 従来法は文献 (17)に基づく予
測手法とした。さらに, 6月における MEP, MEBの推移
を Fig. 13に示す。予測結果から,需要曲線を考慮した場
合が考慮しない場合において著しく有効であることが分か
る。予測 Dのように平日から平日を予測した場合には, 同
程度の予測誤差となったが, 需要曲線の特徴の異なる L, T

を予測した場合である, 予測 A-Cのにおいては異なる需要
曲線の特徴を含んでおり, 予測精度が劣化していることが
見てとれる。全体的にはMEP, MEBの平均値は需要曲線
を考慮した場合のみ共に 3[%] 以下の誤差となり,考慮しな
い場合に比べて格段に予測精度の向上が出来た。

6. おわりに

本稿では需要曲線を考慮したH∞フィルタによる電力需
要予測手法を提案した。予測は発電機の計画的な運用の為
に行われ, 翌日の最大電力需要量と最小電力需要量を予測
する。具体的には, (1)式の電力需要モデルを設計し, 未知
パラメータを平日・休日に分けH∞フィルタを用いてパラ

6 IEEJ Trans. EIS, Vol.132, No.xx, 2012
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Table 3. Condition of Filter and Method

in simulation
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(b)Prediction B
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(c)Prediction C
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(d)Prediction D

Fig. 12. Predicted result by Proposed and Conven-

tional methods in Case 2
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Fig. 13. Result of MEP and MEB for a month

(without considering characteristics of load curve)

Table 4. Predicted result of MEP and MEB in

Case 2

Method MEP [%] MEB [%]

Prediction A Conventional 1.7404 1.9179

Proposed 0.4355 5.1950

Prediction B Conventional 16.3343 7.3205

Proposed 2.1913 1.3617

Prediction C Conventional 16.6185 13.0696

Proposed 1.7865 0.4203

Prediction D Conventional 0.5727 8.7038

Proposed 1.5246 4.6189

メータ推定を行った。パラメータ推定には過去 30 日間の
需要データと気温データを使用し, パラメータ推定によっ
て得た値をモデルに代入することによって予測値を計算し
た。また, 得られたデータを逐次的に代入計算することに

よって 36時間先まで予測した。この時, 需要曲線は予測日
の当日と翌日を考慮した組み合わせによって過去データを
適切に選んだ。以下に本論文の結論をまとめる。

（ 1） 提案法は文献 (17)の需要曲線の特徴を考慮し, カル
マンフィルタよりも本研究の目的に適したH∞フィ
ルタを用い予測し, 有効性を確認した。

（ 2） 提案法は文献 (6)に比べ予測精度は 0.3[% ]劣り, 学
習回数を約 200分の 1に抑え, 予測説明に優れた明
瞭な予測手法である。

（ 3） 説明能力や学習回数よりも予測精度を重視する場
合には文献 (6)の従来法を用い, 予測精度よりも説明
能力を重視する場合や, 学習回数に制限のある場合
には提案手法を使うことが考えられる。

（ 4） 今後は, 理論的検討により, 従来法よりもさらに高
精度な予測手法を提案する必要がある。
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