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1. は じ め に

環境・エネルギー問題への社会的な対応が早急な課題となっており 太陽光発電システム（ システム）の導
入はこれらの課題を解決するための有効な手段として期待されている 特に システムは家庭での普及が多く
見込まれていることから 各家庭単位での予測が必要とされる しかし ならし効果が適用できない単独での予測は
困難であることが知られており 一般に システムは天候に左右されやすく 発電量は短時間に大きく変動し出
力が不安定であることから高精度に予測することが求められている また システムの運用管理における技術的
な問題点の一つが出力変動である 出力変動は 出力抑制 電力貯蔵系統全体での調整機能に対応することとなる
その為 システムには出力変動の特性を把握するとともに 変動を予測することが求められている
これまでに 太陽光発電の翌日の発電量を予測する研究として文献 ∼ が挙げられる 文献 ∼ ではデータベー

ス型ブラックモデリングの一種である モデリングやニューラルネットワークを用い その入力に気象
庁が配信する を使用し日射量を予測している 文献 では 用いる情報を過去の日射量と天
気予報にとどめ 天気予報パターンから日射量を予測している また この時の天気予報は気象庁から得られる 時
間間隔の予報を基に 時間間隔の予報を提案している 日射量から太陽光発電量を予測する際には 日射量から発
電量へ変換する新たなモデルが必要である そのため 太陽光発電の予測をする際には 太陽光パネルの温度特性を
考慮したモデルを考える必要がある また 文献 では太陽光パネルの温度特性を考慮し サポートベクターマシー
ン を用いて 大規模な システムの発電量を天気予報と過去の太陽光発電出力から直接的に予測してい
る その際に各天気予報にモデルを与え天気予報ごとに予測している の特徴として 未学習データに対して
高い識別性能を得るため太陽光発電の予測に対して有用な手法であると考えれれる
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本研究では 文献 を拡張させ発電特性を考慮した 太陽光発電の翌日発電予測手法を提案する 具体的には回帰
式によって太陽光発電モデルを表現し 過去の発電量からH∞フィルタによってパラメータを推定する その際に
過去の発電データをクラスタリングによって発電特性を判別する 提案法の特徴として 予測の信頼性をパラメー
タ推定の係数によって陽に保証し さらに 時間間隔の天気予報から 時間間隔の発電量を予測する 本稿ではH∞

フィルタとクラスタリングによる予測法を提案し 文献 との比較することで有効性を検証する
2. 問 題 設 定

本節では扱うモデルやいくつかの仮定 定義に関して述べる 太陽光発電モデルを設計するにあたり以下を仮定
する

仮定 1.
気象庁により 24時間先までの気温情報,天候予報の情報が取得できる.

仮定 2.
予測対象である太陽光発電の過去 90日間の発電データ,気温データの情報を蓄積している.

仮定 は予測をするために必要な未来の情報であり 具体的には 時間間隔で得られる気象庁による天気予報を用
いる 仮定 は予測をするために必要な過去の情報であり パラメータ推定のために用いる

2·1 太陽光発電特性と予測アルゴリズム
本節では太陽光発電特性を考察し 発電特性から予測アルゴリズムを提案する 図 に 日間の太陽光発電の発

電の軌跡 図 にある 日の発電量の軌跡を示す 図 の横軸は時刻と日付 縦軸は発電量を示し 図 の横軸は時
刻 縦軸は発電量を示しいる 図 より 太陽光発電の発電波形がおおよそ似通っているといえ 時から 時に
かけて最大値をとっている 図 から 天候パターンによって大きく発電量が左右されことがわかり 晴れの日
時から 時にかけてなど時折 急激な発電量の変化の様子も見て取れる これらより 予測は過去の発電特性を考
慮し 天気予報に基づく天候情報にから予測精度の向上が考えられる

 Example of Actual Data

以上で考察した太陽光発電の発電特性を考慮した予測アルゴリズムを図 に示す 予測手順は大まかにデータプ
ロセスとパラメータ推定の つの手順から成る データプロセスでは過去の発電データを用いて天気パターンごと
に分け パラメータ推定では予報と過去データに基づいて予測値を計算する流れとなっている 具体的に データプ
ロセスでは太陽光発電の特徴を考慮するため 平均法に基づくクラスタリングアルゴリズムによって過去データ
から発電特性を判別し天候パターンごとに分ける パラメータ推定では 次節で述べる回帰式による数理モデルに
基づき パラメータをH∞フィルタによって過去データを用いてモデルの未知パラメータを推定する この時 デー
タプロセスでによって天候パターンごとに分けられたデータと 気象庁による予報データに基づいてデータを選別
したデータからパラメータ推定する

2·2 太陽光発電モデル
太陽光発電の発電原理は 太陽光パネルに入射した光エネルギーによって電子が誘起され 半導体内に電位差が

生じ発電する この時 半導体は温度特性を持つため温度は発電効率に依存する 時刻 t ∈ Z+ におけるパネル
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温度 T p(t)と発電効率 η(t)の関係式を 式に示す ∼

η(t) = ηo ( −α (T p(t)−To))

ただし Toは基準温度として ηoは Toにおける変換効率 α (> )はパネル温度とバッテリーによる係数で
ある
太陽光発電量の一般化線形モデルを 式の発電効率を用いて 式の回帰式によって表されるとする

y(t)η(t) = a(t − )y(t − )η(t − )+a(t − )y(t − )η(t − )+ · · ·+a(t − p)y(t − p)η(t − p)

式は時刻 tの温度を規格化した発電量 y(t)η(t)が温度を規格化した過去発電量 y(t − )η(t − ),y(t − )η(t −
), · · · ,y(t − p)η(t − p) 未知係数 a(t − ),a(t − ), . . . ,a(t − p)の積に等しいことを意味する また p ≥

はモデルの次数を表し サンプリング時間は 時間とする 左辺の発電効率 η(t)を移項して 式は 式と表現
できる

y(t) = a(t − )y(t − )
η(t − )

η(t)
+a(t − )y(t − )

η(t − )

η(t)
+ · · ·+a(t − p)y(t − p)

η(t − p)
η(t)

=
p

∑
i=

a(t − i)y(t − i)
η(t − i)

η(t)

未知係数を推定するにあたり 式に基づきモデルを離散時間状態空間表現とし 時刻 k+ の太陽光発電システ
ムは 式とする

xk+ = xk +wk

ただし xk ∈ R
p× は p次元状態ベクトルとし 式に表す

xk = [ak(t − ) ak(t − ) · · · ak(t − p)]T ∈ R
p×

また wk ∈ R
p× はプロセス雑音で正規分布に従う共分散行列W > 平均 の白色雑音過程であるとする

具体的に 状態モデル は 式のように更新される⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎣

ak+ (t − )

ak+ (t − )

ak+ (t − p)

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎦
=

⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎣

ak(t − )

ak(t − )

ak(t − p)

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎦
+

⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎣

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎦

wk

時刻 k+ の未知係数が時刻 kにおける状態ベクトル プロセス雑音によって表されている
時刻 kにおける観測モデルは 式とする

yk =Ckxk + vk



ただし Ck は p次元観測ベクトルであり 式により

Ck =

[
yk(t − )

ηk(t − )

ηk(t)
yk(t − )

ηk(t − )

ηk(t)
· · · yk(t − p)

ηk(t − p)
ηk(t)

]
∈ R

×p

vk ∈ R
× は観測雑音で正規分布に従う共分散行列 V > 平均 の白色雑音過程とする

具体的に 時刻 kの 式の観測モデルは 式で更新される

yk =

[
yk(t − )

ηk(t − )

ηk(t)
yk(t − )

ηk(t − )

ηk(t)
· · · yk(t − p)

ηk(t − p)
ηk(t)

]
⎡
⎢⎢⎢⎢⎢⎣

ak(t − )

ak(t − )

ak(t − p)

⎤
⎥⎥⎥⎥⎥⎦
+ vk

ここでシステム に含まれる雑音成分に関する仮定を以下にまとめる

仮定 3. システム (4),観測モデル (7)に対して以下の雑音の仮定が成り立つ.
1. E{wkwT

s }= E{vkvT
s }= (k �= s) : 現時刻の自己相関以外は 0

2. E{vkwT
k }= : 白色性であるためシステム雑音と観測雑音は無相関

3. E{wkwT
k }=W > ,E{vkvT

k }=V > :
4. 与えられた Nに対して次式を満たす積算エネルギーが有界な確定的雑音である.

N

∑
k=

‖ wk ‖ < ∞,
N

∑
k=

‖ vk ‖ < ∞

2·3 予測更新式
時間先までの予測値は次式を計算することで得られる

• hour ahead
y(t + ) = a(t − )y(t − )

η(t − )

η(t + )
+a(t − )y(t − )

η(t − )

η(t + )
+ · · ·

· · ·+a(t − )y(t − p)
η(t − p)

η(t + )
• hours ahead
y(t + ) = a(t − )y(t − )

η(t − )

η(t + )
+a(t − )y(t − )

η(t − )

η(t + )
+ · · ·

· · ·+a(t − p+ )y(t − p+ )
η(t − p+ )

η(t + )

• hours ahead
y(t + ) = a(t − )y(t − )

η(t − )

η(t + )
+a(t − )y(t − )

η(t − )

η(t + )
+ · · ·

· · ·+ap(t − p+ )y(t − p+ )
η(t − p+ )

η(t + )

ここで yは予測値である 太陽光発電モデル では１時間先から 時間先までを予測するにあたり過去の観測値
のみを用いて予測している

2·4 予測目的
予測目的はエネルギーの有効利用のために翌日の太陽光発電量を高精度に予測することにある 予測精度の評価

関数を平均相対誤差MRE(Mean Relative Error) 平均二乗誤差 RMSE(Root Mean Square Error) 平均二乗誤差に基



づく評価関数 Jrmse を用い 式により定義する

MRE =
N

N

∑
t=

‖ y(t)− y(t) ‖
Wtotal

× [ ]

RMSE =

√√√√√
N

∑
t=

(y(t)− y(t))

N
[W ]

Jrmse =
RMSE
Wtotal

× =

√√√√ N

∑
k=

(y(k)− y(k))

N
Wtotal

× [ ]

ただし Wtotal は太陽光発電の定格出力を表し 本稿で扱う実験機は である N はデータ数を表す これら
の評価関数は予測した時刻でのみ評価し 本検証では 時ら 時までの 時間でを評価する なお 評価関数
MRE,RMSE,Jrmse が小さくなる予測問題 ならびに予測手法を考える
定義 1. 定格出力 : 定格出力とは国際規格で定められたある条件 (STC: Standard Test Condition、標準試験条件 )の
もとで得られる最大の出力のことで,パネルの温度は 298[K],日射量 1000[W/m ] (快晴時相当の強さの光 )を照射
して発電される発電出力を定格出力とする.

3. パラメータ推定

本節では 回帰モデルの未知パラメータの推定アルゴリズムについて述べる 本稿はパラメータ推定においてH∞

フィルタを提案する H∞ フィルタ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 未来の予測値を推定する問題において陽に予
測の信頼性を保証することが必要である 具体的には 予測に必要な過去情報を取り扱っている本問題においては
情報量が十分性を検討する必要がある 本稿で提案する予測手法では推定の様子から陽に予測の信頼性を保証して
おり 予測に必要な情報量を満たしているか否かを判断できることが本提案法の特徴である

3·1 H∞ フィルタによる推定
本節ではH∞ フィルタについて記述する 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 システムの様に外的な要因に依存しすることで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
設計パラメータ γ を 式を満たすように設計する H∞ フィルタを用いることで 式に対し以下を満足

する推定値 xk k = , , ...,N を得ることが出来る

x ,v

N

∑
k=

‖xk − xk‖

‖x − x ‖
P− +

N

∑
k=

‖wk‖W− +
N

∑
k=

‖vk‖V−

< γ

ここで P W V は初期状態 x プロセス雑音 wk 観測雑音 vk のそれぞれにおける重み行列を意味し それぞれ状
態誤差共分散行列の初期値 プロセス雑音の共分散行列 観測雑音の共分散行列である 式から 推定値 xk は初
期値の不確かさを考慮している また 推定エネルギーと雑音エネルギーの和と推定エネルギーの和の比の最大値
を γ 未満と抑えることで 最悪な状況を想定した予測をしている 一般に 式の左辺を xk について最小化する
ことが本来のH∞フィルタの最適フィルタリング問題であるが 特別な場合を除いて最適値を求めることができな
いため γ を設計することで 式の準最適フィルタリング問題を解く 適当な大きさの γ から始めて少しずつ値
を減少させながら解を繰り返し求めて 満足の行く解が得られるまでこの過程を続ける



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

xk+ |k = xk|k

yk|k− =Ckxk|k−

Sk = cov(yk − yk|k− )

Kk = Pk|kCT
k S−k

xk|k = xk|k +Kk
(
yk − yk|k−

)
ψk = I+

(
CT

k V− Ck − γ− I
)

Pk|k

Pk+ |k = Pk|kψ−
k +W

式は予測の過程であり この予測値を基に 式では観測値と予測値の誤差の期待値を計算している
式では観測値と予測値の誤差によってカルマンゲインを更新式し 式ではカルマンゲインによって状態推定の
更新をしている 式では観測誤差共分散の更新を行なっている 上記の 式で表す推定アルゴリズ
ムによって 式を満たすように繰り返し推定を行う

3·2 k-平均法に基づくクラスタリング
本節では k 平均法に基づくクラスタリングを提案する クラスタリングの目的は相関の持つデータの集合に分け

ることによって 発電特性を考慮したパラメータ推定をすることを考える 本稿では観測データとして発電量と気
温データの 次元のデータを取り扱い これらのデータに対してクラスタリングを用いることで過去データの特徴
を考慮し予測する 一般的な k 平均法は n次元のデータの分類に適した手法である しかしながら 初期値に関し
てランダムに選択するため初期値依存が大きい欠点を持つ 本稿では気温と発電量の 次元のデータを扱っ
ているため 式により気温に関して標準化することで 次元のデータとして扱う そこで k 平均法に関して以下
に問題を定義する

問題 1. 1次元のデータに対して初期値依存問題を解決する k-平均法に基づくアルゴリズムを求めよ.

以上の問題 に対し k 平均法に基づくクラスタリングアルゴリズムを以下に示す

k個のデータ z , · · · ,zk を n個のデータ集合 Z= {Z , . . . ,Zn}に分割することを考える ただし k ≥ nとする
k個のデータ z , · · · ,zk を大きさ順に並べる
データの最大値から n等分し n個のグループに分類する これにより初期グループの集合
Z= {Z j | j = , . . . ,n} ∈ Zが生成する
Zj の中心である do を計算し 初期非類似度とする
非類似度 d j(Zj)を 式により求める

d j(Zj) =‖ E[Zj] ‖

ただし ‖‖は絶対値を表す
非類似度 di が最小となるようにグループを割り当てる
ステップ に戻り 非類似度を計算しグループを割り当てることを繰り返し グループの移動がなくなる
まで続ける

4. 太陽光発電予測

本節では前節までの議論を基に 慶應義塾大学矢上キャンパス 棟屋上に設置した太陽光発電を予測した 太陽
光発電予測は本研究室で計測した 分間隔の発電データを 時間間隔で平均化し事前に処理したデータを用い予
測を行った また 予測検証期間として 年 月 日から 年 月 日まで予測を行い 予測には予測日の
過去 日間までを遡った発電データを用いた 気象データは気象庁による予報を用いて予測する 具体的には 晴
れ 曇 雨の パターンを想定している しかし 本稿での予測はクラスタリングで分別したデータが天気パターン



に一致すると仮定し 天気予報を用いていない 太陽光発電機の定格は であり方角は北 地面に対して 度
の傾きで固定している また 周辺には日影となる障害物がない環境に太陽光発電を設置している

4·1 予測条件
太陽光発電モデルとして 式を設ける

y(t) = a(t − )y(t − )
η(t − )

η(t)
+a(t − )y(t − )

η(t − )

η(t)
+a(t − )y(t − )

η(t − )

η(t)
時刻 t を予測するにあたり 時間前の発電データを用いてモデル化する この時 式の各行列は以
下となる

xk = [ak(t − ) ak(t − ) ak(t − )]T

Ck =

[
yk(t − )

ηk(t − )

ηk(t)
yk(t − )

ηk(t − )

ηk(t)
yk(t − )

ηk(t − )

ηk(t)

]

また 状態 推定誤差共分散行列の初期値 x ,P プロセス雑音 観測雑音の共分散W,V 設計パラメータ γ は以下と
した

x =

[ ]
, P = I , W = − I

V = cov(Y n) , γ = .

ただし ここでの Y n は過去も発電量を観測した集合とする
4·2 予測結果と考察
パラメータ推定の収束結果例として ある日時における収束の様子を図 に示す 横軸はイテレーション回数で

あり 縦軸が未知パラメータの大きさである 推定結果からパラメータが一定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 式の太陽光発電モデルに代入することによって予測値を計算す
る このことから 物理システムと対応がとれた予測手法であり 提案法の特徴でもある また 収束の様子から 推
定の初期には変動は大きいが イテレーションが進につれ一定値に収束しており 予測ができていることを表す こ
れより 陽に予測の信頼性を保証しているといえる 晴れ 曇り 雨の日における具体的な予測結果を図 に示す
検証期間でのMRE RMSE の推移を図 に示す また 図 の横軸は日に対応している 具体的な予測結果から
良好な予測結果が得られていることがみてとれる MRE RMSE の推移により MRE は平均 最大でも

以内の予測結果となった また RMSE に関しては 定格容量 に対して平均で となった これ
は文献 の定格容量 に対してMRE の平均 RMSE の平均 と比較すると 文献 に比べ
精度よく予測できていることがわかる また Jrmseに関しては文献 と比較して 予測精度を向上させること
ができた

JRMSE 　 　

5. お わ り に

本稿ではH∞とクラスタリングによる短期太陽光発電予測手法を提案した 予測は家庭などの小型太陽光発電を
想定し 家庭内での電力の計画的な運用の為に発電波形と発電量を予測する 具体的には（ ）式の太陽光発電モデ
ルを設計し 天候ごとに発電特性を考慮するためクラスタリングによってデータを判別し H∞フィルタを用いて未
知パラメータを推定する 予測には過去 日間の発電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する 提案手法の特徴として 過去データや計算量が少なく 予測の信頼性
を保証した予測手法を提案している 予測結果から 提案法では文献 と比較して精度のよい予測手法であること
を確認した 今後の課題として 実際を想定した予報データを用いて予測をすると共に さらなる予測精度の向上を
図っていきたい
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