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統計的日射予測における地点間隣接関係の活用 
 

比護貴之†1 
 

概要：本稿は、数時間先の日射を統計的に予測することを、数百の学習データを用いて、数万の説明変数から、数万

の目的変数を予測する回帰問題とし、このためのモデル選択手法として、地点間の隣接関係を活用する手法について

議論する。既存手法であるマルコフ確率場を用いた方法では問題が生じ、その解決方法や、技術課題を明らかにする。 
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1. はじめに   

 電力系統の運用では、急速に導入が進んでいる太陽光発

電（PV）の出力変動を事前に予測することが課題となって

いる。PV 出力変動を予測するには、その要因となる日射変

動を予測する必要がある。しかし、現状の気象予測技術で

は系統運用で必要な日射予測精度が得られない。 

 この日射予測に対しては、統計的（機械学習的）なアプ

ローチの研究例が少ないため、改善の余地があると考えら

れる。統計的に日射を予測する問題は、回帰問題である。

ただし、この回帰の問題は、たとえば、6 万地点の 1 年分

のデータを使う場合は、365 の学習データに対して、説明

変数（各地点の予測実施時点の日射）と目的変数（各地点

の予測実施時点の日射）の数が 6 万もあるため、モデル選

択（過学習の抑制）が課題となる。 

実用的なモデル選択手法はあるが、それらは限られたデ

ータだけからのモデル選択手法である。更なる高精度化に

向けては、データ以外の情報として、地点間の隣接関係を

用いる方法が考えられる。たとえば、前記の 6 万変数は、

6 万地点に対応しており、各地点に対しては隣接地点を想

定できる。ある地点の気象は、隣接地点の気象と類似して

おり、また、ある地点の気象の変化は、隣接地点の気象状

況によって引き起こされる（たとえば、隣接地点の雲が移

動してくる等）、という仮定をモデル選択に導入できれば、

精度向上につながる可能性がある。 

本稿の目的は、日射予測の回帰問題において、隣接地点

関係を適切に活用する手法の有用性と課題を明らかにする

ことにある。隣接関係を活用する手法としては、ガウシア

ンマルコフ確率場（GMRF）[1]がある（GMRF はガウシア

ングラフィカルモデルと呼ぶこともある）。しかし、事前検

討により GMRF には問題があることがわかった。問題の原

因は十分に明らかではないが、目的変数が有する回帰誤差

を考慮していないことが原因の可能性があり、これを克服
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する手法を本稿では新たに提案する。実データを用いた数

値実験を行い、提案手法の有用性および日射予測における

隣接関係活用に向けた課題を考察する。 

2. 統計的日射予測の問題設定 

 本稿で扱う統計的日射予測について説明する。現在、衛

星画像を用いて、1km 空間解像度の日射強度データを得る

ことができる。そこで、たとえば、朝の 9 時に、3 時間先

である 12 時の日射を予測する場合、説明変数は 9 時の各

地点の日射、目的変数は 12 時の各地点の日射とする。扱う

地点数は検討が必要だが、関東エリアを想定し、330km×

230km 格子の各格子地点を扱うことを本稿の目標とする 

統計的日射予測は回帰問題であり、回帰式（予測式）は、

回帰係数の行列 Bを用いて次のように書ける。 

 xB y=   (1) 

ここで x は予測実施時点、y は予測対象時刻の各地点の日

射を表す行ベクトルである。 

3. 提案手法 

提案手法では、説明変数と目的変数それぞれに対して、

隣接する変数を説明変数とした回帰式を作成する。回帰係

数は次の等式を近似的に満たすように決める。 

 ( ) ( )ˆx y B x y=   (2) 

ここで、x,y,B は式(1)と同じであり、(x y)は x と y を行方向

に連結した行ベクトルである。yො	は、y に回帰式の誤差を反

映したものであり、回帰係数 B を、学習データに適用した

値である。yොによって B が決まり、B によってyොが決まるこ

とから、交互にyොと B を計算することを繰り返すことで、B

を決定する。 

 回帰係数行列 B の推定では、隣接関係のある変数に該当

する要素以外をゼロとするために、列毎に最小二乗法で決

定する。ただし、最小二乗法は、すなわち、重回帰の計算
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だが、提案手法では厳密には Ridge 回帰の形に修正して計

算する。この理由は、前記の繰り返し計算を行うと、yොに回

帰誤差が反映され、この結果、一部のyොが情報を持たなくな

るためである（たとえば、共分散行列がランク落ちする）。

Ridge 回帰の正則化パラメータとしては、事前に決めた 10

個の値から、交差検定（LOOCV）の誤差を最小化するもの

を用いる。 

 回帰係数 B が決まれば、x を既知変数、y を未知変数と

し、次の線形方程式から y を求めることができる。 

 ( ) ( ) 0x y B I− =   (3) 

ここで I は単位行列である。 

4. 数値実験 

本稿の数値実験で用いる日射データは、衛星画像に基づ

く関東地域の日射推定値[2]であり、使用するデータの期間

は 2016 年 3 月 1 日からの 1 年分である。また、日射とし

ては後 30 分間平均値を使用する。 

隣接関係については、各地点は東西南北に隣接する 4 地

点と隣接しているとする。また、時間方向については、1 時

刻前の同地点と東西南北の 4 地点と隣接しているとする。 

4.1 実験 1 
330km×230km の地域（330×230 地点）の 9 時の日射を

対象とし、一部の地点（347 地点）の日射を既知とし、残り

の日射を予測する内挿の問題を考える。つまり、この問題

は時間発展を考慮していない。手法としては、GMRF と提

案手法の他に、ユークリッド距離に基づく k-NN を用いる。

k-NN のパラメータ K は、事前検討から高精度であった 3

とする。 

各手法の予測誤差を図 1 に示す。誤差は、絶対値誤差を

地点間で平均した後、年間で平均した値である。GMRF の

誤差が大きいことが確認できる。一方、誤差が一番小さい

のは k-NN であり、これと比べて提案手法の誤差は、11%大

きい。この結果から、GMRF の適用には前述したとおり問

題があり、この問題は提案手法により一部改善し、k-NN に

近い精度となる。なお、k-NN は時間方向の予測に適用させ

ることは単純でないが、提案手法は隣接関係を使って時間

方向の予測にも拡張できる。図 2 にある日の予測結果を示

す。白い部分は日射が強いことを示す。 

4.2 実験 2 
70km×70km のエリアを対象に、9 時の時点の日射を使

用して、10 時の時点の日射を予測する。提案手法では、9

時と 9 時半、9 時半と 10 時の日射が隣接関係にあるとし

て、予測する。また、比較する手法として、重回帰を用い

る。重回帰の説明変数は、予測対象地点とその地点の東西

南北に隣接する 4 地点である。 

 結果を図 3 に示す。提案手法の地点間で平均した絶対値

誤差の年間平均値は、重回帰より 2%大きい。一方で、提案

手法の誤差の年間の中央値は、重回帰より 10%小さい。こ

れは、提案手法は通常時は高精度な予測をできるが、まれ

に大きな誤差が発生する場合があると解釈できる。この大

きな誤差の要因としては、当日の気象状況や雲の種類の可

能性がある。 

5. 考察 

 数値実験から、GMRF に対する提案手法の有用性を確認

した。一方で、1 時間先予測の予測精度について、重回帰

と比較した提案手法の有用性が一部認められるものの、実

用上はより明確な改善が必要である。提案手法については、

Ridge 回帰の使用の意味の解明や、収束の高速化、適切な隣

接関係について課題がある。また、GMRF の問題について

も、その要因を解明する必要がある。 
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図 1 予測誤差の比較（実験１） 

 
(a) 提案手法 

 
(b) k-NN 

図 2 予測結果の例 

 
図 3 予測誤差の比較（実験 2） 
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