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メモリベースパーティ クルフィ ルタに基づく
太陽光発電予測モデルの提案

吉村 卓也4,a) 金森 亮1,b) 伊藤 孝行2,3,c)

概要： 効率的なエネルギー利用の実現に向けて， 再生可能エネルギーや蓄電器制御を行うためのエネルギー
マネジメント システム (EMS） が注目されている． 特に日本においては家庭への太陽光発電の導入が推進

されており ， 家庭単位での EMS が必要となっている． 太陽光発電は天候によって短い時間間隔で発電量

が大きく 変動することから ， 精度の高い発電量予測を組み込んだ EMS が研究されているが， 本研究では

パーティ クルフィ ルタに基づく 太陽光発電量予測モデルを検討する． パーティ クルフィ ルタは動的に大幅

に変化する値の予測・ 追跡に有効な時系列フィ ルタリ ングであり ， 本研究ではメモリ ベースパーティ クル

フィ ルタ（ Memory-based Particle Filter: M-PF） に基づいた太陽光発電予測モデルを提案する． 適切な

発電量パターンについて過去の発電実績を参照して予測分布を生成し ， その予測分布を用いて太陽光発電

量を予測できる特徴を有する． 単純な天候別平均値と M-PF導入時との比較実験から ， 時々刻々と変化す

る太陽光発電量予測手法として提案モデルの有用性を示す．
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1. はじめに

電力使用量の監視や， 再生可能エネルギー， 蓄電池機器

などの制御はエネルギーマネジメント システム（ EMS） に

おいて重要視されてきており ， 今後のエネルギー有効活用

の観点から研究が盛んに行われている ． EMS では需要や

発電量の予測の高制度化はシステム全体でのエネルギー運

用効率を向上させることに直結し ， 重要な機能として位置

づけられている． 特に， 日本では PVによる再生可能エネ

ルギーの発電に注力しており ， 普及率を向上させるために

国や自治体等の助成金による政策が行われており *1， 家庭

単位での PVの予測が必要とされている． 一般に， PVシ

ステムは天候などの環境によって発電量が大きく 左右され

てしまう ため， 短い時間間隔で出力が不安定である．
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本研究では， パーティ クルフィ ルタを活用した太陽光発

電の出力を短期間予測可能な手法を提案する． パーティ ク

ルフィ ルタ [1], [2] とは， 時系列フィ ルタの一種で， 非線

形または非ガウス型のあらゆる状態空間型のモデルに適

用可能なフィ ルタリ ング手法で， 多目的最適化によるアプ

ローチ [3]， ガウス型のあらゆる状態空間型のモデルに適

用可能なフィ ルタそして電力売買や価格決定に対するアプ

ローチ?として活用されている． また， 文献 [4]では， 過去

の履歴を元に多次元マルコフ過程に基づく リ サンプリ ング

によるメモリ ベースパーティ クルフィ ルタについて述べら

れており ， メ モリ ベースパーティ クルでは， 過去に起きた

事象は再び発生することを前提として， メモリ に記録され

た過去のデータを元に次に発生する値を予測する． 予測で

は， 過去のデータを元に確率分布を生成して， その確率分

布を用いてフィ ルタリ ングを行われている ． 本研究では，

文献 [4]で提案される過去の事象は繰り 返し発生する仮定

に則り ， メモリ ベースパーティ クルフィ ルタでの太陽光発

電予測を行う ． 実験では， メモリ ベースパーティ クルフィ

ルタに必要とする履歴のデータのサイズによる感度分析を

行い， 太陽光発電の特性に適する予測機能を実装する． 更

に， 予測制度を評価し ， 本研究で提案する手法の有用性に

ついて述べる．
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2. 関連研究

次世代電力網としてスマート グリ ッ ド と呼ばれる構想が

注目を集められている背景から ， 電力利用の効率化のため

のマネジメント や蓄電池制御などの研究が盛んに行われて

きている． 太陽光発電の発電量予測に関する研究では， 文

献 [5]や， [6]， [7]， [8]が挙げられる． 文献 [5]は， 24時間先

までの発電量予測を太陽光発電の発電特性を考慮した予測

モデルを構築し ， スイッチングカルマンフィ ルタを活用し

た発電量予測の手法について述べられている． 文献 [8]は，

太陽光発電で得られる発電量を蓄電池の利用と共に効率的

に利用する手法を ， 発電パネルの温度や発電出力を最適化

問題を解く アプローチによって提案している． 特に曇り な

どの最も発電量が不安定になる時に有効であり ， 発電亮の利

用効率が 64%まで向上する結果が得られている． 文献?で

は， 太陽光発電の発電量予測のためには天候の予測が重要と

なることが述べられており ， SVMによる天候判別を行い，

実際の過去の発電量のデータをベースとした発電モデルを

SVMによって設計している． 中国の発電所に適用して， 効

果的な結果が得られている． マルチエージェント によるア

プローチから電力マネジメント の提案を行う研究が行われ

ており [3], [9], [10], [11], [12], [13], [14], [15], [16], [17], [18]，

エージェント の技術を用いた電力マネジメ ント エージェ

ント によ るアプローチから 電力取引の制御や管理を 行

う ための研究と し て ， ゲーム理論を 用いた経済分野か

らのアプローチ [11], [13]， 多目的最適化によるアプロー

チ [3], [19]， そして電力売買や価格決定に対するアプロー

チ [12], [14], [15], [16], [18], [20] などがある ． 電力マネジ

メント エージェント とは， 太陽光発電パネルと蓄電池を備

えた住宅に対して電力マネジメント を行うエージェント を

想定しており ， スマート グリ ッ ド における需要家側の電力

マネジメント の課題をエージェント 技術を用いて解決を目

指す． 電力マネジメント エージェント は， 適切な定義によ

り 自律的に問題を解決する能力を備えるエージェント の特

長から ， スマート グリ ッ ド の問題解決手段として効果的で

あるとして用いられているアプローチである．

文献 [21]では， 日本の現実的な消費電力データの利用と太

陽光発電の導入、 そして学習を行うエージェント を用いた

電力マネジメント について提案している． 特に， 需要家に

おける次世代型の電力マネジメント に着目しており ， 次世

代型の電力マネジメント は詳細な需要情報の収集と需要に

即した最適な電力制御できるため， スマート ハウスの実現

において有効である． 基本的に電力マネジメント エージェ

ント は可能な限り 電力購入量を少なく 抑えて， 家庭によっ

て利益となる行動を取ることを目的とする． つまり ， エー

ジェント の戦略としては， 家庭の蓄電状況や昼間の太陽光

発電による余剰電力を有効活用することが重要となる． 設

置料を除けば， 比較的に安価に入手可能な太陽光発電によ

るエネルギーを利用することで， 家庭の電力購買量を抑え

ることができるため， 消費者側は総合的な電気料金を低価

格にできるメ リ ッ ト がある． また， 購買量を減少させるこ

とで， 電力網への負担が軽減したり ， ピークが分散される

ことから電力会社にとってもリ スク回避や安定供給の実現

に繋がるメ リ ッ ト がある．

本研究では， 太陽光発電設備を備える家庭において， より

蓄電池や発電量の監視及び制御を行うための管理機能とし

て高精度の予測機能について着目し ， 高精度化のための予

測モデルを提案する．

3. パーティ クルフィ ルタ

ある状態の確率分布を多数のサンプル値で近似的に計算

する． ある状態の事後分布を求める際は， 定義した観測値

によって定まり ， それぞれの粒子の尤度を用いる． 粒子

フィ ルタの基本的な考え方は， 与えられた観測値を条件付

き分布から多数の粒子のサンプル値に近似表現していく こ

とで， 近似された値（ 粒子） は状態予測モデルに基づき予

測が行われる． 予測には， 粒子の観測値からの尤度計算に

よって行われる． 尤度計算では， 尤度の高い粒子は分裂し ，

新しい粒子が発生して， 尤度が小さければ粒子が消滅して

いく ． 問題に応じて状態予測モデル及び観測モデルを定義

する必要があり ， 以下に非線形かつ非ガウス型の状態空間

型モデルの関数を示す．

xt = f(xt−1, θtut) (1)

yt = h(xt, ηt, vt) (2)

(1式) と (2)式について説明する． xt は時刻 tの k次元

の状態ベクト ル， yt は時刻 tの l次元の観測ベクト ル， θt，

ηt はパラメータベクト ル， ut, vt はそれぞれガウス分に限

らない確率密度関数に従う システムノ イズと観測ノ イズ

で， 白色ノ イズとする． f, hは非線形関数であり ， (1)式は

状態ベクト ルの時間ステップを表す状態方程式， (2)式は

観測方程式である．

一期先の状態 xt の予測の確率分布（ 事前確率） は

p(xt|y1:t−1) =

∫

p(xt|xt−1)p(xt−1|y1:t−1)dxx−1 (3)

と表される． 時刻 t までの観測ベクト ル y1:t が得られた後

に， フィ ルタリ ングされた状態 xt の確率分布（ 事後確率）

はベイズの定理より ，

p(xt|y1:t) =
p(yt|xt)p(xt|y1:t−1)

p(yt|y1:t−1)
(4)

となる． これらの (3)， (4)式の条件付き確率を独立した多

数の粒子を用いて近似を行う ． (3)式の事前確率を用いて，

p(xt|y1:t−1) ≈
1

N

N
∑

i=1

δ(xt − x
(i)
t|t−1

) (5)
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と近似する ． N は粒子数， δ はディ ラッ クのデルタ関数，

x
(i)
tt−1

は時刻 tの i番目の粒子の事前推定値である． (5)式

を (4)式に代入して， 観測値 yt を加えた事後確率が次の式

になるよう に粒子 x
(i)
t|t を求める．

p(xt|y1:t) ≈
1

N

N
∑

i=1

δ(xt − x
(i)
t|t) (6)

(5)式， (6)式の粒子 x
(i)
t|t−1

,x
(i)
t|t は (1)式， (2)式に従っ

て以下の手順で求めていく ．

( 1 ) 初期化

時刻 t− 1 として， i番目の粒子 (i = 1, · · · , N)につい

てフィ ルタリ ング後の状態値 x
(i)
t−1|t−1

が与えられる

（ 図 1の第一列目の粒子集合）．

( 2 ) 予測

状態方程式 (1)式により i番目の粒子 (i = 1, · · · , N)

の予測値を求める． 従って， 事前確率が (5)式によっ

て求められる（ 図 1の第二列目の粒子集合）．

( 3 ) フィ ルタリ ング

(4)式の p(yt|xt)は状態 xt の時に観測 yt が得られる

尤度であり ， 観測式 (2)式から定まる R(yt|x
(i)
t|t−1

)に

よって得られる． 図 1の第三列の粒子集合の大きさは

尤度の大小を表しており ， 観測値との適合度を計算し

て， 高い粒子ほど尤度が大きいことを示す． (4)式の

分母の p(yt|y1:t−1)は

p(yt|y1:t−1) =

∫

R(yt|xt)p(xt|y1:t−1)dxt)

≈
1

N

N
∑

i=1

R(yt|x
(i)
t|t−1) (7)

となり ， (5)式， (7)式を (4)式に代入すると事後確率

として以下の式が得られる．

p(xt|y1:t) ≈

N
∑

i=1

w
(i)
t
δ(xt − x

(i)
t|t−1 (8)

w
(i)
t
は正規化された尤度である．

w
(i)
t

= R(yt|x
(i)
t|t−1

)/

N
∑

i=1

R(yt|x
(i)
t|t−1) (9)

( 4 ) リ サンプリ ング

正規化された尤度（ 重み） w(i)
t
に比例して x

(i)
t|t−1

を復

元抽出して， 抽出された粒子を x
(i)
t|t とする（ 図 1の第

四粒子集合）． 抽出した粒子の合計を N個とする． 粒

子の重みは全て 1/N となり ， 最終的に事後分布 (6)式

が得られる． さらに， リ サンプリ ング後の各粒子の状

態またはパラメータにランダムな撹乱を与えて， 特定

の粒子のみが選択されない工夫を行う ．

( 5 ) 更新

時間を更新して 1に戻る．

図 1 粒子フィ ルタの概念図

以上により ， xt の最適推定量 x̂t と推定誤差分散 σ̂t は次

の (10)， (11)式によって求めることができる．

x̂t = E[xt] ≈
1

N

N
∑

i=1

x
(i)
t|t =

N
∑

i=1

w
(i)
t
x
(i)
t|t−1 (10)

σ̂2
t
=

1

N

N
∑

i=1

(x
(i)
t|t − x̂t)

2 =

N
∑

i=1

w
(i)
t
(w

(i)
t|t−1 − x̂t)

2 (11)

3.1 メモリベースパーティ クルフィ ルタ

メモリ ベースパーティ クルフィルタ（ Memory-based Par-

ticle Filter: M-PF） とは， 複雑なダイナミ ックスを持つ対

象の動きに対して追跡を可能とするパーティ クルフィ ルタ

の手法である [4]． 一般的なパーティ クルフィ ルタの性質と

して， 急激な動きに対する頑健性や， 遮蔽などによる追跡

対象を見失った場合に対して迅速に追跡再開が挙げられる

が， M-PFでは追跡対象のダイナミ ッ クスのマルコフ性の

制約を取り 払い， 過去の長期のダイナミ ッ クスに基づいた

状態を基に追跡を実現していく ． 本研究では， 文献 [4]で

述べられる過去に発生する事象は再び起こる可能性が高い

という M-PFの仮定に則り ， M-PFに基づく 太陽光発電予

測モデルを提案する．

4. 太陽光発電予測モデルへの適用

4.1 問題設定

太陽光発電は， 天候に大きく 左右されることや， 時間帯

によって発電出力が大きく 変化する． また， 季節によって

も発電量も変わるため， これらの特性を考慮する必要があ

る． そこで， 本研究で設計する予測モデルでは先に述べた

3つの特性を考慮して以下の 3つの処理を行う ．

( 1 ) 天候毎によるパターンの識別

( 2 ) 過去のデータから類似性の高いパターンを検索

( 3 ) 蓄積データの周期性による季節変動の考慮
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(1)では， 家庭のエージェント が保持している蓄積データ

として天気予報別で分けて記憶する． (2) では， 追跡して

きた発電量の推移を特徴ベクト ルとみなして， 過去の履歴

のデータから類似した波形を検索して調整してく ． (3)で

は， 過去の履歴から検索するデータの範囲を指定する処理

をする． 現在追跡している時期が何時ごろの季節化によっ

て検索場所を動的に変動させ， 季節による変動影響を考慮

する．

4.2 メモリ ベースパーティ クルフィ ルタに基づく 予測モ

デル

本研究では， メモリ ベースパーティ クルフィ ルタに基づ

く 太陽光発電予測モデルを設計する． パーティ クルの値の

更新は， 現在のパーティ クル値の状態から状態方程式を適

用して新しいパーティ クル値を推定していく ． 式 (12)パー

ティ クルフィ ルタによって生成されるパーティ クルの次の

状態を表す．

xt+1 = f(xt) + wt (12)

関数 f は状態遷移を表し ， 次の状態の推定値を表す． wt

は正規分布に基づく 一様乱数である． 次に， 関数 f につい

て詳しく 述べる． 本研究では， 関数 f を M-PFの考えに則

り ， 過去の履歴を参照して尤もらしい次の状態値を検索す

る仕組みを取り 入れる． 履歴から類似した状態値遷移のパ

ターンを検索していき， 状態分布を生成する． 図 2は類似

する状態の参照を表しており ， ∆tの間隔における状態変化

を特徴ベクト ルとして， 現在時刻 tから ∆t前の状態変化

の特徴ベクト ル（ 検索ベクト ル） と ， 過去の履歴から取得

できる ∆t間隔の任意の特徴ベクト ル（ 履歴ベクト ル） と

の類似性を計算して検索を行う ． 検索ベクト ルと履歴ベク

ト ルの類似性を示す式は， 式 (13)によって与えられる．

図 2 履歴から類似の状態変化のパターンを検索

πt(v(t),v(t−n)) = C(v(t),v(t−n))+U(v(t),v(t−n))(13)

v(t) は検索ベクト ル， v(t − n)は履歴ベクト ルを表し ，

πt は検索ベクト ルと履歴ベクト ルの類似度を表す． 関数 C

は 2 つのベクト ル v(t),v(t − n)のコサイン類似度を表し

ており ， コサイン類似度により 2つのベクト ルの向きの類

似性を考慮する ． 次に， 関数 Uはベクト ル v(t),v(t − n)

のユークリ ッ ド 距離から得られる距離の類似性を表す． 距

離と向きの特徴を考慮することで， 過去の履歴で出現した

パターンの波形と状態遷移時の変化量の特徴量を抽出する

ことができるため， より 類似するパターンを過去の履歴か

ら検索することができる． また， ユークリ ッ ド 距離から計

算される距離の類似性の計算式は次の式 (14) によって与

えられる．

U(v(a),v(b)) =
1

1 +
√

∑

N

i=1(vi(a)− vi(b))2
(14)

検索される類似したベクト ルの上位 N 位のベクト ルの

次の状態値を ， 新しいパーティ クルの値として更新する ．

式 15がパーティ クルの更新式を表す式である．

xt+1 =

∑

n∈R
v(n)

N
+ w(t) (15)

Rは類似するベクト ル上位 N 位の履歴ベクト ルの集合

を表す． w(t)は正規分布に従う乱数項である． また， 集合

Rの履歴ベクト ルから得られる次の値の推定値 x̂t+1 とし

て， 式 16で表すことができる．

x̂t+1 =
∑

n∈R

v(n) (16)

パーティ クルの尤度計算では次の値の推定値 x̂t+1 から

の距離によって計算し ， 図 1でのリ サンプリ ングのフェー

ズで尤度（ 重み） に基づいてパーティ クルのリ サンプリ ン

グを行う ．

図 3に， 本研究で提案する予測モデルを用いたときの実

測値， 予測値及び平均的な発電モデルを示したある 1日の

グラフである． グラフは天候が晴れの時の発電量の推移を

示しており ， 横軸は 1目盛は 15分のタイムステップの時

間軸を表し ， 縦軸は太陽光発電によって発電される電力W

数である．

図 3 パーティ クルフィ ルタによる太陽光発電量予測

平均的な天候の発電曲線のモデルは， 気象庁が提供する

晴れ日数， 曇り 日数及び雨日数から定義する． 太陽光発電

量のモデルは日本気象協会の太陽光発電用標準気象データ
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METPV-11*2を用いている． グラフから ， 本研究で提案す

る予測モデルのグラフと実測値の予測値が限り なく 近い値

で追従できていることがわかる． 実験では， パラメータと

して履歴として蓄積しておく 過去のデータ量（ メモリ のサ

イズ） と ， 検索ベクト ルの次元数について具体的な数値を

示した結果を示し予測精度の評価を行い， 提案する手法の

有用性について示す．

5. 評価実験

5.1 実験設定

本研究で提案する太陽光発電予測モデルでは， 以下のパ

ラメータを調整して， 最適な予測モデルを設計する．

• メモリ の蓄積サイズ： M

• 検索ベクト ルの次元数： D

本研究での実験ではメモリ の蓄積サイズ M を 365日， 次

元数D を 3 として， 3年間のシミ ュレーショ ン実験を行っ

た． 実験では平均的な予測曲線のモデルと ， 本研究で提案

するパーティ クルフィ ルタに基づく 太陽光発電予測モデル

の比較実験を行う ． 平均的な予測曲線は気象庁データの 1

年間での晴れ日数， 雨日数， 及び曇り 日数と METPV-11

で提供される日射量データを元に， 各天候の 1日の時間別

太陽光発電量の平均値を曲線モデルとして扱う ． また， 扱

う データ（ 気象庁の天候の日数及び METPV-11の日射量

データ） は日本の愛知県名古屋市のもの採用する． 比較に

は 1 日のグラフの各時間帯での平均二乗誤差を指標とし

て， 実測値との誤差を計測して評価する．

5.2 実験結果

実験設定から ， 3年間のシミ ュレーショ ンを行った結果

をまとめる． まずはじめに， 540日目で得られる図 4の 10

日間のパーティ クルフィ ルタによる予測結果を示すグラフ

について述べる． グラフで示される 1日目から 10日目の

天候をそれぞれ， 曇り ， 晴れ， 曇り ， 晴れ， 雨， 晴れ， 晴

れ， 曇り ， 晴れそして雨の順で示されている． グラフから ，

10日間の予測と実測値は殆ど一致していることが分かり ，

提案する予測モデルは正しく 予測ができていることがわか

る． また， 図 5は 1081日目から 10日間の予測結果を示し

ており ， 同様に予測値は実測値に追従できてることがわか

る． 以上の結果から ， 季節に対する変動に対しても対応で

きている．

次に， 1080日以降の実験結果の中から ， 曇， 晴れ， 及

び雨の日の結果について比較する ． 1080日以降を選択し

た理由は， シミ ュレーショ ン実験を回す期間の設定を 3年

間とし ， 設定するメモリ のサイズを校了しても十分な蓄積

データが得られていると判断できるからである ． 1088日

*2 日 射 量 デ ー タ ベ ー ス ， NEDO， 新 エ ネ ル ギ ー
産 業 技 術 総 合 開 発 機 構 ， 独 立 行 政 法 人 ，
http://www.nedo.go.jp/library/nissharyou.html

図 4 曇り の日の太陽光発電量推移

図 5 曇り の日の太陽光発電量推移

目の曇り の時の予測結果のグラフを 6に示す． 縦軸は発電

量で， 横軸が 1目盛り 15分刻みのリ タイムステップを表

す． グラフから予測モデルの方が平均的な予測モデルより

も追従していることがわかる． また， 平均的なモデルが低

いのは， 曇り の時に発電量のむらが多いためであり ， とり

わけ予測機能が必要となってく る． 本研究で提案する予測

モデルは十分に予測ができていることがグラフから見て取

れる ． 次に， 1089日目での晴れの時の予測結果のグラフ

を 7 に示す． 縦軸は発電量で， 横軸が 1目盛り 15分刻み

のリ タイムステップを表す． グラフの結果から ， 予測モデ

ルによる結果がより 実測値に追従していることがわかる ．

次に， 1090日目で得られた天候雨の予測結果のグラフを 8

に示す． 縦軸は発電量， 横軸が 1目盛り 15分刻みのリ タ

イムステップを表す． グラフから ， 実測値の発電推移はM

字型となっており ， 時間による変動が発生していることが

わかる． 予測モデルの結果を見ると ， 急激な変化にも対応

して実測値に追従できていることがわかる．

表 5.2は， 図 7 と図 8で得られた平均的な曲線モデルと

提案する予測モデルの実測値からの平均二乗誤差を示した

表である． 表の結果から ， 雨及び晴れの療法で予測モデル

の平均二乗誤差が低いため， 提案する予測モデルは正確に

予測できていることが分かる．

6. まとめ

家庭に設置される太陽光発電は様々な環境に応じて出力

が大きく 変動するため， それらの環境状態に応じた高精度
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図 6 曇り の日の太陽光発電量推移

図 7 晴れの日の太陽光発電量推移

図 8 雨の日の太陽光発電量推移

表 1 各天候の平均モデルと予測モデルの平均二乗誤差
平均二乗誤差

平均モデル（ 晴れ） 44.458

提案モデル（ 晴れ） 3.171

平均モデル（ 曇り ） 149.059

提案モデル（ 曇り ） 2.938

平均モデル（ 雨） 32.127

提案モデル（ 雨） 1.479

の予測機能を実装することが重要視されており ， 本研究で

は太陽光発電予測の高精度化のためのパーティ クルフィ ル

タを用いた予測モデルを提案した． また， 蓄積された過去

の履歴のデータを元に予測モデルを生成し予測を行う メモ

リ ベースパーティ クルフィ ルタに基づく ， より 複雑なダイ

ナミ ッ クスを持つ対象の動きに対応可能な予測モデルを実

装した． 実験では， 平均的な天候別の予測曲線モデルと本

研究で提案する予測モデルによる予測精度の比較を行っ

た． 実験結果から ， 両モデルの実測値との平均二乗誤差の

数値から示す値が， 提案する予測モデルが最も低く 実測値

との誤差が低いことが分かり ， 予測精度の高い太陽光発電

予測モデルを実装することができた．
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