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1 概要 

現在，日本にて電力を取引する市場として、計画値に対

して不足する電力量(kWh 価値)を取引する卸電力市場が開

設されている。これに加え今後は、国全体で必要となる供

給力(kW 価値)を取引する容量市場と、需要ギャップの補填

や需給変動への対応、周波数維持のための調整力(ΔkW 価

値+kWh 価値)を取引する需給調整市場が新たに創設される

[1]。 

調整力とは、一般送配電事業者が 30分より短い時間内に

おけるあらかじめ把握できない需要と供給の差を一致させ

るために使う供給力のことである。また周波数を維持し安

定供給を果たすという極めて重要な役割を担っている。 

そこで、本研究では日射強度の短期先予測[2]の研究を通

して、日射量予測の基盤技術を強化することを目的とする。 

2 課題 

2.1 日射強度予測の課題 

図 1 に示す様に日射強度に最も大きな影響を与えるのは、

自然現象によって生じる雲の存在である。図 1 の上側は、

横軸は時刻、縦軸は日射強度を表し、同図下側に天空画像

を示す。太陽と雲の位置関係、すなわち、太陽が雲によっ

て遮蔽、あるいは雲の移動により太陽が出現することによ

って、日射強度は急峻に減少、あるいは上昇する。また日

射強度に応じて気温などの気象データも変化する。このよ

うに、日射強度は変動が大きく、時系列モデルを単純には

適用できないという課題がある。また、太陽が雲によって

遮蔽された場合、日射強度は、雲の形状や厚み、高さ水蒸

気密度などによって左右される．雲の移動が分かったとし

ても、その雲によって日射強度がどのように変動するか予

測することは難しい。さらに、雲の形状や密度は時々刻々

と変化する。また、様々な様相を呈する雲が予測時間先に

太陽をどのように遮蔽し、日射強度にどのような影響を与

えるのか予測することは容易ではない。 

2.2 気象データを用いた日射強度予測の課題 

気象データにはいくつかの種類がある。しかし、それら

すべてが日射強度と関係があるのかわからないため全ての

データを用いてしまうと予測に関係のないものまで含める

ためうまく予測が行えない。また、周辺地域での観測デー

タを使用するならば、どの方向、どの時刻で観測されたも

のが予測に有用であるかを 考慮しなければならない。 

2.3 天空動画像取得時の課題 

また、我々は、天空動画像取得に際して解像度は若干劣

るが、広い範囲で雲の動きを捉えられる広視野天空画像を

用いて雲の動きを観測する方法と、視野は狭いが解像度が

高い狭視野画像を用いて、太陽を画像中心に固定して、太

陽にかかる雲を観測する方法を用いて、それぞれ画像取得

を行ってきた。広視野では解像度や歪みに課題が残るもの

の太陽に被らない周辺の雲の状態も確認できる。狭視野で

は太陽周辺の雲の状態は分かりやすいが、視野が狭いため

雲の追跡が困難である。このように、それぞれに課題があ

り太陽の飽和などの共通課題もある。今回、スカパーJSAT

殿にご協力頂き、天空動画像を提供して頂いた。このた

め、画像の仕様やデータ量が大きく変更となり、従前との

比較を兼ねて実験評価を行うことにした。 

2.4 本報告 

本研究では、上述したスカパーJSAT の天空画像と、同

時に、同一サイトで取得した気象データも利用し得る。こ

のため、日射強度だけでなくそれとともに変化する気象デ

ータの相互の関係をもとに予測に有用なデータの逐次選別

を行い、そのデータを用いた予測を行う。 

3 全体構成案 

3.1 全体構成 

短期先の日射強度予測の全体構成案を図２に示す。天空

動画像と日射計により得られた日射強度をもとに学習モデ

ルを構築し、この学習モデルに基づき日射強度予測を行

う。  

 

図１ 日射強度の変化と天空画像の例 
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気象データも用いての日射強度予測の構成とし、予測に

は、深層学習の一種である LSTM(Long Short-Term Memory) 

[3]を用いて日射強度を予測する．LSTM は Recurrent Neural 

Network の一種であり、図 3 に示す様に、その中間層を

LSTM ブロックに置き換えた構造である。LSTM は過去の

入力データを cell 部において状態として記憶できるため、

時系列データに対する強力な予測モデルである。また、気

象データは日射強度に影響を与えるものを選んで使用する

ものとする。 

3.2  LiNGAM による気象データの選別 

日射強度と天空動画像だけでなく周辺の多地点の気象デ

ータを LiNGAM(Linear Non-Gaussian Acyclic Model)[4][5][6]

により逐次選択し、日射強度予測に有用と判断したデータ

を活用した予測を行うことが、理想形の一つになるが、こ

こでは、天空動画像を取得した同一地点の気象データを用

いる。同一地点の気象データを、どのように選ぶかを、以

下に述べる LiNGAM を VAR モデルに適用し、選択する。 

VAR モデルでは、時系列センサデータ𝒙𝑡を、定数と自身

の p期前の過去の値に回帰する。次数 pの VAR(p)モデルは

次式により表現できる。 

𝒙𝑡 = 𝒄 + 𝚽1𝒙𝑡−1 + ⋯ + 𝚽𝑝𝒙𝑡−𝑝 + 𝜺𝑡  ，   

     𝜺𝑡~𝑾. 𝑵. (𝚺). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . (1) 

例えば、次数 p=1 の 2 変量の VAR モデルは、式(2)で表

される。 

{
𝑥𝑡,1 = 𝜙11𝑥𝑡−1,1 + 𝜙12𝑥𝑡−1,2 + 𝑐1 + 𝜀𝑡,1

𝑥𝑡,2 = 𝜙21𝑥𝑡−1,1 + 𝜙22𝑥𝑡−1,2 + 𝑐2 + 𝜀𝑡,2
. . . . . . . . . . . . (2) 

時系列データ x_(t,1)と x_(t,2)とは、互いに影響を与え合

う構造となっている。センサデータの個数を n とすると、

VAR(p)モデルは n 個の回帰式からなる。 

LiNGAM では、連続な観測変数𝒙𝑡,𝑖の線形関係は下式に

より表現される。 

 𝒙𝑡,𝑖 = ∑ 𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗𝒙𝑡−𝑘,𝑗 + 𝒆𝑖. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . (3) 

回帰係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗の係数項𝑏𝑡−𝑘は、観測変数𝑥𝑡,1に与える影響

の強さを示す。また、回帰係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗は、行成分を変数が

生成される順序に並べると、下三角行列となる。その順序

を求めるために ICA (Independent Component Analysis：

独立成分分析)[7]、下三角行列を求めるためにコレスキー

分解[8]を用いる。その結果を用いた行列演算によって回帰

係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗が求められる。図４に回帰係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗推定のフ

ローチャートを示す。回帰係数の推定値𝑩̂の値を評価する

ことで因果関係を明らかにすることが可能となる。 

 𝑩̂ = (𝑰 − 𝑩0)𝚽 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . .(4) 

この回帰係数𝑩𝑡−𝑘,𝑖𝑗の推定値𝑩̂が過去の各時刻データか

ら現在のデータへの影響の強さを表す。この𝑩̂の値を評価

することにより気象データと日射強度の因果関係を明らか

にできる。 

4 実験方法 

4.1 気象データの選別 

図５に示す様に LiNGAM を用いて日射強度との因果関

係を求めることで予測に必要な気象データの逐次選別を行

う。 

4.2 データの取得 

データを取得するために使用した機器を図６示す。実験

条件を表１に示す。表１にある➀、②でのデータ取得に際

して、日射計の応答性を考慮し、サンプリング間隔を１０

秒とする。また、Web カメラを用いる場合は、これを搭載

した赤道儀により太陽を視野中心とした天空動画像を取得

する。赤道儀は、日周運動の原理により太陽の動きに追尾

するものである。 ③では 1 分毎に撮影した画像をデータと

する。また、それぞれ取得した画像に対してデータ拡張を

行った。具体的には、間引き(10 分の 1)、ノイズ付与であ

る。気象データを用いた 3 入力による日射強度予測に使用

した LSTM の層構成を図７に示す。 

 

 

図２ 短期先日射強度予測の全体構成案 

 

図３ LSTM のブロック図 

 

図４ LiNGAM による関係推定 
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5 評価結果 

5.1 選別した気象データを用いた予測 

Web カメラの動画像と日射強度、選別した気象データを

用いた結果を図 8 に示す(青線：予測値，赤線：実測値)[9]。 

今回の LiNGAM による評価に用いた気象データは、気

温から日射強度、日射強度から気圧、気圧から湿度の順序

になっていた。これらより、最も関係の強い気温と、気温

に比べて関係が弱い湿度を用いた予測の結果を示している。

同図は日射強度と天空動画の 2 入力、それに気温と湿度を

それぞれ加えた 3 入力による日射強度予測の結果を示した

ものである(青線：予測値、赤線：実測値)。天空動画像と

日射強度のみを用いた予測の場合は、日射強度の急峻な変

化にあまり対応できてはいない。湿度を加えた場合でもう

まく予測が行えていない。入力に気温を共に用いた場合は、

日射強度の立上りの変化に対応できている点が存在し、気

温が有用に働いている。  

ここで、日射強度は散乱光もみているが時間的にもエリ

ア的にもスポット検出でありその地点のみの状態しか考慮

しないため値が急な変化も起こる。それに対して、気温は

太陽が照らしている広範囲の領域の影響を受けた観測値で

あり、日射強度に比べて時定数が大きいため変化は緩やか

である。そのようなデータを用いた予測で精度が上がった

原因として、広域の気温、雲の動きを反映した天空画像を

用いているため日射強度変化の予兆として利用できる期間

が活用できるためではないかと考えられる。従って、

LiNGAM を用いて因果関係のあるデータを選ぶことで精

度が向上するのではないかと考える。また、同一地点によ

る測定では関係を認められない場合、多地点化し時間的影

響も考慮することで予測に有用なデータの取得を行うこと

ができる。 

5.2 画像の取得条件が与える予測精度への影響 

今回、スカパー様に協力して頂き、天空動画と気象デー

タを使わせて頂いた。使用した画像の一例を図 9 に示す。

画像データの寸法は、2,048×2,048 画素で、1 分間隔で取

得したものである。表１中の➀、②は短時間間隔での撮影

であったため時間による日射強度の変化は小さなものであ

ったが、③では長時間になるため時間経過に伴う変化も考

慮した予測となる。今回、学習する際に元の画像サイズで

はマシンスペックの影響もあり学習が困難となっているた

め間引きを行っている。間引き後の学習時間は 1epoch あ

たり 93 秒である。予測した結果を図 10、表 2 に示す(青

線：予測値，赤線：実測値)。結果として 1 分先ではかな

り予測がうまくいっていることがわかる。また、3 分先で

も精度をある程度維持できていると考える。 

図５  LiNGAM を用いた気象データの選別 

 

図６ 実験機器 

表１ 実験条件 

図７ LSTM の層構成 

図８ 気象データを用いた予測波形(１期間：１０秒) 

FIT2020（第 19 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2020 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 89

第3分冊



6 結論 

これから需要が高まる短期先日射強度予測の手法を提案

した。評価を通して、以下を確認した。 

・気象データを用いた予測において日射強度と互いに相関

のあるものを絞り込む手法の有用性 

LiNGAMで求めた影響の順序は LSTMの予測結果から確

かであることが確認できた。 

・長期間予測を続けるには、日射強度の季節、時間的な影

響を受けるためそれに対応するには学習データが膨大と

なるため、サンプリング間隔の調整も重要となる。 

・1 地点計測の場合、web カメラは 1 分先などの予測では、

より詳細に雲の情報を取得できるため有用であるが、30

分先になると予測に必要な雲の情報を取得できないため

全天球カメラが有用となる。 
今後、長期間のデータをもとに季節や時間的な変化に対

応するべく研究を行う予定である。 

 

図９ 使用画像の例(左(➀):狭視野画像、 

中(②)・右(③):広視野画像) 

 

図１０ 気象データ(気温)を用いた予測結果 

(左：1 分先、右：3 分先) 

(１期間：1 分) 

 

表２ 予測結果(単位：W/m2) 
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