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Abstract– This paper predicts PV(PhotoVoltaic) power, plans the demand for electricity with the predicted
value in the building and applies it online to correct the error via MPC(Model Predictive Control). First,
regression model is constructed from PV experimental unit, GPV(Grid Point Value) and the Meteorological
Agency data. The one predicts PV power with GPV data of the next day. Second, the air conditioning of
the building is modeled to plan the demand for electricity so that it increases the profits of the consumer and
makes the peak-cut in time-varying electric cost. the error between prediction and true value is considered
via MPC. Finally, the advantages of the proposed method are shown through the simulation.
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1 はじめに

昨今, エネルギー問題, 地球温暖化, 脱原発といった
問題が取り挙げられており, 再生可能エネルギーの導
入 1) やエネルギーマネジメント, スマートグリッドの
研究 2) が盛んに行われている. しかし, 再生可能エネ
ルギーは気象状況に大きく依存して出力変動が大きい.
出力変動によって生じる需給のアンバランスは, 周波数
変動や電圧変動を引き起こす原因となるため, 需給と
供給を一致しつつ効率的に消費電力を調整するエネル

ギーマネジメントが必要となっている.3)

このような背景から供給者だけでなく需要家における

エネルギーマネジメントも広まっている. 再生可能エネ
ルギーを設置してピークカットを施工するだけでなく,
空調設備や EV(Electric Car)のバッテリを利用すると
いった消費電力を調整するHEMS(Home Energy Man-
agement System)4) や BEMS(Building Energy Man-
agement System)5) の開発が進んでいる.
本稿ではエネルギーマネジメントの中でもビルにお

ける消費電力を取り扱う. 需要家の利益として消費電
力コストを抑えること供給者側の利益として負荷平準

化を目的としてビル内の空調設備と併設してある太陽

光発電設備, バッテリに関して最適エネルギーマネジメ
ントの検討を行う.4)6)7)

文献 4) において空調設備の消費電力を考慮してエネ

ルギーマネジメントを行っている. しかし, オフライン
によるスケジューリングを行っていてオンラインでの

制御を行っていない. 文献 6)では, MPCによるオンラ
インの制御を行っているが太陽光発電出力の真値が得

られるものと仮定して出力変動を考慮していない. 文
献 7) では太陽光発電出力の予測を行っているが過去の

データのみで予測を行っており未来のデータを用いて

なく予測誤差が大きい.
そこで本稿では, 文献 4)6)7)を基に太陽光発電出力の

予測, その予測値を用いて翌日の消費電力の前日計画を
立て, さらに前日計画と予測値の誤差の補正を行うリア
ルタイムエネルギーマネジメントをする. 太陽光発電

出力予測の方では太陽光発電機, 気象庁, GPVの過去
データから回帰モデルを立て, それらの翌日の予報デー
タをその回帰式に用いて予測を行う. 前日計画で空調
をモデル化して電力料金コスト削減と負荷平準化を実

現させる評価関数を設計する. 当日のエネルギーマネ
ジメントではMPCによりその予測誤差を補正するオ
ンラインの最適化手法をとる. 最後に, シミュレーショ
ンによりこれらの手順の有効性を検証する.

2 問題設定

本稿での太陽光発電出力予測プロセスは文献 8)を参

考にしており, BEMSのプロセスにおいては 4)を基に

している. 予測から当日エネルギーマネジメントまで
の詳細を Fig. 1にまとめる. まず, 気象庁, GPV, 実験
機の過去データをデータベースから取得する. 次に過
去データを用いて太陽光発電出力に対しての回帰モデ

ルを立てる. その回帰モデルに翌日の GPVデータを
用いて太陽光発電出力を推定する. 設計した評価関数
を基に推定値による前日計画を立てるための最適スケ

ジューリングを行う. 最後に当日エネルギーマネジメ
ントでは, スケジューリング結果を参照軌道としMPC
により最適化を繰り返して誤差補正を行う.

Fig. 1: Process



2.1 太陽光発電出力予測

太陽光発電出力予測には, 発電出力を直接予測する直
接予測と, 日射量を予測してから発電出力に換算する
間接出力の 2種類あるが本稿は直接予測である. また
1ステップ 1時間の 24時間先までの予測を行う. 予測
手法のフローチャートを Fig. 2に示す.

Fig. 2: Prediction Flowchart

モデリング後に大気外日射量 Rが正なら予測し, 負な
ら予測値を 0 とし次のステップに移る. これを 24 ス
テップ先まで行う.

2.1.1 使用データ

発電量予測における太陽光発電機のデータは慶應義

塾大学矢上キャンパス 25 棟の屋上に設置してある発
電機を利用する. 太陽光発電機 (SM-100) の定格容量
は 120[W]である. また気象庁の気圧, 湿度のデータ,
GPVの雲量, 事前に算出した大気外日射量である.

2.1.2 大気外日射量

大気外日射量は任意の地点の経度と緯度, 太陽の方位
から算出することが出来る.9)

H0 = I0Rsin(α) (1)

R = (1.000110 + 0.034221cos(ωJ)

+0.000719cos(2ωJ) + 0.001280sin(ωJ)

+0.000077sin(2ωJ))−
1
2 (2)

(1) 式が大気外日射量を算出する式で, H0 が大気外日

射量である. また I0は太陽定数で地球の大気圏外で受
け取る太陽からの輻射エネルギーである. αは太陽高
度を表し, すなわち大気外日射量とは太陽からの複写エ
ネルギーの水平成分である. (2) 式の ω は天球の周期
であり 2π

365 (閏年の時は
2π
366 )で, J は元旦からの通算日

数に 0.5を足したものである.

sin(α) = sin(δ)sin(ϕ) + cos(δ)cos(ϕ)cos(τ) (3)

if sin(α) < 0 =⇒ sin(α) = 0 (4)

太陽高度 αは (3) 式右辺の逆正弦関数で求まる. (4) 式
の条件式は日の出後から日の入り前を表している. こ
こで δ は太陽赤緯を表していて, 地軸の傾きの関係か
ら-23°27′から 23°27′の範囲で変化する. ϕは地球
上におけるある地点の緯度, τ は時角を表している. 時
角とは観測位置での地方恒星 (太陽)時 (春分点の見か
けの日周運動)と天体の赤経との差, すなわち天体が観

測値の子午線を通過してから恒星時で何時間経過した

かを表している. 言い換えれば天体と子午線との角距
離を時間 (1[h]=15[°])単位にしたものである. δ の導
出を (5) 式に, τ の導出を (6) 式に示す.

δ = 0.33281− 22.984cos(ωJ)− 0.34990cos(2ωJ)

−0.13980cos(3ωJ) + 3.7872sin(ωJ)

+0.03250sin(2ωJ) + 0.07187sin(3ωJ) (5)

τ = 15{T + (θ − 135)/15 + e} − 180 (6)

e = 0.0072cos(ωJ)− 0.0528cos(2ωJ)

−0.0012cos(3ωJ)− 0.1229sin(ωJ)

−0.1565sin(2ωJ)− 0.0041sin(3ωJ) (7)

(7) 式は均時差 eを算出する式である. 均時差とは天球
上を一定な速さで動くと考えた太陽と, 実際の太陽との
移動の差であり, −17

60 から
17
60 の範囲で変化する. また

e > 0のとき南中時刻が平均より早く, e < 0の場合に
は平均より遅くなる.

2.1.3 太陽光発電出力モデル

n 個の観測値よりなる p 変数の説明変数行列を
X(X ∈ Rn×p), 目的変数ベクトルを y(y ∈ Rn) と
し, 回帰係数ベクトルを βとするとき, 重回帰式は

y = Xβ + u (8)

で表すことができる. 残差ベクトル uは N(0, σ2I)と
仮定する. ただし一般性を失うことなく説明変数, 目的
変数ともに変数ごとに標準化 (9) 式がされているもの
とする.

zi =
xi − x̄

s
(9)

sはその変数における標準偏差である. 標準化したこと
により,

R =
1

n
X ′X (10)

r =
1

n
X ′y (11)

rm =
√
r′R−1r (12)

Rは説明変数相互間における相関行列, rは説明変数と
目的変数の相関ベクトル, rmは実測値と予測値との相
関係数を表す重相関係数である.
(8) 式における β の最小二乗解 (最尤解と一致)を β̂
とすれば, X ′X が正則なら, 通常の最小二乗法 (OLS :
Ordinary Least Square)すなわち (13) 式を最小化する
ことで解くことができる.

J = (Xβ − y)′(Xβ − y) (13)

J を βのそれぞれの成分で偏微分して 0と置いた p個
の式は (14) 式となる.

X ′Xβ = X ′y (14)

β̂ = (X ′X)−1X ′y = R−1r (15)

よって (15) 式によって回帰係数は求まる.



2.2 BEMS(前日スケジューリング)

本稿はエネルギーマネジメントの中でもビルを想定

している. ビル (需要家)は太陽光発電機とバッテリを
所持していると仮定して, システムモデルを Fig. 3に
示す.

Fig. 3: System Model

需要家は空調の消費電力を制御することで需要家の利

益を向上させる.

2.2.1 空調モデル

本稿では, ビルの空調は集中制御されるものと仮定し
ている. 空調の概要図を Fig. 4に示す.

Fig. 4: Air-Conditioning Model

Fig. 4において, Φ[kW/m2] は日射量, T in, T e, T a[K]
はそれぞれ室温, 壁温, 気温, Rei, Rea[kW/K] はそれぞ
れ室内と外壁の熱伝達係数, 室外と外壁の熱伝達係数,
Cin, Ce[kWh/K] はそれぞれ空調制御が施されている
空間の熱容量, 外壁の熱容量を表す. 温度の変化の要素
として日射, 熱伝導, 対流があるが簡易化のため対流は
無視し, 同様に内壁の影響を無視する. よって (16) 式,
(17) 式が空調モデルである.

Ce dT
e
t

dt
= Rea(T a

t − T e
t ) +Rei(T in

t − T e
t ) + p1S1Φt (16)

Cin dT
in
t

dt
= Rei(T e

t − T in
t ) + σPhvac

t + p2S2Φt (17)

p1, p2 はそれぞれ外壁の日射吸収率と窓の日射透過率,
S1, S2[m

2] はそれぞれ建物の日射を受ける部分の面積,
窓の日射を受ける部分の面積, σ は空調の冷房と暖房の
切り替え (冷房なら-1, 暖房なら 1), Phvac[kW]は空調

に用いる消費電力を意味する. これらを状態空間表現
にしたのが (18) 式, (19) 式である.

dxt

dt
= A1xt +B1ut +B2et (18)

yt = C1xt (19)

ここで状態, 制御入力, 外乱入力, 出力, 各行列は以下の
通りである.

xt = [T e
t T in

t ]′ (20)

ut = Phvac
t (21)

et = [T a
t Φt]

′ (22)

yt = T in
t (23)

A1 =

[
− 1

ce (R
ea +Rei) Rei

ce
Rei

Cin −Rei

Cin

]
(24)

B1 = [0
σ

Cin
]′ (25)

B2 =

[
Rea

Ce
p1S1

Ce

0 p2S2

Cin

]
(26)

C1 = [0 1] (27)

(18) 式, (19) 式 を ZOHにより離散化する.

2.2.2 評価関数及び制約条件

評価関数を (28) 式, (29) 式 で定義する.

J1 =

24∑
k=1

(gkP
2
k + wk(T

in
k+1 − T ref )2) (28)

J2 =

24∑
k=1

(∆Pk)
2 (29)

(28)式は需要家の目的であり,電力料金の削減かつ空
調制御による空調変化により不快でない生活を送ること

を表している. ここで gk[Y=/kW] は電力料金, Pk[kW]
は空調による消費電力を含めた全体の電力需要量, wk

は時間帯による室温の重み, T ref [K] は室温の所望値で
ある.
(29) 式 は供給者側の目的であり, 負荷平準化を表し
ている. 需要家側に即応性のあるメリットは無いが負
荷平準化が達成されピークカットが施工されれば揚力

発電など非効率なピーク負荷用設備が削減されるので

結果として需要家の契約電力の低減効果に繋がる. よっ
て需要家側にこれを転嫁し評価関数として定義した.10)

ここで ∆Pk[kW] とは 1ステップ毎の全体の電力需要
量の変化量である.
制約式を (30) 式, (31) 式, (32) 式 にまとめる.

|T in
k − T ref | ≤ δ (30)

0 ≤ Phvac
k ≤ Phvac

max (31)

Pk + P̂ pv
k = Phvac

k + dk (32)

(30) 式 は空調制御による室温の変化で過度な室温を取
らないための制約, (31) 式 は空調による消費電力の上
下限, (32) 式 は電力需給の一致を表している. δ[K] は
室温の許容値, Phvac

max [kW] は空調による消費電力の最
大値, P̂ pv

k [kW] は太陽光発電出力の予測値, dk[kW]は
照明など空調以外の消費電力である. BEMSの問題設
定を以下にまとめる.



min
Phvac

k

J1 + J2 (33)

subject to

xk+1 = A1xk +B1uk +B2ek

yk = C1xk

|T in
k − T ref | ≤ δ

0 ≤ Phvac
k ≤ Phvac

max

Pk + P̂ pv
k = Phvac

k + dk

3 提案手法

3.1 MPCによる予測誤差補正

一般的なMPC(モデル予測制御)を定式化する.11) モ
デル予測制御は, 評価関数を予測制御出力 ŷk+i|k の参

照軌道 rk+i|k からの偏差にペナルティをかけたものを

要素としてもつ. 偏差が最小になる予測入力 ûk+i|k の

うち現時刻の入力 ûk|k のみを入力とする. つまり, リ
アルタイムで予測・最適化して現在の入力を決める.

3.1.1 バッテリモデル

太陽光発電の出力誤差から生じる電力需給の不安定

をバッテリにより補正していく.

SoCk+1 = SoCk +
ηTs

E
P batt,c
k − Ts

ηE
P batt,d
k (34)

(34) 式 はバッテリの状態方程式であり, SoC は充電率
(State of Charge), P batt,c, P batt,d[kW] はそれぞれバッ
テリの充電量, 放電量である. また Ts[h] はサンプリン
グ時間, η はインバータ効率, E[kWh] はバッテリの容
量である.

0 ≤ P batt,c
k ≤ P batt

max (35)

0 ≤ P batt,d
k ≤ P batt

max (36)

SoCmin ≤ SoCk ≤ SoCmax (37)

(35) 式, (36) 式 はそれぞれバッテリの 1ステップの最
大充電量, 放電量の制約, (37) 式 は過充電, 過放電によ
るバッテリの劣化を防ぐための充電率の上下限である.
よって, P batt

max はバッテリ出力の上限, SoCmin は充電

率の下限, SoCmax は充電率の上限である.

3.1.2 まとめ

モデル予測制御は, 離散時間で解かれるため, 離散化
した評価関数を定式化する. Hu は制御評価区間, Hp

は予測評価区間で, Hu ≤ Hp である. r は参照軌道, ŷ
は予測出力, ûは予測制御入力, ∆û は予測入力の 1ス
テップ間の変化量である. また k は現在の時刻, i はス
テップ数, Q,R は重みである.

min
û

Hp∑
i=0

||ŷk+i|k − rk+1|k||2Q

+

Hu∑
i=0

||∆ûk+i|k||2R (38)

subject to

x̂k+i+1 = A2x̂k+i +B3ûk+i +B4êk+i

ŷk+i = C2x̂k+i

|T in
k+i − T ref | ≤ δ

0 ≤ Phvac
k+i ≤ Phvac

max

P̂k+i + P̂ pv
k+i + P̂ batt,d

k+i = P̂hvac
k+i + P̂ batt,c

k+i + d̂k+i

0 ≤ P̂ batt,c
k+i ≤ P batt

max

0 ≤ P̂ batt,d
k+i ≤ P batt

max

SoCmin ≤ ˆSoCk+i ≤ SoCmax

where

x̂k = [T̂ e
k T̂ in

k P̂k
ˆSoCk]

′ (39)

ûk = [P̂hvac
k ∆P̂k P̂ batt,c

k P̂ batt,d
k ]′ (40)

êk = [T̂ a
k Φ̂k]

′ (41)

ŷk = [T̂ in
k P̂k]

′ (42)

本稿の問題設定では, 参照軌道 r は室温と電力需給量
である. 前日計画の結果を用いて当日の電力需給をリ
アルタイムで決定する.

3.2 時変重回帰モデル

上記では前日計画から当日の消費電力の決定までを

提案したが, 出来るだけ太陽光発電出力の予測値は誤差
が少ない方がバッテリの大きい充放電もなくなり好ま

しい. そこで発電出力予測の回帰係数を時変にし, モデ
ルを建てる上で重み付けを行う.

3.2.1 重み付け

従来では, どの時間帯においても一つの回帰係数を用
いていたが, 本提案手法では全ステップで回帰係数を変
化させる. なぜならそのBEMSの問題設定では,その建
物の屋上という局所的な予測により例えば時間帯によ

り近くに建っている高いビルの影に隠れるなど地域的

な特徴も考慮しなければならないからだ. そこで回帰係
数 βk (1 ≤ k ≤ 24)を求める. 2.1.3 と同様に n個の観
測値よりなる p変数の説明変数行列をX(X ∈ Rn×p),
目的変数を yk とすると

yk = X̂kβk + uk (43)

(43)式におけるβkの最小二乗解 (最尤解と一致)を β̂k

とすれば, X ′X が正則なら, 通常の最小二乗法 (OLS :
Ordinary Least Square)すなわち (44) 式を最小化する
ことで解くことができる.

Jk = (Xβk − y)′αk(Xβk − y) (44)

ここで αk は時間帯を考慮した重み付けであり, 回帰
係数を決定するにあたり使用する説明変数を選定して

いる. Jk を βk のそれぞれの成分で偏微分して 0と置
いた p個の式は (45) 式となる.

X ′αkXβk = X ′αky (45)

β̂k = (X ′αkX)−1X ′αky (46)

よって (46) 式によって回帰係数は求まる.



4 シミュレーション

シミュレーションにより提案手法の有効性を示す. な
おシミュレーションはMatlab R2013aを用いて行った.

4.1 太陽光発電出力予測

4.1.1 予測条件

太陽光発電出力予測では, 慶應義塾大学矢上キャンパ
スの 25棟の屋上に設置してある太陽光パネルの実デー
タを真値として比較する. 回帰係数を求めるために使
うデータは, 太陽光パネル (実験機)の発電出力の過去
データを目的変数, 事前に算出した大気外日射量, 実験
機から得られる 25棟屋上の気温の過去データ, GPVか
ら得られる雲量の過去データ, 気象庁から得られる横
浜の気圧と湿度の過去データを説明変数とした. 回帰
係数から発電出力を予測するための翌日の大気外日射

量は事前に算出して, 気温, 雲量, 気圧, 湿度はGPVか
ら取得しそれらを説明変数として予測を行う. 最後に
予測の評価として平均相対誤差 MRE(Mean Relative
Error) (47) 式 を用いた.

MRE =
1

N − i+ 1

N∑
k=i

||ỹk − ŷk||
Wrate

(47)

なお実験機の定格容量 Wrate[W] は 120[W]である. i
がその日のうち最初に発電し始めた時刻でN が発電し
終えた時刻である.

4.1.2 予測結果

本稿では 2014年 8月 18日, 19日の予測をして, そ
れぞれ Fig. 5, Fig. 6 に示した.
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Fig. 5: Prediction Result(August 18th)
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Fig. 6: Prediction Result(August 19th)

Table 1: MRE
18th 19th

Conventional[%] 11.4 13.3

Proposed[%] 5.86 5.37

Fig. 5, Fig. 6において赤線が従来手法, 青線が提案
手法, 緑線が実値である. また Table 1 を見ると提案手
法の方が相対誤差が小さくなったことが分かる.

4.2 BEMS

BEMSでは, 4.1.2 の 8月 18日の予測結果を P̂ pv と

して参照軌道を建てるための前日計画及びMPCによ
る当日の誤差補正をする. 電力需要計画を建てるため
に矢上キャンパス 24棟を対象にして空調制御のシミュ
レーションする.

4.2.1 シミュレーション条件

シミュレーションパラメータを Table 2にまとめる.
また電力料金は日本卸電力取引所の 8月 18日の東京の
エリアプライスを参考にし, Fig. 7 に示す.12)

Table 2: Simulation Parameter
Symbol Parameter Value

Ts Sampling Time[h] 1

Ce Heat Capacity[kWh/K] 1.2×106

Cin Heat Capacity[kWh/K] 4800

Rea Heat Transfer[kW/K] 46

Rei Heat Transfer[kW/K] 18

σ AC or Heating -1

p1 Solar Absorptivity 0.35

p2 Solar Transmittance 0.88

S1 Outer Wall Area[m2] 1101

S2 Windows Area[m2] 96

T ref Reference Value[K] 301.15

δ Tolerance[K] 2

Phvac
max Max. AC Power[kW] 300

η Inverter Efficiency 0.9

E Battery Capacity[kWh] 200

P batt
max Max. Battery Power[kW] 50

SoCmax Max. SoC 0.9

SoCmin Min. SoC 0.2

Wrate Rated Capacity of PV[kW] 120

Hp Predictive Horizon[step] 3

Hu Control Horizon[step] 3
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4.2.2 シミュレーション結果
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Fig. 8: Temperature
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Fig. 9: Demand and PV Power
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Fig. 10: State of Charge

Table 3: Cost
Real Proposed

Erectrical Price[Y=/day] 109448 94507

Initial Cost[Y=/day] 0 5917

Total 109448 100424

Fig. 8 はビル内の温度 [℃]で赤線が前日計画, 青線
がMPCの結果である. Fig. 9は電力需要で赤線が前日
計画, 青線がMPC, 緑線が実際の電力需要, 水色と黒色
がそれぞれ太陽光発電の予測値と実値である. Fig. 10
がバッテリの充放電の様子である. Fig. 9 を見ると
50[kW] のピークカットがなされ負荷平準化がなされ
ている. それぞれ太陽光発電, 空調制御によるもので
Fig. 8, Fig. 10 から制約の範囲内で制御できているこ
とがわかる. Fig. 10 をみると太陽光発電の予測値と真

値の誤差を補正するためにバッテリが放電している. 初
期コストを含めた利益を Table 3 であり, 9024[Y=/day]
の利益が生じている.

5 おわりに

本稿では, 太陽光発電出力予測とその推定値を用いて
空調制御によるビルの前日計画を行った. 提案手法で
は, 前日計画を基にMPCによる太陽光発電出力誤差を
補正するオンライン制御と発電出力の予測の重回帰モ

デルを時変にして時間帯の特性を考慮した. 最後にシ
ミュレーションによりその有効性を示した.
今後の課題としては, 予測するための説明変数の取捨
選択やオンライン制御による予測誤差を考慮した上で

の最適な電力需要計画が考えられる.
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