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Abstract 
This study uses string I-V curve to automatically diagnose failures in photovoltaic (PV) array. Detecting PV array 

failures is necessary for the safe operation of PV systems. In this study, a neural network is used to automatically determine 
the cause of independent and combined failures in PV array with high accuracy. Furthermore, after determining the defects, 
the rate of decrease of the failed cell current is detected and the series resistance value is estimated to quantitatively diagnose 
the failure. For this purpose, this study uses the difference data between the string I-V curve and the reference I-V curve, 
which is the I-V curve during normal power generation, to efficiently extract the characteristic values of the failure. As a 
result of verification using the measured I-V curves, the factors of single and combined failures were automatically 
determined with high accuracy (97.8%), and the rate of decrease of the failure cell current was successfully detected and 
the series resistance value was estimated. 
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11．． ははじじめめにに 
 

2009 年に開始された太陽光発電（PV）の余剰電力買取制度

や 2012 年に開始された固定価格買取制度により，PV の導入

が急拡大してきた．また，2050 年のカーボンニュートラルの

実現に向け，今後とも再生可能エネルギー源として PV の導

入拡大が見込まれる．一方，PV システムを安全かつ効率的に

運用していくには，システムの保守点検が必要不可欠である．

しかし，システムの高経年化や導入拡大に対して，電気保安人

材の高齢化が進む一方，電気保安分野への入職者は減少して

いる．こうした課題を克服するため，電気保安分野においては

IoT や AI 技術を導入することで，保安力の維持・向上と生産

性の向上を両立した電気保安のスマート化への需要が高まっ

ている 1)． 

PV システムにおける PV アレイに発生した不具合を検出す

る方法として電流-電圧特性（I-V カーブ）を用いた手法があ

る．I-V カーブは不具合に応じて特性が変化するため，PV ア

レイ上の詳細な不具合状況を診断することに適している．し

かし，I-V カーブの測定は PV モジュールレベルでは，配線の

取り外しなどが困難であり，最小でもストリング単位での測

定が現実的である．そこで，本研究では PV アレイに発生した

不具合をストリング I-V カーブを用いることで自動診断する

手法を提案する． 
I-V カーブを用いた不具合診断手法として，I-V カーブの特

性値を用いた手法がある 2-9)．ここで特性値とは I-V カーブの

短絡電流（𝐼𝐼��），開放電圧（𝑉𝑉��），最大出力（𝑃𝑃��� ），最大

出力動作電流（𝐼𝐼�� ），最大出力動作電圧（𝑉𝑉�� ），曲線因子

（ 𝐹𝐹𝐹𝐹）などを指す．𝐹𝐹𝐹𝐹による閾値を用いた不具合判定手法で

は，目視での判定が困難な僅かな不具合の検出に成功してい
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る 2)．また，𝐼𝐼��，𝑉𝑉��，𝐼𝐼��，𝑉𝑉��，𝐹𝐹𝐹𝐹によるパターン認識手

法では，短絡故障の高精度検出に成功している 3)．しかし，こ

れらの手法は正常または不具合の 2 値判定に留まっており，

複数の不具合の要因を推定することは困難である．𝑉𝑉��，
𝐼𝐼��，𝑉𝑉��および近似式により算出した直列抵抗（𝑅𝑅�）に対し

て，機械学習手法の一つである決定木を用いた不具合判定手

法では短絡故障，直列抵抗の急激な増加，部分影およびこれら

の複合不具合の判定に成功している 4)．しかし，本手法は特性

値のみを用いて不具合判定を行うため，概形が酷似した I-Vカ

ーブによる不具合の判定は困難である．例えば，複数の部分影

によって緩やかな段が生じた I-V カーブと並列抵抗の低下に

よって𝐼𝐼��付近の勾配が変化した I-V カーブなどが挙げられる． 
したがって，以上に示した特性値のみを用いた不具合判定

手法では I-V カーブの情報量が損失するため，I-V カーブの形

状変化がより僅かとなる不具合に対しては判定が困難となり，

詳細な不具合の判定には課題があると考えられる． 
そこで，I-V カーブの情報量を落とさずに不具合を診断する

手法として，ニューラルネットワーク(NN)を用いた手法が提

案されており，セル割れや部分影により I-V カーブ上に僅か

な変化が現れる不具合の検出に成功している 10)．しかし，複

合的な不具合の検出については十分な検討がされておらず，

実用化にはまだ改善の余地があると考えられる． 
以上より，本手法では複数の NN を用いることで測定した

ストリング I-V カーブから単独不具合および複合不具合の要

因を自動判定する手法を提案する．さらに NN による不具合

の判定結果に基づいて，不具合セル電流の低下率の検出，直列

抵抗値の推定を行うことで不具合状況をより定量的に自動診

断する． 
最後に本論文では不具合を模擬したストリングの I-V カー

ブを測定し，これらの実測データに対して本手法を適用する

ことで，本手法の有効性を検証する． 
 
22．． PV アアレレイイのの不不具具合合とと I-V カカーーブブ  
 

Table 1 に本研究で想定した不具合とその際に生じる I-V カ

ーブの形状変化を示す．セル電流（𝐼𝐼����）低下は PV モジュー

ル内のセルに影や断線が発生することによって，ストリング

内で局所的に発電電流が低下する不具合である．𝐼𝐼���� 低下が

生じるとストリング内のバイパスダイオードの影響により I-
V カーブ上には段が現れる．また，配線の接続不良や熱スト

レスによる経年劣化などにより𝑅𝑅�が増加すると𝑉𝑉��付近の勾

配が低下し，絶縁不良や水蒸気の侵入，PID 現象などにより並

列抵抗（𝑅𝑅��）が低下すると𝐼𝐼�� 付近の勾配が増加する．Fig. 1
は Table 1 で想定した不具合により最大出力（𝑃𝑃���）が 10 %
低下した際の I-V カーブと正常時の I-V カーブである．スト

リングはセル 60 枚を封入した PV モジュールを直列に 10 枚

接続した構成となっている．Fig. 1 に示した例よりも 𝑃𝑃��� の
低下が軽度となる不具合では，I-V カーブの形状変化がより僅

かとなり，人間による不具合の判断はより主観的かつ暗黙知

的となってしまう．よって，本手法では NN を用いることで

不具合を客観的かつ形式知的に自動判定する． 
本手法では𝑅𝑅� 増加および𝑅𝑅�� 低下に関しては，各単独不具

合により 𝑃𝑃��� が 5%以上低下する I-V カーブを不具合として

検出する．また，𝐼𝐼���� 低下は 𝑃𝑃��� の低下率ではなく，𝐼𝐼���� の
低下率が 5%以上であれば不具合として検出する．これは，

𝐼𝐼���� 低下率が高い場合でもストリングレベルでは 𝑃𝑃��� 低下

率が低く，PV モジュールやセルレベルにおいて深刻となる不

具合が潜在化する恐れがあるためである．さらに，上記の不具

合が複合した不具合に関しても検出対象とする．ただし，

 𝑃𝑃���  が 50%以上低下するような明らかな不具合に関しては

あらかじめ除外する． 
 

33．． NN のの学学習習  
 
 NN とは人間の神経細胞の一部を模した数理モデルであり

機械学習手法の一つである．本手法ではTable 1 に示した不具

合を判定するのに適した NN をそれぞれ作成することで，単

独不具合から複合不具合まで判定する．そこで，｢正常｣または

｢𝐼𝐼����低下｣を判定する NN(𝐼𝐼����)，｢正常｣または｢𝑅𝑅�増加｣を判

定する NN(𝑅𝑅�)，｢正常｣または｢𝑅𝑅��低下｣を判定する NN(𝑅𝑅��)
を作成した．各NN はシミュレーションにより作成した I-V カ

ーブを用いて，以下の手順で学習を行った． 
3.1 シシミミュュレレーーシショョンン I-V カカーーブブのの作作成成 
 I-V カーブ測定時に PV アレイがさまざまな屋外条件（日射

強度，モジュール温度）で動作していることを想定し， シミ

ュレーションにより正常および不具合時の I-V カーブを作成

して，NN の学習データとして活用する．本手法では各不具合

に該当するパラメータや屋外条件を変更することにより，計

 
Fig. 1 Expected Failure I-V Curve 
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Table 1 Expected Failure I-V Curve 
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225,439 通りのシミュレーション I-V カーブを作成した． 
3.2  参参照照基基準準 I-V カカーーブブのの作作成成 

 本手法では先行研究の参照基準 I-V カーブ 11)を活用するこ

とで，不具合時の I-V カーブの特徴量を抽出する．参照基準 I-
V カーブとは任意の日射強度，モジュール温度において銘板

値相当の発電性能を持った I-V カーブであり，PV モジュール

の銘板値と屋外条件情報のみで作成することが可能である．

本手法では 3.1 節で作成したシミュレーション I-V カーブに

対して，それぞれの日射強度，モジュール温度を用いて参照基

準 I-V カーブを 1 データずつ作成する． 

3.3  前前処処理理 
 まず，シミュレーション I-V カーブと参照基準 I-V カーブ

の開放電圧（𝑉𝑉�����，𝑉𝑉����� ）と短絡電流（𝐼𝐼�����,  𝐼𝐼����� ）を

取得する．次に，参照基準 I-V カーブの電圧値に開放電圧比

𝑉𝑉�����/𝑉𝑉����� ，電流値に短絡電流比𝐼𝐼�����/𝐼𝐼����� を掛け合わ

せることによって，参照基準 I-V カーブとシミュレーション

I-V カーブの短絡電流と開放電圧を完全に一致させる．最後に

参照基準 I-V カーブとシミュレーション I-V カーブから，Fig. 
2 に示すように同電圧における差分電流（𝐼𝐼� ）を取得し𝐼𝐼�-𝑉𝑉特
性，Fig. 3 に示すように同電流における差分電圧（𝑉𝑉�）を取得

し𝑉𝑉�- 𝐼𝐼特性を作成する． また，測定条件により異なるスケー

ルとなる I-V カーブにも本手法を適用するため，I-V カーブ，

 𝐼𝐼�-𝑉𝑉特性， 𝑉𝑉�- 𝐼𝐼特性は電圧値を 𝑉𝑉����� ，電流値を 𝐼𝐼�����で割

ることで電流，電圧を 0.0~1.0 の範囲に正規化する． 
3.4 特特徴徴量量抽抽出出 
 2 章で述べたように不具合の種類によって I-V カーブの形

状特性は異なる．そこで，NN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)では I-V カーブの

勾配変化，NN(𝐼𝐼����)では I-V カーブの段をそれぞれ効率的に抽

出する必要があるため，異なる特徴量を抽出する． 
3.4.1 NN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)の特徴量抽出  NN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)で
は以下に示す 402 点（201+201）の要素を持った 1 次元配列を

特徴量として抽出する． 
(1) 正規化後の𝐼𝐼�-𝑉𝑉特性に対し，𝑉𝑉 � 0.0~1.0まで等間隔に

電流差分値 𝑰𝑰� � � 𝐼𝐼��,  𝐼𝐼��, …  𝐼𝐼�����を 201 点抽出する． 
(2) 正規化後の𝑉𝑉�- 𝐼𝐼特性に対し，𝐼𝐼 � 0.0~1.0まで等間隔に

電圧差分値 𝑽𝑽� � � 𝑉𝑉��,  𝑉𝑉��, …  𝑉𝑉�����を 201 点抽出する． 
3.4.2 NN(𝐼𝐼����)の特徴量抽出  NN(𝐼𝐼����)では以下に示す 600
点（200+200+200）の要素を持った 1 次元配列を特徴量として

抽出する． 
(1) 正規化後の I-V カーブに対し， 𝑉𝑉 � 0.0~1.0まで等間隔

に電流値 𝑰𝑰 � � 𝐼𝐼�,  𝐼𝐼�, …  𝐼𝐼����を 201 点抽出する．抽出した電流

値 𝑰𝑰 に対し，次式を用いて電流微分値 𝑰𝑰� � � 𝐼𝐼𝐼�,  𝐼𝐼𝐼�, …  𝐼𝐼𝐼����
を 200 点抽出する． 

𝐼𝐼�� � 𝐼𝐼� � 𝐼𝐼���  �� � 1,2 … 200� �1� 
(2) 参照基準との電流差分値 𝑰𝑰�に対し, 次式を用いて電流

差分微分値 𝑰𝑰𝐝𝐝� � �𝐼𝐼���, 𝐼𝐼���, … 𝐼𝐼������を 200 点抽出する． 
𝐼𝐼��� � 𝐼𝐼�� � 𝐼𝐼����  �� � 1,2 … 200� �2� 

(3) 参照基準との電圧差分値 𝑽𝑽�に対し，次式を用いて電圧

差分微分値 𝑽𝑽𝐝𝐝� � �𝑉𝑉���,𝑉𝑉���, …𝑉𝑉������を 200 点抽出する． 
𝑉𝑉��� � 𝑉𝑉�� � 𝑉𝑉����  �� � 1,2 … 200� �3� 

 最後に全学習データから抽出した上記の各微分データ配列

の最大値を用いて，抽出した各微分データ配列を正規化する． 
3.5  NN のの学学習習 
まず，NN の構成について説明する．NN(𝐼𝐼����)，NN(𝑅𝑅�)，

NN(𝑅𝑅��)はいずれも入力層から出力層までが一方向であるフ

ィードフォワードニューラルネットワーク(FFNN)である．各

層は，入力層・隠れ層・出力層まで 3 層で構成され，活性化関

数にはシグモイド関数とソフトマックス関数，誤差関数には

交差エントロピー誤差を用いた．また，隠れ層のユニット数は

学習時間と学習精度を考慮し 20 ユニットと設定した． 
次に，NN の学習方法について説明する．NN の学習は

MATLAB の学習関数であるスケーリング共役勾配法(trainscg)
を用いた．また，3.1 節で述べたシミュレーション I-V カーブ

計 225,439 データの内の 90%を訓練データ，10%を検証データ

として使用した．最大エポック数は 2000 とし，30 エポックの

反復学習の間に検証データの誤差が連続して増加し続けた場

合，訓練データに過適合していると判断して学習を停止する． 
 最後にNN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)に関しては，𝐼𝐼����低下が生じた I-V
カーブを学習したNN，それ以外を学習したNN のそれぞれ 2
種類を作成する．これは，実際に不具合を判定する際に

NN(𝐼𝐼����)で先に𝐼𝐼����低下を判定するためである．これにより，

𝐼𝐼����低下の有無で使用するNN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)を使い分けること

で，不具合の判定精度が向上する． 

 
Fig. 3 𝑉𝑉�- 𝐼𝐼 Characteristics  
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Fig. 2 𝐼𝐼�-𝑉𝑉 Characteristics 
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る 2)．また，𝐼𝐼��，𝑉𝑉��，𝐼𝐼��，𝑉𝑉��，𝐹𝐹𝐹𝐹によるパターン認識手

法では，短絡故障の高精度検出に成功している 3)．しかし，こ

れらの手法は正常または不具合の 2 値判定に留まっており，

複数の不具合の要因を推定することは困難である．𝑉𝑉��，
𝐼𝐼��，𝑉𝑉��および近似式により算出した直列抵抗（𝑅𝑅�）に対し

て，機械学習手法の一つである決定木を用いた不具合判定手

法では短絡故障，直列抵抗の急激な増加，部分影およびこれら

の複合不具合の判定に成功している 4)．しかし，本手法は特性

値のみを用いて不具合判定を行うため，概形が酷似した I-Vカ

ーブによる不具合の判定は困難である．例えば，複数の部分影

によって緩やかな段が生じた I-V カーブと並列抵抗の低下に

よって𝐼𝐼��付近の勾配が変化した I-V カーブなどが挙げられる． 
したがって，以上に示した特性値のみを用いた不具合判定

手法では I-V カーブの情報量が損失するため，I-V カーブの形

状変化がより僅かとなる不具合に対しては判定が困難となり，

詳細な不具合の判定には課題があると考えられる． 
そこで，I-V カーブの情報量を落とさずに不具合を診断する

手法として，ニューラルネットワーク(NN)を用いた手法が提

案されており，セル割れや部分影により I-V カーブ上に僅か

な変化が現れる不具合の検出に成功している 10)．しかし，複

合的な不具合の検出については十分な検討がされておらず，

実用化にはまだ改善の余地があると考えられる． 
以上より，本手法では複数の NN を用いることで測定した

ストリング I-V カーブから単独不具合および複合不具合の要

因を自動判定する手法を提案する．さらに NN による不具合

の判定結果に基づいて，不具合セル電流の低下率の検出，直列

抵抗値の推定を行うことで不具合状況をより定量的に自動診

断する． 
最後に本論文では不具合を模擬したストリングの I-V カー

ブを測定し，これらの実測データに対して本手法を適用する

ことで，本手法の有効性を検証する． 
 
22．． PV アアレレイイのの不不具具合合とと I-V カカーーブブ  
 

Table 1 に本研究で想定した不具合とその際に生じる I-V カ

ーブの形状変化を示す．セル電流（𝐼𝐼����）低下は PV モジュー

ル内のセルに影や断線が発生することによって，ストリング

内で局所的に発電電流が低下する不具合である．𝐼𝐼���� 低下が

生じるとストリング内のバイパスダイオードの影響により I-
V カーブ上には段が現れる．また，配線の接続不良や熱スト

レスによる経年劣化などにより𝑅𝑅�が増加すると𝑉𝑉��付近の勾

配が低下し，絶縁不良や水蒸気の侵入，PID 現象などにより並

列抵抗（𝑅𝑅��）が低下すると𝐼𝐼�� 付近の勾配が増加する．Fig. 1
は Table 1 で想定した不具合により最大出力（𝑃𝑃���）が 10 %
低下した際の I-V カーブと正常時の I-V カーブである．スト

リングはセル 60 枚を封入した PV モジュールを直列に 10 枚

接続した構成となっている．Fig. 1 に示した例よりも 𝑃𝑃��� の
低下が軽度となる不具合では，I-V カーブの形状変化がより僅

かとなり，人間による不具合の判断はより主観的かつ暗黙知

的となってしまう．よって，本手法では NN を用いることで

不具合を客観的かつ形式知的に自動判定する． 
本手法では𝑅𝑅� 増加および𝑅𝑅�� 低下に関しては，各単独不具

合により 𝑃𝑃��� が 5%以上低下する I-V カーブを不具合として

検出する．また，𝐼𝐼���� 低下は 𝑃𝑃��� の低下率ではなく，𝐼𝐼���� の
低下率が 5%以上であれば不具合として検出する．これは，

𝐼𝐼���� 低下率が高い場合でもストリングレベルでは 𝑃𝑃��� 低下

率が低く，PV モジュールやセルレベルにおいて深刻となる不

具合が潜在化する恐れがあるためである．さらに，上記の不具

合が複合した不具合に関しても検出対象とする．ただし，

 𝑃𝑃���  が 50%以上低下するような明らかな不具合に関しては

あらかじめ除外する． 
 

33．． NN のの学学習習  
 
 NN とは人間の神経細胞の一部を模した数理モデルであり

機械学習手法の一つである．本手法ではTable 1 に示した不具

合を判定するのに適した NN をそれぞれ作成することで，単

独不具合から複合不具合まで判定する．そこで，｢正常｣または

｢𝐼𝐼����低下｣を判定する NN(𝐼𝐼����)，｢正常｣または｢𝑅𝑅�増加｣を判

定する NN(𝑅𝑅�)，｢正常｣または｢𝑅𝑅��低下｣を判定する NN(𝑅𝑅��)
を作成した．各NN はシミュレーションにより作成した I-V カ

ーブを用いて，以下の手順で学習を行った． 
3.1 シシミミュュレレーーシショョンン I-V カカーーブブのの作作成成 
 I-V カーブ測定時に PV アレイがさまざまな屋外条件（日射

強度，モジュール温度）で動作していることを想定し， シミ

ュレーションにより正常および不具合時の I-V カーブを作成

して，NN の学習データとして活用する．本手法では各不具合

に該当するパラメータや屋外条件を変更することにより，計

 
Fig. 1 Expected Failure I-V Curve 
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225,439 通りのシミュレーション I-V カーブを作成した． 
3.2  参参照照基基準準 I-V カカーーブブのの作作成成 

 本手法では先行研究の参照基準 I-V カーブ 11)を活用するこ

とで，不具合時の I-V カーブの特徴量を抽出する．参照基準 I-
V カーブとは任意の日射強度，モジュール温度において銘板

値相当の発電性能を持った I-V カーブであり，PV モジュール

の銘板値と屋外条件情報のみで作成することが可能である．

本手法では 3.1 節で作成したシミュレーション I-V カーブに

対して，それぞれの日射強度，モジュール温度を用いて参照基

準 I-V カーブを 1 データずつ作成する． 

3.3  前前処処理理 
 まず，シミュレーション I-V カーブと参照基準 I-V カーブ

の開放電圧（𝑉𝑉�����，𝑉𝑉����� ）と短絡電流（𝐼𝐼�����,  𝐼𝐼����� ）を

取得する．次に，参照基準 I-V カーブの電圧値に開放電圧比

𝑉𝑉�����/𝑉𝑉����� ，電流値に短絡電流比𝐼𝐼�����/𝐼𝐼����� を掛け合わ

せることによって，参照基準 I-V カーブとシミュレーション

I-V カーブの短絡電流と開放電圧を完全に一致させる．最後に

参照基準 I-V カーブとシミュレーション I-V カーブから，Fig. 
2 に示すように同電圧における差分電流（𝐼𝐼� ）を取得し𝐼𝐼�-𝑉𝑉特
性，Fig. 3 に示すように同電流における差分電圧（𝑉𝑉�）を取得

し𝑉𝑉�- 𝐼𝐼特性を作成する． また，測定条件により異なるスケー

ルとなる I-V カーブにも本手法を適用するため，I-V カーブ，

 𝐼𝐼�-𝑉𝑉特性， 𝑉𝑉�- 𝐼𝐼特性は電圧値を 𝑉𝑉����� ，電流値を 𝐼𝐼�����で割

ることで電流，電圧を 0.0~1.0 の範囲に正規化する． 
3.4 特特徴徴量量抽抽出出 
 2 章で述べたように不具合の種類によって I-V カーブの形

状特性は異なる．そこで，NN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)では I-V カーブの

勾配変化，NN(𝐼𝐼����)では I-V カーブの段をそれぞれ効率的に抽

出する必要があるため，異なる特徴量を抽出する． 
3.4.1 NN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)の特徴量抽出  NN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)で
は以下に示す 402 点（201+201）の要素を持った 1 次元配列を

特徴量として抽出する． 
(1) 正規化後の𝐼𝐼�-𝑉𝑉特性に対し，𝑉𝑉 � 0.0~1.0まで等間隔に

電流差分値 𝑰𝑰� � � 𝐼𝐼��,  𝐼𝐼��, …  𝐼𝐼�����を 201 点抽出する． 
(2) 正規化後の𝑉𝑉�- 𝐼𝐼特性に対し，𝐼𝐼 � 0.0~1.0まで等間隔に

電圧差分値 𝑽𝑽� � � 𝑉𝑉��,  𝑉𝑉��, …  𝑉𝑉�����を 201 点抽出する． 
3.4.2 NN(𝐼𝐼����)の特徴量抽出  NN(𝐼𝐼����)では以下に示す 600
点（200+200+200）の要素を持った 1 次元配列を特徴量として

抽出する． 
(1) 正規化後の I-V カーブに対し， 𝑉𝑉 � 0.0~1.0まで等間隔

に電流値 𝑰𝑰 � � 𝐼𝐼�,  𝐼𝐼�, …  𝐼𝐼����を 201 点抽出する．抽出した電流

値 𝑰𝑰 に対し，次式を用いて電流微分値 𝑰𝑰� � � 𝐼𝐼𝐼�,  𝐼𝐼𝐼�, …  𝐼𝐼𝐼����
を 200 点抽出する． 

𝐼𝐼�� � 𝐼𝐼� � 𝐼𝐼���  �� � 1,2 … 200� �1� 
(2) 参照基準との電流差分値 𝑰𝑰�に対し, 次式を用いて電流

差分微分値 𝑰𝑰𝐝𝐝� � �𝐼𝐼���, 𝐼𝐼���, … 𝐼𝐼������を 200 点抽出する． 
𝐼𝐼��� � 𝐼𝐼�� � 𝐼𝐼����  �� � 1,2 … 200� �2� 

(3) 参照基準との電圧差分値 𝑽𝑽�に対し，次式を用いて電圧

差分微分値 𝑽𝑽𝐝𝐝� � �𝑉𝑉���,𝑉𝑉���, …𝑉𝑉������を 200 点抽出する． 
𝑉𝑉��� � 𝑉𝑉�� � 𝑉𝑉����  �� � 1,2 … 200� �3� 

 最後に全学習データから抽出した上記の各微分データ配列

の最大値を用いて，抽出した各微分データ配列を正規化する． 
3.5  NN のの学学習習 
まず，NN の構成について説明する．NN(𝐼𝐼����)，NN(𝑅𝑅�)，

NN(𝑅𝑅��)はいずれも入力層から出力層までが一方向であるフ

ィードフォワードニューラルネットワーク(FFNN)である．各

層は，入力層・隠れ層・出力層まで 3 層で構成され，活性化関

数にはシグモイド関数とソフトマックス関数，誤差関数には

交差エントロピー誤差を用いた．また，隠れ層のユニット数は

学習時間と学習精度を考慮し 20 ユニットと設定した． 
次に，NN の学習方法について説明する．NN の学習は

MATLAB の学習関数であるスケーリング共役勾配法(trainscg)
を用いた．また，3.1 節で述べたシミュレーション I-V カーブ

計 225,439 データの内の 90%を訓練データ，10%を検証データ

として使用した．最大エポック数は 2000 とし，30 エポックの

反復学習の間に検証データの誤差が連続して増加し続けた場

合，訓練データに過適合していると判断して学習を停止する． 
 最後にNN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)に関しては，𝐼𝐼����低下が生じた I-V
カーブを学習したNN，それ以外を学習したNN のそれぞれ 2
種類を作成する．これは，実際に不具合を判定する際に

NN(𝐼𝐼����)で先に𝐼𝐼����低下を判定するためである．これにより，

𝐼𝐼����低下の有無で使用するNN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)を使い分けること

で，不具合の判定精度が向上する． 

 
Fig. 3 𝑉𝑉�- 𝐼𝐼 Characteristics  
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Fig. 2 𝐼𝐼�-𝑉𝑉 Characteristics 
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44．．  PV アアレレイイのの不不具具合合診診断断フフロローー 
 

Fig. 4 に PV アレイの不具合診断フローを示す．まず，3 章

で作成したNN(𝐼𝐼����)， NN(𝑅𝑅�)， NN(𝑅𝑅��)を用いて不具合の判

定を行う．次にNN(𝐼𝐼����)で𝐼𝐼����低下と判定された場合，𝐼𝐼����低
下率の検出を行う．最後にNN(𝑅𝑅�)で𝑅𝑅�増加と判定された場合，

𝑅𝑅�増加値の推定を行う． 
4.1  NN にによよるる不不具具合合判判定定 
 3 章で作成したNN(𝐼𝐼����)，NN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)により Fig. 4 に

示す流れで不具合判定を行う．まず，NN(𝐼𝐼����)により「正常」，

「𝐼𝐼����低下」の判定を行う．次に，NN(𝐼𝐼����)の判定結果が「正

常」であれば𝐼𝐼����低下時の I-Vカーブを学習していないNN(𝑅𝑅�)， 
NN(𝐼𝐼����)の判定結果が「𝐼𝐼����低下」であれば𝐼𝐼����低下時の I-V カ

ーブを学習したNN(𝑅𝑅�)により，｢正常｣，｢𝑅𝑅�増加｣の判定を行

う．同様に NN(𝑅𝑅��)に関しても NN(𝐼𝐼����)の判定結果を基に使

用するNN(𝑅𝑅��)を使い分けて，｢正常｣，｢𝑅𝑅��低下｣の判定を行

う．最後に以上の判定結果を組合わせることで，「正常」，

「𝐼𝐼����低下」，「𝑅𝑅�増加」，「𝑅𝑅��低下」，「𝐼𝐼����低下＋𝑅𝑅�増加」，

「𝐼𝐼����低下＋𝑅𝑅��低下」，「𝑅𝑅�増加＋𝑅𝑅��低下」，「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅�
増加＋𝑅𝑅��低下」のいずれかの不具合として判定する． 
4.2  𝑰𝑰𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜低低下下率率のの検検出出 
 NN(𝐼𝐼����)で「𝐼𝐼����低下」と判定された場合，式(3)より取得し

た参照基準 I-V カーブとの電圧差分微分値 𝑉𝑉��を横軸，対応す

る正規化後の電流値 𝐼𝐼�を縦軸とした𝐼𝐼�-𝑉𝑉�� 特性を利用して

𝐼𝐼����低下率の検出を行う．ここで，𝐼𝐼����低下率とはストリング

I-V カーブ全体の𝐼𝐼��に対する，ストリング内において最も発

電電流が低下したセルの𝐼𝐼��の低下割合とする．よって，𝐼𝐼����低
下が発生した I-V カーブ上において，最も電流値が低下した

段の位置を検出することで，𝐼𝐼����低下率の検出が行える． 
Fig. 5 に𝐼𝐼����低下時の正規化後の I-V カーブと参照基準 I-V

カーブ，𝐼𝐼�-𝑉𝑉��特性をそれぞれ示す．Fig. 5 より𝐼𝐼�-𝑉𝑉��特性に

おいて，𝑉𝑉��の極大値となる点が I-V カーブの段の位置である．

したがって，𝑉𝑉��が極大値となる際の電流値 𝐼𝐼����を取得するこ

とで，次式により𝐼𝐼����低下率を検出する． 
𝐼𝐼���� 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑 � �1 � 𝐼𝐼����� � 100 �%� �4� 

ここで，𝑉𝑉��の極大値は連続する𝑉𝑉��データ配列において，着目

した𝑉𝑉��の要素が隣接する要素よりも大きい場合に極大値と

する．なお，ノイズ等の影響を考慮して閾値 0.02 を超えたデ

ータのみを極大値とする．以上の手法を用いることで，Fig. 5
の例で𝐼𝐼����低下率は，�1 � 0.89� � 100 � 11 %と検出される． 
4.3  𝑹𝑹𝐬𝐬増増加加値値のの推推定定 

NN(𝑅𝑅�)で「𝑅𝑅�増加」と判定された場合，正常時である参照

基準 I-V カーブの直列抵抗値（𝑅𝑅����）に対する実測 I-V カーブ

の𝑅𝑅�増加値を推定する．これにより対象ストリングの𝑅𝑅�増加

不具合を定量的に評価することが可能となる． 
2 章で述べたように𝑅𝑅� が増加すると 𝑉𝑉�� 付近の勾配が低下

する．本手法では 3.2 節で作成した参照基準 I-V カーブを実測

I-V カーブに対して𝑉𝑉��付近でフィッティングさせ，フィッテ

ィング後の参照基準 I-V カーブの𝑅𝑅�を実測 I-V カーブの𝑅𝑅�と
して推定する．Fig. 6 に𝑅𝑅�増加値の推定フローを示す． 
 まず，参照基準 I-V カーブを実測 I-V カーブにフィッティ

ングするために両者の電圧差分 𝑉𝑉� を利用する．また， 𝑉𝑉�� 付
近でのフィッティングを目的とするため， 𝑉𝑉� の取得範囲を最

初に決定する． 𝑉𝑉� の取得範囲は，4.2 節で検出した𝐼𝐼����低下率

により決定する． 𝑉𝑉� に対応する電流値を 𝐼𝐼 として𝑉𝑉� の取得範

囲は，𝐼𝐼����低下率が 20%未満の場合， 
0 � 𝐼𝐼 � 0.8 � 𝐼𝐼����� �5� 

𝐼𝐼����低下率が 20%以上の場合， 
0 � 𝐼𝐼 � 𝐼𝐼���� � 𝐼𝐼����� �6� 

とする．これは，𝐼𝐼����低下により発生した I-V カーブ上の段部

分の 𝑉𝑉� を取得してしまうとフィッティングが収束しないた

め，段よりも 𝑉𝑉��側の 𝑉𝑉� を用いてフィッティングを行うため

である． 
次に，𝑅𝑅����から𝑅𝑅�を微増させることで参照基準 I-V カーブ

を再作成する．ここで，本手法では𝑅𝑅�の増加値は𝑅𝑅����の 1%と

設定した．そして，再算出した参照基準 I-V カーブと実測 I-V
カーブとの 𝑉𝑉� を式(5)または式(6)の範囲で取得する．参照基準

I-Vカーブが実測 I-Vカーブにフィッティングすると取得した
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 𝑉𝑉� の平均値が 0 に近づくため， 𝑉𝑉� の平均値が 0.001 未満とな

るまで上記の手順を繰り返す． 
以上より，十分にフィッティングが完了した際の𝑅𝑅�を実測

I-V カーブの直列抵抗値（𝑅𝑅����）として推定する．よって，𝑅𝑅����
と𝑅𝑅����の差を取ることで𝑅𝑅�増加値の推定が完了する． 

これまでにも，太陽電池等価回路式を用いた手法など実測

I-V カーブから𝑅𝑅�を推定する手法が提案されている 12-13)．その

中でも本手法は𝐼𝐼����低下率を検出することで，𝑅𝑅�増加によって

変化する 𝑉𝑉��側の I-V カーブを最大限活用して𝑅𝑅�を推定する

ことが可能である．そのため，本手法は𝐼𝐼����低下と𝑅𝑅�増加が併

発した場合や 𝑉𝑉��付近にノイズや欠測値が発生した場合にお

いても𝑅𝑅�を推定できるという利点を持っている． 
 

55．． 実実測測デデーータタをを用用いいたた検検証証 
 
5.1  使使用用デデーータタ 
 本手法の検証のため，東京理科大学葛飾キャンパス屋上に

て I-V カーブの測定を行った．Fig. 7 のように三菱電機製の単

結晶シリコン PV モジュール（PV-MA1100KH）を 2~5 枚直列

に接続したストリングを構成し，日射強度は日射計，モジュー

ル温度は中央の PV モジュール背面に取り付けた熱電対，I-V
カーブは I-V カーブトレーサを PV モジュール端子に接続し

それぞれ測定した． 

本検証では Fig. 7 のストリングを用いて，「正常」，「𝐼𝐼����
低下」，「𝑅𝑅�増加」，「𝑅𝑅��低下」，「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅�増加」，「𝐼𝐼����
低下＋𝑅𝑅��低下」の 6 種類の実測データを取得した．𝐼𝐼����低下

は PV モジュール内のセルを遮光し，遮光する割合やセル数，

セルの位置を変化させて測定した．𝑅𝑅�増加はセメント抵抗回

路（抵抗値:0.04，0.06，0.09，0.15，0.27，0.40，0.50，0.63，0.90，
1.00，1.10，1.40，1.51，1.60，1.91，1.99， 2.10Ω）を直列に

接続することで測定した．𝑅𝑅��低下は可変抵抗器をストリング

に並列接続することによって，10Ω～100Ωまで 5Ω刻みで測

定した．Table 2 は測定データを 2 章で述べた不具合の閾値で

ある𝐼𝐼����低下率と𝑃𝑃���低下率によりラベル付けを行ったもの

である．Table 2 に示す使用データを用いて本手法の検証を行

った． 
5.2  NN にによよるる不不具具合合判判定定結結果果 
 3 章で述べた手法と同様に実測データに対して，参照基準 I-
V カーブの作成，前処理，特徴量抽出を行った後，3 章で作成

した学習済みの NN によって不具合判定を行った．Fig. 8 に

NN(𝐼𝐼����)，NN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)による不具合判定結果および各NN
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Table 2 Usage Data 

Failure Class Number of Data 
normal 126 

decreased 𝐼𝐼���� 258 
increased 𝑅𝑅� 59 

decreased 𝑅𝑅�� 230 
decreased 𝐼𝐼���� & increased 𝑅𝑅� 68 

decreased 𝐼𝐼���� & decreased 𝑅𝑅�� 60 
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44．．  PV アアレレイイのの不不具具合合診診断断フフロローー 
 

Fig. 4 に PV アレイの不具合診断フローを示す．まず，3 章

で作成したNN(𝐼𝐼����)， NN(𝑅𝑅�)， NN(𝑅𝑅��)を用いて不具合の判

定を行う．次にNN(𝐼𝐼����)で𝐼𝐼����低下と判定された場合，𝐼𝐼����低
下率の検出を行う．最後にNN(𝑅𝑅�)で𝑅𝑅�増加と判定された場合，

𝑅𝑅�増加値の推定を行う． 
4.1  NN にによよるる不不具具合合判判定定 
 3 章で作成したNN(𝐼𝐼����)，NN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)により Fig. 4 に

示す流れで不具合判定を行う．まず，NN(𝐼𝐼����)により「正常」，

「𝐼𝐼����低下」の判定を行う．次に，NN(𝐼𝐼����)の判定結果が「正

常」であれば𝐼𝐼����低下時の I-Vカーブを学習していないNN(𝑅𝑅�)， 
NN(𝐼𝐼����)の判定結果が「𝐼𝐼����低下」であれば𝐼𝐼����低下時の I-V カ

ーブを学習したNN(𝑅𝑅�)により，｢正常｣，｢𝑅𝑅�増加｣の判定を行

う．同様に NN(𝑅𝑅��)に関しても NN(𝐼𝐼����)の判定結果を基に使

用するNN(𝑅𝑅��)を使い分けて，｢正常｣，｢𝑅𝑅��低下｣の判定を行

う．最後に以上の判定結果を組合わせることで，「正常」，

「𝐼𝐼����低下」，「𝑅𝑅�増加」，「𝑅𝑅��低下」，「𝐼𝐼����低下＋𝑅𝑅�増加」，

「𝐼𝐼����低下＋𝑅𝑅��低下」，「𝑅𝑅�増加＋𝑅𝑅��低下」，「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅�
増加＋𝑅𝑅��低下」のいずれかの不具合として判定する． 
4.2  𝑰𝑰𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜低低下下率率のの検検出出 
 NN(𝐼𝐼����)で「𝐼𝐼����低下」と判定された場合，式(3)より取得し

た参照基準 I-V カーブとの電圧差分微分値 𝑉𝑉��を横軸，対応す

る正規化後の電流値 𝐼𝐼�を縦軸とした𝐼𝐼�-𝑉𝑉�� 特性を利用して

𝐼𝐼����低下率の検出を行う．ここで，𝐼𝐼����低下率とはストリング

I-V カーブ全体の𝐼𝐼��に対する，ストリング内において最も発

電電流が低下したセルの𝐼𝐼��の低下割合とする．よって，𝐼𝐼����低
下が発生した I-V カーブ上において，最も電流値が低下した

段の位置を検出することで，𝐼𝐼����低下率の検出が行える． 
Fig. 5 に𝐼𝐼����低下時の正規化後の I-V カーブと参照基準 I-V

カーブ，𝐼𝐼�-𝑉𝑉��特性をそれぞれ示す．Fig. 5 より𝐼𝐼�-𝑉𝑉��特性に

おいて，𝑉𝑉��の極大値となる点が I-V カーブの段の位置である．

したがって，𝑉𝑉��が極大値となる際の電流値 𝐼𝐼����を取得するこ

とで，次式により𝐼𝐼����低下率を検出する． 
𝐼𝐼���� 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑 � �1 � 𝐼𝐼����� � 100 �%� �4� 

ここで，𝑉𝑉��の極大値は連続する𝑉𝑉��データ配列において，着目

した𝑉𝑉��の要素が隣接する要素よりも大きい場合に極大値と

する．なお，ノイズ等の影響を考慮して閾値 0.02 を超えたデ

ータのみを極大値とする．以上の手法を用いることで，Fig. 5
の例で𝐼𝐼����低下率は，�1 � 0.89� � 100 � 11 %と検出される． 
4.3  𝑹𝑹𝐬𝐬増増加加値値のの推推定定 

NN(𝑅𝑅�)で「𝑅𝑅�増加」と判定された場合，正常時である参照

基準 I-V カーブの直列抵抗値（𝑅𝑅����）に対する実測 I-V カーブ

の𝑅𝑅�増加値を推定する．これにより対象ストリングの𝑅𝑅�増加

不具合を定量的に評価することが可能となる． 
2 章で述べたように𝑅𝑅� が増加すると 𝑉𝑉�� 付近の勾配が低下

する．本手法では 3.2 節で作成した参照基準 I-V カーブを実測

I-V カーブに対して𝑉𝑉��付近でフィッティングさせ，フィッテ

ィング後の参照基準 I-V カーブの𝑅𝑅�を実測 I-V カーブの𝑅𝑅�と
して推定する．Fig. 6 に𝑅𝑅�増加値の推定フローを示す． 
 まず，参照基準 I-V カーブを実測 I-V カーブにフィッティ

ングするために両者の電圧差分 𝑉𝑉� を利用する．また， 𝑉𝑉�� 付
近でのフィッティングを目的とするため， 𝑉𝑉� の取得範囲を最

初に決定する． 𝑉𝑉� の取得範囲は，4.2 節で検出した𝐼𝐼����低下率

により決定する． 𝑉𝑉� に対応する電流値を 𝐼𝐼 として𝑉𝑉� の取得範

囲は，𝐼𝐼����低下率が 20%未満の場合， 
0 � 𝐼𝐼 � 0.8 � 𝐼𝐼����� �5� 

𝐼𝐼����低下率が 20%以上の場合， 
0 � 𝐼𝐼 � 𝐼𝐼���� � 𝐼𝐼����� �6� 

とする．これは，𝐼𝐼����低下により発生した I-V カーブ上の段部

分の 𝑉𝑉� を取得してしまうとフィッティングが収束しないた

め，段よりも 𝑉𝑉��側の 𝑉𝑉� を用いてフィッティングを行うため

である． 
次に，𝑅𝑅����から𝑅𝑅�を微増させることで参照基準 I-V カーブ

を再作成する．ここで，本手法では𝑅𝑅�の増加値は𝑅𝑅����の 1%と

設定した．そして，再算出した参照基準 I-V カーブと実測 I-V
カーブとの 𝑉𝑉� を式(5)または式(6)の範囲で取得する．参照基準

I-Vカーブが実測 I-Vカーブにフィッティングすると取得した
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 𝑉𝑉� の平均値が 0 に近づくため， 𝑉𝑉� の平均値が 0.001 未満とな

るまで上記の手順を繰り返す． 
以上より，十分にフィッティングが完了した際の𝑅𝑅�を実測

I-V カーブの直列抵抗値（𝑅𝑅����）として推定する．よって，𝑅𝑅����
と𝑅𝑅����の差を取ることで𝑅𝑅�増加値の推定が完了する． 

これまでにも，太陽電池等価回路式を用いた手法など実測

I-V カーブから𝑅𝑅�を推定する手法が提案されている 12-13)．その

中でも本手法は𝐼𝐼����低下率を検出することで，𝑅𝑅�増加によって

変化する 𝑉𝑉��側の I-V カーブを最大限活用して𝑅𝑅�を推定する

ことが可能である．そのため，本手法は𝐼𝐼����低下と𝑅𝑅�増加が併

発した場合や 𝑉𝑉��付近にノイズや欠測値が発生した場合にお

いても𝑅𝑅�を推定できるという利点を持っている． 
 

55．． 実実測測デデーータタをを用用いいたた検検証証 
 
5.1  使使用用デデーータタ 
 本手法の検証のため，東京理科大学葛飾キャンパス屋上に

て I-V カーブの測定を行った．Fig. 7 のように三菱電機製の単

結晶シリコン PV モジュール（PV-MA1100KH）を 2~5 枚直列

に接続したストリングを構成し，日射強度は日射計，モジュー

ル温度は中央の PV モジュール背面に取り付けた熱電対，I-V
カーブは I-V カーブトレーサを PV モジュール端子に接続し

それぞれ測定した． 

本検証では Fig. 7 のストリングを用いて，「正常」，「𝐼𝐼����
低下」，「𝑅𝑅�増加」，「𝑅𝑅��低下」，「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅�増加」，「𝐼𝐼����
低下＋𝑅𝑅��低下」の 6 種類の実測データを取得した．𝐼𝐼����低下

は PV モジュール内のセルを遮光し，遮光する割合やセル数，

セルの位置を変化させて測定した．𝑅𝑅�増加はセメント抵抗回

路（抵抗値:0.04，0.06，0.09，0.15，0.27，0.40，0.50，0.63，0.90，
1.00，1.10，1.40，1.51，1.60，1.91，1.99， 2.10Ω）を直列に

接続することで測定した．𝑅𝑅��低下は可変抵抗器をストリング

に並列接続することによって，10Ω～100Ωまで 5Ω刻みで測

定した．Table 2 は測定データを 2 章で述べた不具合の閾値で

ある𝐼𝐼����低下率と𝑃𝑃���低下率によりラベル付けを行ったもの

である．Table 2 に示す使用データを用いて本手法の検証を行

った． 
5.2  NN にによよるる不不具具合合判判定定結結果果 
 3 章で述べた手法と同様に実測データに対して，参照基準 I-
V カーブの作成，前処理，特徴量抽出を行った後，3 章で作成

した学習済みの NN によって不具合判定を行った．Fig. 8 に

NN(𝐼𝐼����)，NN(𝑅𝑅�)，NN(𝑅𝑅��)による不具合判定結果および各NN
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Table 2 Usage Data 

Failure Class Number of Data 
normal 126 
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decreased 𝐼𝐼���� & increased 𝑅𝑅� 68 

decreased 𝐼𝐼���� & decreased 𝑅𝑅�� 60 

 
Fig. 8 Confusion Matrix 
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から導き出した最終的な不具合判定結果を混同行列として示

す．なお，混同行列の行が各NN の判定結果を，列が実際の不

具合を表している．また，「𝑅𝑅�増加＋𝑅𝑅��低下」，「𝐼𝐼����低下

+𝑅𝑅�増加＋𝑅𝑅��低下」不具合に関しては実験データを取得して

おらず，NN の判定結果にも含まれていないことから Fig. 8 の

混同行列では省いている．Fig. 8 の最終的な不具合判定結果よ

り，NN によって「正常」126 データ中，123 データが「正常」

に正しく判定され，3 データが「𝑅𝑅�増加」に誤判定された．

「𝐼𝐼����低下」は 258 データ中，256 データが「𝐼𝐼����低下」に正

しく判定され，2 データが「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅��低下」に誤判定され

た．「𝑅𝑅�増加」は 59 データ全てが「𝑅𝑅�増加」に正しく判定さ

れた．「𝑅𝑅��低下」は 230 データ中，228 データが「𝑅𝑅��低下」

に正しく判定され，2 データが「𝐼𝐼����低下」に誤判定された．

「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅�増加」は 68 データ中，67 データが「𝐼𝐼����低下

+𝑅𝑅�増加」に正しく判定され，1 データが「𝑅𝑅�増加」に誤判定

された．「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅��低下」は 60 データ中，50 データが「𝐼𝐼����
低下+𝑅𝑅��低下」に正しく判定され，10 データが「𝐼𝐼����低下」に

誤判定された．また，Table 3 に各NN の正解率（正解データ

数/全データ数）および最終的な不具合判定結果の正解率を示

す．Table 3 より各 NN の正解率は 98.3%以上となっており，

全体の正解率としても 97.8%と高精度に不具合の判定に成功

していることが確認できる． 
Fig. 9(a)~(f)に実際に NN によって不具合の判定に成功した

実測 I-V カーブデータA~F を示す．Fig. 9(a)の実測データA は

ストリング内のセル 1 枚の発電電流が低下した𝐼𝐼����低下（𝑃𝑃���
低下率：1.7%），(b)の実測データB はストリング内のセル複

数枚の発電電流が低下した𝐼𝐼����低下（𝑃𝑃���低下率：1.3%），(c) 
の実測データC は𝑅𝑅�増加（𝑃𝑃���低下率：5.8%，𝑅𝑅� � 0.40Ω），

(d) の実測データ D は𝑅𝑅��低下（𝑃𝑃���低下率：6.9%，𝑅𝑅�� �

100Ω），(e) の実測データE は 𝐼𝐼����低下と𝑅𝑅�増加の複合不具

合（𝑃𝑃���低下率：9.4%，𝑅𝑅� � 0.40Ω），(f) の実測データ F
は𝐼𝐼����低下と𝑅𝑅��低下の複合不具合（𝑃𝑃���低下率：22.3%，

𝑅𝑅�� � 100Ω）である．Fig. 9(b)の実測データ B と Fig. 9(d)の
実測データ B に関しては形状が似ている I-V カーブであり，

I-V カーブの特性値のみを用いた不具合の判定手法では判定

が困難と想定される．しかし，本手法では特性値のみでなく I-
V カーブ全体のデータを活用し，参照基準 I-V カーブにより

抽出した特徴量を用いて I-V カーブ上の緩やかな段部分の形

状変化を顕在化させたことで，不具合の判定に成功している．

一方で誤判定したデータは，主に正常と不具合を分ける閾値

付近のデータとなっており，閾値の設定方法や特徴量の抽出

方法を改善することで，不具合の判定精度は向上すると考え

られる． 
5.3 𝑰𝑰𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜低低下下率率のの検検出出結結果果 
 5.2 節で「𝐼𝐼����低下」または「𝐼𝐼����低下＋𝑅𝑅�増加」，「𝐼𝐼����低
下＋𝑅𝑅��低下」と正しく判定された 385 データに対して，4.2 節

の手法を用いて𝐼𝐼����低下率の検出を行った．Fig. 9 の実測デー

タの内，𝐼𝐼����低下が発生している実測データA，B，E，F にお

ける𝐼𝐼����低下率の検出結果をFig. 10(a)~(d)に示す．Fig. 10より，

実測データA，B，E，F の𝐼𝐼����低下率は，それぞれ 7%，10%，

7%，32%と検出された．いずれの実測データも I-V カーブ上

Table 3 Accuracy by NN 

NN Accuracy [%] 
NN(𝐼𝐼����) 99.6 
NN(𝑅𝑅�) 99.6 
NN(𝑅𝑅��) 98.3 

ALL Classification Result 97.8 

(a) measured data A (decreased 𝐼𝐼����) 
 

(d) measured data D (decreased 𝑅𝑅��) 
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(b) measured data B (decreased 𝐼𝐼����) 
 

(e) measured data E  
(decreased 𝐼𝐼���� and increased 𝑅𝑅�) 
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(c) measured data C (increased 𝑅𝑅�) 
 

(f) measured data F  
(decreased 𝐼𝐼���� and decreased 𝑅𝑅��) 
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の段部分と𝐼𝐼����の位置が一致していることから，𝐼𝐼����低下率

の検出に成功していることが確認できる．したがって，本手法

により不具合セルの発電電流を定量的に診断することが可能

となる．そのため，実際の現場では PV アレイ内の PV モジュ

ール交換の判断材料として活用できることが想定される．  
5.4   𝑹𝑹𝐬𝐬増増加加値値のの推推定定結結果果 
 5.2 節で「𝑅𝑅�増加」または「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅�増加」と正しく判定

された 127 データに対して，4.3 節で述べた手法を用いること

で，𝑅𝑅�増加値の推定を行った．Table 4 に実際にストリングに

直列接続した抵抗値（Δ𝑅𝑅����），データ数，各抵抗値におけ

るΔ𝑅𝑅����とΔ𝑅𝑅����の平均絶対誤差(MAE)を示す．Table 4 より

「𝑅𝑅�増加」または「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅�増加」に正しく判定された 127
データのMAEは，0.07Ωと高精度に推定することに成功した．

一方で，配線の内部抵抗値や劣化などを考慮すると，実際に接

続した抵抗値には多少の誤差が考えられる．そのため，𝑅𝑅�増
加値の推定精度に関しても多少の誤差はあるものと考えられ

る． 
Fig. 11 に実際に参照基準 I-V カーブを実測 I-V カーブにフ

ィッティングさせ，𝑅𝑅�増加値を推定した例を示す．Fig. 11(a)，
(b)はそれぞれ Fig. 9 の実測データ C，実測データ E である．

Fig. 11(a),(b)より単独不具合，複合不具合ともに𝑉𝑉��付近でのフ

ィッティングに成功しており，𝑅𝑅�増加値の推定結果Δ𝑅𝑅����と
実際に接続した抵抗値Δ𝑅𝑅����との絶対誤差は両者ともに 0.06
Ωと高精度に推定できている．また，Fig. 11(c)の実測データG
は，𝐼𝐼����低下と𝑅𝑅�増加の複合不具合の中でも，𝐼𝐼����低下率が高

く，I-V カーブ上の段部分の影響が顕著に現れた例となってい

る．本データに関しても，絶対誤差は 0.05Ωと高精度に推定

できている．このように，本手法では𝐼𝐼����低下率を検出した上

 
(a) measured data A (decreased 𝐼𝐼����) 

 
(b) measured data B (decreased 𝐼𝐼����) 

 
(c) measured data E (decreased 𝐼𝐼���� and increased 𝑅𝑅�)  

 
(d) measured data F (decreased 𝐼𝐼���� and decreased 𝑅𝑅��) 
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 Table 4 Result of Estimated Increased 𝑅𝑅� 
Δ𝑅𝑅����  [Ω] Number of Data MAE [Ω] 

0.27 4 0.01 

0.40 10 0.06 

0.50 16 0.05 

0.63 2 0.09 

0.90 5 0.06 

1.00 22 0.05 

1.10 1 0.05 

1.40 5 0.15 

1.51 18 0.09 

1.60 1 0.03 

1.91 27 0.06 

1.99 15 0.14 

2.10 1 0.04 

All 127 0.07 
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から導き出した最終的な不具合判定結果を混同行列として示

す．なお，混同行列の行が各NN の判定結果を，列が実際の不

具合を表している．また，「𝑅𝑅�増加＋𝑅𝑅��低下」，「𝐼𝐼����低下

+𝑅𝑅�増加＋𝑅𝑅��低下」不具合に関しては実験データを取得して

おらず，NN の判定結果にも含まれていないことから Fig. 8 の

混同行列では省いている．Fig. 8 の最終的な不具合判定結果よ

り，NN によって「正常」126 データ中，123 データが「正常」

に正しく判定され，3 データが「𝑅𝑅�増加」に誤判定された．

「𝐼𝐼����低下」は 258 データ中，256 データが「𝐼𝐼����低下」に正

しく判定され，2 データが「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅��低下」に誤判定され

た．「𝑅𝑅�増加」は 59 データ全てが「𝑅𝑅�増加」に正しく判定さ

れた．「𝑅𝑅��低下」は 230 データ中，228 データが「𝑅𝑅��低下」

に正しく判定され，2 データが「𝐼𝐼����低下」に誤判定された．

「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅�増加」は 68 データ中，67 データが「𝐼𝐼����低下

+𝑅𝑅�増加」に正しく判定され，1 データが「𝑅𝑅�増加」に誤判定

された．「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅��低下」は 60 データ中，50 データが「𝐼𝐼����
低下+𝑅𝑅��低下」に正しく判定され，10 データが「𝐼𝐼����低下」に

誤判定された．また，Table 3 に各NN の正解率（正解データ

数/全データ数）および最終的な不具合判定結果の正解率を示

す．Table 3 より各 NN の正解率は 98.3%以上となっており，

全体の正解率としても 97.8%と高精度に不具合の判定に成功

していることが確認できる． 
Fig. 9(a)~(f)に実際に NN によって不具合の判定に成功した

実測 I-V カーブデータA~F を示す．Fig. 9(a)の実測データA は

ストリング内のセル 1 枚の発電電流が低下した𝐼𝐼����低下（𝑃𝑃���
低下率：1.7%），(b)の実測データB はストリング内のセル複

数枚の発電電流が低下した𝐼𝐼����低下（𝑃𝑃���低下率：1.3%），(c) 
の実測データC は𝑅𝑅�増加（𝑃𝑃���低下率：5.8%，𝑅𝑅� � 0.40Ω），

(d) の実測データ D は𝑅𝑅��低下（𝑃𝑃���低下率：6.9%，𝑅𝑅�� �

100Ω），(e) の実測データE は 𝐼𝐼����低下と𝑅𝑅�増加の複合不具

合（𝑃𝑃���低下率：9.4%，𝑅𝑅� � 0.40Ω），(f) の実測データ F
は𝐼𝐼����低下と𝑅𝑅��低下の複合不具合（𝑃𝑃���低下率：22.3%，

𝑅𝑅�� � 100Ω）である．Fig. 9(b)の実測データ B と Fig. 9(d)の
実測データ B に関しては形状が似ている I-V カーブであり，

I-V カーブの特性値のみを用いた不具合の判定手法では判定

が困難と想定される．しかし，本手法では特性値のみでなく I-
V カーブ全体のデータを活用し，参照基準 I-V カーブにより

抽出した特徴量を用いて I-V カーブ上の緩やかな段部分の形

状変化を顕在化させたことで，不具合の判定に成功している．

一方で誤判定したデータは，主に正常と不具合を分ける閾値

付近のデータとなっており，閾値の設定方法や特徴量の抽出

方法を改善することで，不具合の判定精度は向上すると考え

られる． 
5.3 𝑰𝑰𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜𝐜低低下下率率のの検検出出結結果果 
 5.2 節で「𝐼𝐼����低下」または「𝐼𝐼����低下＋𝑅𝑅�増加」，「𝐼𝐼����低
下＋𝑅𝑅��低下」と正しく判定された 385 データに対して，4.2 節

の手法を用いて𝐼𝐼����低下率の検出を行った．Fig. 9 の実測デー

タの内，𝐼𝐼����低下が発生している実測データA，B，E，F にお

ける𝐼𝐼����低下率の検出結果をFig. 10(a)~(d)に示す．Fig. 10より，

実測データA，B，E，F の𝐼𝐼����低下率は，それぞれ 7%，10%，

7%，32%と検出された．いずれの実測データも I-V カーブ上

Table 3 Accuracy by NN 

NN Accuracy [%] 
NN(𝐼𝐼����) 99.6 
NN(𝑅𝑅�) 99.6 
NN(𝑅𝑅��) 98.3 

ALL Classification Result 97.8 

(a) measured data A (decreased 𝐼𝐼����) 
 

(d) measured data D (decreased 𝑅𝑅��) 
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(b) measured data B (decreased 𝐼𝐼����) 
 

(e) measured data E  
(decreased 𝐼𝐼���� and increased 𝑅𝑅�) 
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(c) measured data C (increased 𝑅𝑅�) 
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Fig. 9 Classification Success Data 
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の段部分と𝐼𝐼����の位置が一致していることから，𝐼𝐼����低下率

の検出に成功していることが確認できる．したがって，本手法

により不具合セルの発電電流を定量的に診断することが可能

となる．そのため，実際の現場では PV アレイ内の PV モジュ

ール交換の判断材料として活用できることが想定される．  
5.4   𝑹𝑹𝐬𝐬増増加加値値のの推推定定結結果果 
 5.2 節で「𝑅𝑅�増加」または「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅�増加」と正しく判定

された 127 データに対して，4.3 節で述べた手法を用いること

で，𝑅𝑅�増加値の推定を行った．Table 4 に実際にストリングに

直列接続した抵抗値（Δ𝑅𝑅����），データ数，各抵抗値におけ

るΔ𝑅𝑅����とΔ𝑅𝑅����の平均絶対誤差(MAE)を示す．Table 4 より

「𝑅𝑅�増加」または「𝐼𝐼����低下+𝑅𝑅�増加」に正しく判定された 127
データのMAEは，0.07Ωと高精度に推定することに成功した．

一方で，配線の内部抵抗値や劣化などを考慮すると，実際に接

続した抵抗値には多少の誤差が考えられる．そのため，𝑅𝑅�増
加値の推定精度に関しても多少の誤差はあるものと考えられ

る． 
Fig. 11 に実際に参照基準 I-V カーブを実測 I-V カーブにフ

ィッティングさせ，𝑅𝑅�増加値を推定した例を示す．Fig. 11(a)，
(b)はそれぞれ Fig. 9 の実測データ C，実測データ E である．

Fig. 11(a),(b)より単独不具合，複合不具合ともに𝑉𝑉��付近でのフ

ィッティングに成功しており，𝑅𝑅�増加値の推定結果Δ𝑅𝑅����と
実際に接続した抵抗値Δ𝑅𝑅����との絶対誤差は両者ともに 0.06
Ωと高精度に推定できている．また，Fig. 11(c)の実測データG
は，𝐼𝐼����低下と𝑅𝑅�増加の複合不具合の中でも，𝐼𝐼����低下率が高

く，I-V カーブ上の段部分の影響が顕著に現れた例となってい

る．本データに関しても，絶対誤差は 0.05Ωと高精度に推定

できている．このように，本手法では𝐼𝐼����低下率を検出した上

 
(a) measured data A (decreased 𝐼𝐼����) 

 
(b) measured data B (decreased 𝐼𝐼����) 

 
(c) measured data E (decreased 𝐼𝐼���� and increased 𝑅𝑅�)  

 
(d) measured data F (decreased 𝐼𝐼���� and decreased 𝑅𝑅��) 
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 Table 4 Result of Estimated Increased 𝑅𝑅� 
Δ𝑅𝑅����  [Ω] Number of Data MAE [Ω] 

0.27 4 0.01 

0.40 10 0.06 

0.50 16 0.05 

0.63 2 0.09 

0.90 5 0.06 

1.00 22 0.05 

1.10 1 0.05 

1.40 5 0.15 

1.51 18 0.09 

1.60 1 0.03 

1.91 27 0.06 

1.99 15 0.14 

2.10 1 0.04 

All 127 0.07 
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で I-V カーブ上の段よりも 𝑉𝑉��側の𝑉𝑉� を用いてフィッティン

グを行ったことで，𝐼𝐼����低下と𝑅𝑅�増加の複合不具合に関しても

𝑅𝑅�増加値の推定を可能とした．  
 
66．． ままととめめとと今今後後のの課課題題  
 
本研究では，ストリング I-V カーブと参照基準 I-V カーブと

の差分データを活用し，NN を用いた不具合の判定および𝐼𝐼����
低下率の検出，𝑅𝑅�増加値の推定手法を提案した．実測データ

による本手法の検証結果から，各単独不具合および複合不具

合に関して高精度に判定できることが確認できた．また参照

基準 I-V カーブを活用することで，𝐼𝐼����低下率の検出および𝑅𝑅�
増加値の推定にも成功した．今後，実際の PV システムにおい

て本手法を実用化するための課題としては，NN の学習データ

を現地のPVアレイ構成やPVモジュール銘板値から自動生成

することが挙げられる．また，𝐼𝐼����低下の判定に関して，現状

は I-V カーブ上の段の有無のみで判定を行っているが，今後

は段部分の勾配変化を NN に学習させることで，部分影とホ

ットスポットの判定までを行うことが課題である．𝑅𝑅�増加値

の推定手法に関しては𝑅𝑅��低下が併発した場合を想定する必

要があると考えられる． 
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(a) measured data C (increased 𝑅𝑅�) 

 

 
(b) measured data E (decreased 𝐼𝐼���� and increased 𝑅𝑅�) 

 

 
(c) measured data G (decreased 𝐼𝐼���� and increased 𝑅𝑅�)  

Fig. 11 Result of Estimated Increased 𝑅𝑅� 
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