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Abstract  
In this study, a daily three-layer artificial neural network (ANN) which converts from global horizontal 

irradiation (GHI) to photovoltaic (PV) power is developed. Here, each ANN estimates PV power of a specific day after 
the ANN learns the data from days around the specific day. Though the three-layer ANN has small numbers of the 
weight in the ANN, daily ANNs are expected to include the seasonal dependence which appears in the conversion from 
GHI to PV power. In addition to GHI, temperature, humidity, and solar azimuth are given as input variables. As a result 
of applying the developed daily ANN to a sunny day, a cloudy day, and a rainy day, it was confirmed that the PV power 
generation in these object days could be accurately estimated. The estimation errors were also evaluated for one year 
and effectiveness of daily three-layer ANNs with proposed input parameters was shown.  
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1．はじめに 

 
 太陽光発電の経済的有効運用に向け，発電電力量（発電

量）を精度良く予測し，実績値との差を小さくすることが

必要不可欠である．太陽光発電量（PV 発電量）の予測手

法に関する研究は，近年精力的に行われており 1,2)，気象

モデルによる手法，衛星観測による手法，全天球カメラや

日射センサを用いた地上観測による手法 3~6)の開発が進め

られている． 
さて，PV 発電量は太陽光パネル（PV パネル）面に対す

る日射強度に強く依存する 7)ため，実質的には日射強度を

予測することが重要である．このような観点から，本研究

グループでは，地上観測に基づく特定点太陽光発電所（PV
発電所）における水平面全天日射強度（GHI）を予測する

システムを開発してきた 8~12）．本システムでは，特定点 PV
発電所の周囲に全天球カメラおよび日射センサを設置す

る．全天球カメラにより特定点 PV 発電所へ向かう雲の推

定を行い，そして，日射センサにより雲影による GHI の

減衰量および雲影移動速度を推定する．これら推定量を用

いて，特定点 PV 発電所での GHI を予測する． 
本システムでは，予測 GHI から非線形回帰により予測

PV 発電量を得る．この非線形回帰には，人工ニューラル

ネット（ANN）を用いる．ANN を用いることで内部がブ

ラックボックスになるが， JIS C 8907「太陽光発電システ

ムの発電電力量推定方式」で求められるような，地表面の

アルベド，PV パネルの設置角度（方位角），PV パネル温

度などを評価せずに PV発電量へ変換できる点に優位性が

ある．ANN による発電量予測 13~15)は広く行われており，

それぞれ，入力層に与えるデータの違いやネットワーク構

造の違い（画像解析に有用な畳み込み ANN，時系列デー

タに有用なリカレント ANN など）がある． 
本研究では， GHIからPV発電電力推定を行う 3層ANN
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を日別に開発した．3 層 ANN は畳み込み ANN やリカレ

ント ANN などと比較しネットワークが簡易であるため，

(i) 準備すべき学習データが少なく済む，(ii)学習時間を抑

制できる，など，開発コストを小さくできることが期待で

きる．一方で，ANN の重みの数が少ない分，GHI から PV
発電電力への非線形回帰に含まれる季節依存性への対応

が課題となる．季節依存性の例として，太陽高度の季節依

存性がある．GHI と PV パネル上の傾斜面日射強度との関

係は太陽高度に依存する 7)ため，同じ GHI でも季節により

傾斜面日射強度を介して PV発電電力との関係式が変わる．

また，太陽高度・太陽方位角によっては建物の影が PV パ

ネルにかかってしまい，その影の分だけ PV 発電電力を低

く推定する必要性がある．3 層 ANN を日別に開発するこ

とで，これら季節依存性を個々の日別 ANN に取り込むこ

とができる可能性がある．日別 ANN の学習に対する具体

的な例は第 3 章第一段落に示す．

なお，先に述べたように，予測 GHI から太陽光発電電

力を推定する手法を本システムでは提案している．しかし

ながら本研究では，システムの一部分の開発を念頭に，

GHI から太陽光発電電力を推定する部分に対象を絞って

検討する．そのため，予測 GHI ではなく実測 GHI を用い

る．

本稿第 2 章では ANN の学習・評価用のデータに加え，

ANN の構造・入力データ・その他のハイパーパラメータ

について述べる．第 3 章で年間を通して評価した推定誤差

を示し，本研究で開発した手法の有効性を示す．第 4 章で

結論を述べる．

2．ANN の学習・評価用データの取得および ANN の

構造について

2.1 学習・評価用データの取得 
本研究で用いたデータは，豊橋技術科学大学（愛知県豊

橋市）の研究棟の屋上（緯度 34.7 度，経度 137.4 度）での

観測で取得した．ANN の入力層は，GHI，気温，湿度，太

陽方位角とし，出力層は PV 発電電力として，これらの学

習・評価用データを取得した，気温，湿度，太陽方位角を

入力層に与える理由は次節で述べる．GHI は水平面全天日

射計（英弘精機，MS-601），気温および湿度は湿温度計（英

弘精機，MT-063-A）を用いて測定した．太陽方位角は文献

[16]の式 1，式 2 から評価した．太陽方位角の評価に必要

な太陽赤緯，均時差は文献[12]の Appendix A で記した手法

により計算した．PV 発電電力を評価した PV パネルは，

Si 多結晶太陽電池であり，定格直流出力 4.86 kW，面積

32.8 m2 である．PV パネルの設置傾斜角は 35 度，設置方

位角は 171 度である．GHI，気温，湿度および PV パネル

における発電電力は，1 秒サンプリングで取得し，ANN 学

習時の計算時間を抑えるため 1 分ごとの瞬時値となるよ

うにダウンサンプリングした．雲影による日射強度の変動

は 1 分より短い間隔で起きるため，実際の予測システムで

は 1 秒サンプリングデータを用いて ANN による推定を行

う．

なお，本計測システムで得られた GHI，気温，PV 発電

電力の月変化については，文献[12]で紹介している． 
2.2 ANN の構造，入力データ，ハイパーパラメータ 
本研究で使用した ANN の構造を Fig.1 に示す．ANN は

3 層の全結合型ニューラルネットワークであり，中間層の

ノード数は 5 とした．ANN の構造は同一とし，学習デー

タを変えることで 2022/06/01 から 2023/05/31 までの日別

モデルを開発した．ここで，各日別モデルの学習日は，前

年同日±14 日および同年-14 日とした．各日別モデルの周

辺日のデータを学習することで，GHI の傾斜面日射強度へ

の寄与などを学習できると期待できる．また，日射がある

時間帯のみ PV 発電電力を推定すれば十分であるので，

Fig. 1 Structure of the daily ANN. 

Fig. 2 (a) Normalized GHI and PV power at 2021/12/23. 
(b) Relationship between normalized GHI and PV power at
2021/12/23. (c) Normalized GHI and PV power at 2022/7/1.
(d) Relationship between normalized GHI and PV Power at
2022/7/1. In (a), the sudden change of the gradient of PV
power in the morning is due to the disappearance of the
shadow on the PV panels.

Takahiro BANDO, Tsubasa ITO, Hayate WAKISAKA, Atsushi FUKUDA, Hiroki KOBAYASHI, 
Toru HARIGAI, Hirofumi TAKIKAWA, Motohisa HIRATSUKA and Shiro MAKI

－ 64 －Journal of Japan Solar Energy Society Vol.50, No.3, 2024



3 

GHI が 50 W/m2 を超える時間帯のみ学習した． ANN の学

習・評価には，Python 言語のライブラリである PyTorch を

用いた． 
入力層には GHI，気温，湿度，太陽方位角を与える．以

降，これらの変数を単に「4 変数」と記載する．ここで，

入力層にこれら 4 変数を選択した理由を述べる．まず，あ

る一日に限ったとしても，GHI と PV 発電電力は一般に非

線形であることを確認する．Fig. 2 に示すように，太陽高

度が最も低くなる冬至付近，太陽高度が最も高くなる夏至

付近において，午前と午後で GHI と PV 発電電力は比例係

数が異なることがわかる．この理由はたとえば，PV 発電

電力には，PV パネル温度の変化による効率変化も寄与し，

かつ，雲がない晴天でも気温は午前・午後で一致しないか

らである．そこで，GHI に加えて，PV パネル温度に寄与

しうると思われる気温 17)，湿度 18)，そして，午前と午後を

識別するため太陽方位角を加えた．太陽方位角は GHI か

ら傾斜面日射強度を推定する式 7)にも含まれており，この

観点からも推定精度向上が期待できる．GHI のみ入力層に

用いた場合と 4 変数を入力層に用いた場合の推定誤差の

比較を第 3 章で述べる．なお，ANN に 4 変数および PV 発

電電力を与える際に，それぞれの値が 0~1 に収まるように

規格化した． 
実際の PV 発電電力の推定では，晴天で日射強度が強い

時ほど推定精度が高いことが求められる．そこで，学習対

象とする期間の全日を学習するのではなく，晴天指数を用

いて「晴天長時間継続日(Long duration sunny day)」のみを

抽出し学習データとして用いた．具体的には，晴天指数が

0.6 以上かつ 0.9 以下の値を 200 分継続したときに「晴天

長時間継続日」と判定し，1 日分のデータを学習した．本

研究における晴天指数の評価方法は，文献[12]の Appendix 
A に示した手法に基づく．Fig. 3 に(a)晴天長時間継続日と

判定した日と(b)晴天長時間継続日から除外した日の GHI，
大気外水平面日射強度，晴天指数，気温，湿度の時間変化

を示した．本研究を行った愛知県豊橋市では，雲のない晴

天時における晴天指数はおよそ 0.7~0.8(Fig.3(a))であり，晴

天指数が 0.6 以下であれば曇天であると想定できる．また，

太陽周辺に多少の雲が存在する場合では，晴天指数が瞬時

的に増大する Cloud enhancement event (CEE) 19)が発生し，

晴天指数が 0.9 を超えることがある(Fig.3(b))．雲があると

きの条件を除外するため，晴天指数が 0.9 以下であること

を晴天長時間継続日の判定条件に含めた．Fig. 4 に，各月

での晴天長時間継続日の日数を示すが，冬季に多く，夏季

に少ない． 
最後に，ANN のその他のハイパーパラメータについて

述べる．中間層の活性化関数としては ReLU20)を用いた．

損失関数は平均二乗誤差とし，重みの初期化手法として

He の初期化 21)を用いた．最適化手法としては Adam22)（学

習率 0.005, beta1=0.9, beta2=0.999）を用いた．学習にはミ

ニバッチ学習を採用し，バッチサイズは 26 とした．これら

ハイパーパラメータについては，事前にいくつかの条件で

調査し，本研究に最適なものを決定している． 
 
3．ANN による PV 発電電力への推定誤差の評価 
 
 各日別モデルの推定精度は，対象日の PV 発電電力の測

定値とANNによる推定値の二乗平均平方根誤差（RMSE）
を評価することで検証した．具体的な例として，2022/12/15
の ANN モデルを開発し，推定誤差を評価する手順を示す． 
(1) 前年同日±14 日および同年-14 日を選択．今回は，

2022/12/01~2022/12/14 および 2021/12/01~2021/12/29
である． 

(2) この期間において晴天長時間継続日を判定する．晴天

長時間継続日で，GHI が 50 W/m2 を超える時間帯のデ

ータを用いて学習する． 

 

Fig. 3 GHI, the extra-terrestrial solar irradiance, the 
clearness index, the temperature, the humidity of “Long 
duration sunny day” ((a) and (b)) and the day which is not 
“Long duration sunny day” ((c) and (d)). When the extra-
terrestrial solar irradiance was <50 W/m2, the clearness 
index was set to zero. 

 

Fig. 4 Number of “long duration sunny day” for each month 

from 2022/06 to 2023/05. 
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(3) 学習した ANN を用いて，2022/12/15 の GHI 他のデー

タから PV 発電電力を推定する．この推定した PV 発

電電力と実測の PV 発電電力とを比較し，RMSE を評

価する． 
本手順の元では，前年度のデータがない場合や晴天長時間

継続日が少なく，十分な日数の学習データが得られない場

合がありうる．そのような場合は，同年-20 日を選択する

など，選択する期間を調整することを推奨する． 
Fig. 5 に(a) 晴れの日，(b)曇りの日，(c)雨の日における

PV 発電電力の推定結果を示す．比較のため，GHI のみ入

力層に用いた場合（Only GHI）と 4 変数を入力層に用いた

場合（Four params.）の結果を示す．晴れの日，曇りの日，

雨の日で，GHI のみ入力層に用いた場合，4 変数を入力層

に用いた場合の両ケースで， PV 発電電力を推定できてい

ることがわかる．  
前段落では晴れの日，曇りの日，雨の日のある一日を取

り出し，入力層に与える変数による RMSE の違いを示し

た．ここでは，より傾向をはっきりとつかむため，1 年間

を通して日別モデルそれぞれで RMSE を評価し，その頻

度分布を比較する．Fig. 6 では入力層に GHI のみ用いた場

合の ANN と入力層に 4 変数を用いた場合の ANN につい

て，2022/06/01 から 2023/05/31 の 1 年間に対する RMSE を

示す．なお，この期間中，データ欠損日が，2 月に 1 日，

3 月に 2 日，5 月に 3 日，6 月に 2 日，8 月に 3 日，11 月

に 1 日ある．ここでは，季節ごとの PV 発電電力の変化が

RMSE の変動に含まれることを防ぐため，4 季節にわけて

比較する．季節依存性は見られるものの，おおよそ RMSE
が 0.2 kW 付近に最頻値がある．Table. 1 の曇りの日の

RMSE が 0.3kW であることを考えると，Fig.5 の PV 発電

電力の変動を再現可能である程度には推定できているこ

とがわかる．また，GHI のみ用いた場合と 4 変数を用いた

場合を比べてると，4 変数の場合で最頻値がより低 RMSE
側にあることがわかる．次に，学習に用いた晴天長時間継

続日を対象として RMSE を評価した場合の結果を Fig.7 に

示す．こちらでも，4 変数を用いた場合で最頻値がより低

RMSE 側にあることがわかる．これらより，年間を通して

評価することで，GHI 単体より，GHI，気温，湿度，太陽

方位角を入力層に用いた場合で RMSE の最頻値がより低

くなることが確認できた． 
Fig. 6，Fig. 7 では 4 季節に対して頻度分布を示したが，

月 毎 お よ び 年 間 の RMSE も 評 価 し た ．

2022/06/01~2023/05/31 における月毎の RMSE を Fig. 8(a)，
晴天長時間継続日のみを対象として評価した月毎の

RMSE を Fig.8(b)に示す．Fig. 8(a)は Fig. 6 と，Fig. 8(b) は
Fig. 7 と対応する．Fig. 8(a)では，GHI を用いた場合と 4 変

数を用いた場合とで明確な RMSE の差異は見られない．

 

 

Fig. 5 Results of regression by ANNs for a sunny day 
(2023/05/01), a cloudy day (2022/06/06), a rainy day 
(2022/07/03). Here, “Measured” means the measured PV 
power, “Only GHI” means the result of an ANN only with 
GHI as the input parameter, and “Four params.” means the 
result of an ANN with GHI, temperature, humidity, solar 
azimuth as the input parameters. 

 Table 1 Comparison of RMSE on the sunny day, the cloudy 
day, and the rainy day.  

 RMSE with 
“Only GHI” 

RMSE with 
“Four params.” 

Sunny day 
(2023/05/01) 

0.20 kW 0.14 kW 

Cloudy day 
(2022/06/06) 

0.30 kW 0.31 kW 

Rainy day 
(2022/07/03) 

0.29 kW 0.35 kW 
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一方で，Fig. 8(b)では，4 変数を用いた場合で明確に RMSE
が小さい．この傾向は，Fig. 6 と Fig. 7 との比較と符合す

る．年間の RMSE を評価すると，2022/06/01~2023/05/31 の

全日を対象とすれば，GHI を用いた場合では 0.23 kW と

なり，4 変数を用いた場合では 0.23 kW となり，両者の差

は明確ではない．一方で，晴天長時間継続日のみを対象と

すれば，GHI を用いた場合では 0.21 kW となり，4 変数を

用いた場合では 0.17 kW となり 4 変数を用いた場合の方

が小さい．これは，Fig.8 の結果と符合する． 

さて，日別モデルを開発する理由として，第 1 章では，

日別モデルが季節依存性を取り込むことができる可能性

を指摘した．これを，2022/11/08 を対象に，前年同日±14
日および同年-14 日を選択し学習したモデルで検討した．

Fig. 9 では，2022/11/08 を対象に学習した ANN モデルを用

いて，GHI から PV 発電電力への推定を，2022/11/08 と

2022/06/11 に対して行った結果を示す．2022/11/08 では PV
発電電力を問題なく推定できている(RMSE=0.11 kW)が，

2022/06/11 では大きく外れている(RMSE=0.93 kW)ことが

わかる．同様の処理を 2022/11/08 を中心として 1 年間計算

することで，2022/11/08 付近で RMSE が最小になることを

確認している．以上より，日別モデルを開発することで，

対象日で特に PV発電電力の推定誤差を低減し，すなわち，

対象日が持つ季節性を取り込めたことが示唆される．

4．結論 

本研究では，GHI から PV 発電電力を推定する 3 層の日

別 ANN を開発した．3 層 ANN は畳み込み ANN や再帰性

ANN などと比較しネットワークが簡易であるため，開発

コストが小さくなることが期待できる．重みが少ない 3 層

ANN ゆえに学習が上手くいかない可能性があるが，日別

Fig. 6 Distribution of RMSE on all days in four seasons; (a) 
2022/06/01 ~ 2022/08/31, (b) 2022/09/01 ~ 2022/11/30, (c) 
2022/12/01 ~ 2023/02/28, (d) 2023/03/01 ~ 2023/05/31. 
Definition of “Only GHI” and “Four params.” are explained 
in the caption of Fig. 5. 

Fig. 7 Distribution of RMSE on “Long duration sunny 
day”s in four seasons; (a) 2022/06/01 ~ 2022/08/31, (b) 
2022/09/01 ~ 2022/11/30, (c) 2022/12/01 ~ 2023/02/28, (d) 
2023/03/01 ~ 2023/05/31. Definition of “Only GHI” and 
“Four params.” are explained in the caption of Fig. 5. 

Fig. 8 (a) Monthly data of RMSE on all days for 2022/06/01 
~ 2023/05/31. (b) Monthly data of RMSE on “Long duration 
sunny day”s for 2022/06/01 ~ 2023/05/31. Definition of 
“Only GHI” and “Four params.” are explained in the caption 
of Fig. 5. 
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に学習する ANN を開発することで，GHI から PV 発電電

力へ変換する際に現れる季節依存性を取り込めることを

期待した．実際，開発した日別 3 層 ANN により晴れの日，

曇りの日，雨の日においては PV 発電電力をある程度再現

することができた．また，入力変数として，GHI 単体を用

いた場合と，GHI に加えて気温，湿度，太陽方位角を用い

た 4 変数の場合とで，年間を通して RMSE を評価した．

その結果，4 変数を入力変数とした場合の方が，RMSE の

頻度分布の最頻値が小さく，推定誤差をより小さくできる

ことが示唆された．これは，PV パネル効率に寄与する気

温などで，GHI と発電電力との非線形関係を表現できたた

めと考えられる．以上より，本研究で用いた日別 3 層 ANN
が PV発電電力の推定に有効であることを示した．ただし，

より詳細な考察のため，絶対平均パーセント誤差など他の

指標での推定精度評価が今後も不可欠である． 
一方で，本手法の課題として，ANN の学習・推定用

データを取得するために計測機器の設置が必要な点が

挙げられる．特に，時間的変動が激しい GHI について

は測定機器を設置する必要がある．比較的変動が緩や

かな温度・湿度については，近接するアメダス観測所の

計測データを用いることで，代替できる可能性がある．

アメダス観測所でのデータによる代替可能性は，今後

の研究課題の一つである． 
また，本研究では予測 GHI ではなく実測 GHI により

推定誤差を評価した．第 1 章で述べた通り，開発中のシ

ステムでは予測 GHI を用いて PV 発電電力を推定する．

そのため，システム全体における予測誤差は，本研究で

示した推定誤差より大きくなる可能性がある．この点

にも注意が必要である． 
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