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1．はじめに

第 28 回締約国会議（COP 28）において Global
Renewables and Energy Efficiency Pledge 1） が 123
か国の間で合意され，地球温暖化の緩和についての
世界的な取り組みを更に推進することが取り決めら
れた．この誓約には，2030 年までに世界の再生可
能エネルギー発電設備容量を 3 倍の 11,000GW 以上
に増やすという公約の宣言が含まれおり，国際エネ
ルギー機関（IEA）により更新された 2023 年にお
ける Net Zero Emission by 2050（NZE）シナリオ 2）

に留意したものとなっている．
　IEA が想定する NZE シナリオでの電源容量を図
1 に示す．2023 年に更新された NZE シナリオは，
太陽光発電（PV）や風力発電のような変動性再生
可能エネルギー（VRE）発電の電力量を 2022 年の
12％から 2030 年までに 40％に増加させるとともに，

世界の PV 設備容量の成長量を 2030 年までに 820 
GW に拡大するものとして，2021 年時点での NZE
シナリオ 3）で想定した 630 GW から更に増加させ
る内容となっており，PV とバッテリー製造能力の
急速な拡大とサプライチェーン制約による風力発電
の拡大ペースの鈍化という 2023 年時点での世界情
勢を考慮した修正がなされたものとなっている．加
えて，IEA は，このシナリオの達成に向けて，
VRE のシェアの増加に対応した電力システムの柔
軟性向上のために 2030 年までに電力網への投資を
2 倍とする必要があるとしており 4），高い信頼性を
持った電力システムの実現が将来の脱炭素化社会の
ために求められている．
　電力システムの信頼性を向上させる方策として，
例えば，エネルギー貯蔵システム（ESS）の利用，
デマンドレスポンス（DR），送電容量と系統規模の
拡大，高速周波数応答（FFR）など電力システムの
柔軟性を向上させる多くの選択肢があるが，上記に
加えて VRE 発電予測の高精度化もまた電力システ
ムの信頼性向上のために重要となる．例えば，予測
の高精度化により，VRE 発電の変動をより正確に
考慮した計画の改善が可能になることから，電力シ
ステムにおいて，事業者の機会損失やインバランス
ペナルティ（Imbalance Penalty）の削減，ユニッ
トコミットメント（Unit Commitment）の改善，予
測誤差に対処する運用予備力の低減などのメリット
がもたらされることとなる．
　日本もまた 2050 年までのカーボンニュートラル
の実現に向けて，2021 年 10 月に第 6 次エネルギー
基本計画を策定するとともに，省エネルギーの推進
および電力システムにおける再生可能エネルギーや
VRE の利用拡大を目指すこととしている 5）．その
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図 1　更新された NZE シナリオと電源容量
（World Energy Outlook 7）2018 ～ 2023 を基に作成）
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実施することでこの誤差を抑制することが可能となる．
　上述したように，NWP は，観測データの収集と
前処理，データ同化，予測計算，後処理のプロセス
で実行されているとみなすことができ，これらの処
理の一部を AI システムで代替することが 1950 年
代から検討されてきていた（近年を含めた AI と気
象学との関係については，de Burgh-Day のレビュー
文献 8）や日本気象学会が主催した第 57 回夏季大学
における関山の講義資料 9）が詳しい）．しかしなが
ら，近年の AI 技術の急激な発展を背景として，機
械学習をはじめとした AI システムの気象学分野へ
の適用の拡大について，議論や研究の推進が活発化
している．
　例えば，2019 年にオックスフォード大学のコー
パス・クリスティー・カレッジにおいて開催された
ワークショップにおいて，NWP への機械学習モデ
ルの適用可能性とそれらを推進するために必要なイ
ンフラストラクチャ要件についての議論が行われ
た 10）．このときに整理された要件には，以下の項
目が含まれている．
- �Fortran と Python の各プログラムを簡単にリン

クさせる標準的なメソッドの設計．
- 異なる科学グループが開発した各モデルを定性

的に比較するためのベンチマーク学習データセッ
トの開発．
これらの要件について，Fortran-Keras Bridge

（FKB）パッケージ 11），WeatherBench（WB1）12）お
よ び WeatherBench 2（WB2）13），ClimateBench14），
ClimateLearn15）といったベンチマークが作成され
るなど，NWP を対象とした AI システム開発のた
めの環境整備が現在までに着実に進められている．
　各国の気象機関もまた NWP への AI システムの
活用について意欲を見せる．米国では，2020 年国
家人工知能イニシアチブ法の可決を受けて，アメリ
カ海洋大気庁（NOAA）の下で 2021 年に NOAA
Center for Artificial Intelligence（NCAI）が設立され，
気象研究への AI 技術の適用が推進されている．イ
ギリス気象庁（UKMO）は，2022 年にデータサイ
エンスにより気象学の先端領域を拡げるための指針
とするフレームワーク 16）を公開するとともに，
2023 年に新たにアラン・チューリング研究所との
協 力 の も と AI for Numerical Weather Prediction

（AI4NWP）プログラム 17）を立ち上げ，データ駆動
型の気象予報の開発を推進している．欧州中期予報
センター（ECMWF）は，2021 年に Machine learning
at ECMWF： A roadmap for the next 10 years 18）と

なかで，2030 年度までに VRE の発電電力量に占め
る割合を 19 ％ - 21 ％（そのうち，PV を 14 ％ - 16 
％）として，総発電電力量 934 TWh のうち VRE
発電電力量を 188.5 TWh とすることを掲げている．
　2022 年までの発電実績 6）と 2030 年目標の電源構
成を図 2 に示す．図 2 に示すように，近年の VRE
発電電力量の増加は，2020 年度から 2021 年度で
74.4 TWh，2021 年度から 2022 年度で 64.0 TWh と
なっており，2030 年目標の発電電力量に到達する
ために，未稼働電源の稼働による増分を含め，2022
年度時点から 2030 年までに平均で年間 108.3 TWh
の発電電力量の増加を達成する必要がある．
　そのため，今後の更なる VRE のシェア拡大に向
けて，出力予測の高度化を通して VRE 電源の信頼
性を向上させることが求められる．特に，日本では
PV 電源の発電電力量に占めるシェアが大きく，今
後の VRE 発電電力量増加に向けて，そのエネルギー
源となる日射量の正確な予測をすることが重要とな
る．

2．数値予報モデルとAI システム

　数値予報（Numerical weather prediction; NWP）
モデルとは，数値シミュレーションによって地球の
大気・海洋・陸地の状態の変化を計算し予測するた
めのモデルである．このモデルを用いることで，世
界中から収集された観測データにより推定される現
在の気象からの時間発展を物理・化学法則に基づい
て計算して将来の気象の予測が可能となる．具体的
には，これらの物理・化学法則は非線形方程式をベー
スとしており，それらに対し高性能計算機を用いた
安定・高精度・高速に解く近似計算を行うことで予
報をおこなっている．このときに離散化などで系統
的な誤差が発生することがあるが，統計的な補正を

図 2　�日本国内の発電実績と2030年目標（第6次エネルギー
基本計画）の電源構成
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て議論の余地が残る．一方で，Medium AI による
後処理への AI システムの活用についてはその有用
性が認知されている 31）．
　NWP モデルで計算された予報値に対する統計的
補正は，決定論的予報に対しては Model Output 
Statistic（MOS），複数予報であるアンサンブル予
報に対しては Ensemble MOS（EMOS）と呼ばれて
おり，従来は線形モデルによる補正が行われていた
が，AI システムを用いることでより精度の良い補
正を行うことが可能となると期待されている．

3．�メソスケールモデルとアンサンブル予報シ
ステム

　日本では，気象庁によって NWP モデルの開発と
業務予報が行われており，対象とする気象現象のス
ケールに応じて，以下の 3 つのモデルによる予報が
配信されている．

（1）全球モデル（GSM）
（2）メソスケールモデル（MSM）
（3）局地モデル（LFM）
　それぞれのモデルの対象とする領域は，図 3 で表
され，高気圧や梅雨前線などの大規模で 1 日以上の
寿命が存在する現象に対しては GSM，積乱雲や雷
雨などの局所的で数時間以内の現象に対しては
LFM，その中間的な領域に対しては MSM が用い
られる．
　これらの中で，特に前日日射予報では，領域スケー
ルと時間分解能の観点から MSM が採用されること
が多い．気象庁は MSM の継続的な改良を進めてお
り，2020 年にメソ解析（MA）に asuca-Var による
4 次元変分法データ同化システムを導入すること
で，上層雲量の過大傾向を改善し，地上日射量の予
測誤差縮小がするなどの改良がおこなわれている 32）．
　MSM は決定論的予報として単一の予報を提供す

して NWP への AI の応用について 10 年後のビジョ
ンの明確化とマイルストーンの整理を行うととも
に，2024 年にはデータ駆動型の予報システム
Artificial Intelligence Forecasting System（AIFS）19）

の公開を行っている．日本では，気象庁と理化学研
究所 革新知能統合研究センター（理研 AIP セン
ター）により 2019 年から 2023 年の期間に共同研究
として「AI 技術の導入による気象観測・予測技術
の高度化に向けた研究」20）が実施され，この取り組
みにおいて以下の成果報告がなされている．

（1）気象観測データの品質管理及び面的解析手法の
AI による高度化．

（2）AI を用いた水蒸気ライダーデータ品質管理手
法の開発．

（3）「統合型ガイダンス」（仮称）の開発．
　各気象機関の取り組みに加え，IT 企業や中国の
研究機関による AI ベースの NWP モデルの開発が
活発化しており，これらは機械学習ベースの気象予
測（MLWP）とも呼ばれている．MLWP の代表的
な モ デ ル と し て，NVIDIA の FourCastNet21），
Huawei Cloud の Pangu-Weather 22），Google 
DeepMind の GraphCast 23），Microsoft の ClimaX 24），
Alibaba Group の SwinRDM 25），復旦大学（Fudan 
University）のFuXi 26），上海人工智能実験室（Shanghai 
Artificial Intelligence Laboratory）の FengWu 27）や
ExtremeCast 28）が知られており，これらは，再解析
データセットであるECMWF Reanalysis v5（ERA5）
を学習データとして開発された深層学習ベースの全
球スケール中期予報モデルとなっている．
　なお，上述した MLWP モデルの一部について
ECMWF により作成されたベータ版のインター
フェースが公開されており 29），米国の大気科学共
同 研 究 所（CIRA） と NOAA-GSL（NOAA-Global
Systems Laboratory）は，このインターフェースを
利用して計算した予報結果をリアルタイムで WEB
サイトに公開している 30）．これらの公開データに
アクセスすることで，MLWP について，予報特性
の評価や分析，物理ベース予報との比較や適用可能
性の議論を行うことも可能である．
　NWPモデルへのAIシステムの適用にはグラデー
ションがあり，完全に代替された AI システム（Hard 
AI）に加え，ハイブリッドな構成としてプロセス
やその構成要素の一部を代替したモデル（Medium 
AI，Soft AI）に分類することができる 10）．NWP モ
デルを Hard AI で代替することが可能かについて
は，物理的一貫性や説明可能性に対する課題も含め

図 3　�気象庁の数値予報モデルが対象とする気象現象の水
平及び時間スケール 35）
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があることから，実際に発電される電力に当たる
kWh 価値に加えて，トラブル対応分を含む供給能
力が市場価値（kW 価値，Δ kW 価値）を持つもの
と考えることができる．そのため，これらの価値を
市場で取引可能とすることを企図した形で電力市場
の設計がなされている．
　2024 年 6 月時点での現行制度における卸電力市
場と容量市場，需給調整市場と取引における時間ス
ケールの対応関係を図 6 として示す．として表す．
現行の制度において，小売事業者は日本卸電力取引
所（JEPX）が運営する卸売市場や事業者間の相対
取引（または電力先物取引）によって発電電力量の
調達（kWh の確保）を行うとともに，電力広域的運
営推進機関（OCCTO）が長期・短期で必要となる
発電容量の調達（kW の確保，Δ kW の確保）を容
量市場や需給調整市場から行うこととなっている．

るが，初期値や側面境界値，物理過程へ摂動を与え
ることによって時間発展する複数の予報を生成する
ことができる．このような複数予報を生成するシス
テムは，アンサンブル予報システム（EPS）と呼ば
れ，図 4 で示されるように，これを用いることで予
報の不確実性を解析することが可能となる．特に気
象庁の MSM から複数予報を生成するシステムはメソ
アンサンブル予報システム（meso-ensemble prediction
system；MEPS）と呼ばれる．
　MEPS は 第 10 世 代 数 値 解 析 予 報 シ ス テ ム

（NAPS10）の運用開始にともない，2018 年に運用
が開始され，これにより MSM の予報値が含む不確
かさの確率的情報を得ることが可能となった．運用
開始後も，気象庁による MEPS の継続的な開発が
行われており，2020 年に特異ベクトル法（SV 法）
で与えられる初期値と側面境界値摂動が改良され
る 32）とともに，2022 年には MSM の鉛直層増強と
物理過程改良にあわせた設定の更新が行われてい
る 33）．また，2023 年には，新たに確率的物理過程
強制法（SPPT 法）による摂動を物理過程に導入す
るとともに，より適切な信頼区間を表現するために
初期摂動の振幅の調整が行われる 34）など改良がす
すめられている．

4．電力市場と前日日射予報

　日本の電力市場で取引される電力に関して，経済
産業省 資源エネルギー庁は電源の価値と対応する
市場の関係を図 5 として整理している．電力システ
ムの安定運用のためには需給を常に一致させる必要

図 5　日本の電力市場で取引される価値 37）

図 4　�台風進路のアンサンブル予報の例，2018 年 8 月 4 日
9 時を初期値とした台風第 13 号の 5 日予報 36）．

図 6　現行の電力市場の全体像
（資源エネルギー庁の資料 38）を基に作成）
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kW 価値）である三次調整力②（三次②）の取引が
なされている．図 9 に需給調整市場の取引スケ
ジュールを示す．図 9 に表されるように，三次②の
入札は実需給の前日 14：00 に締め切られることか
ら，系統運用者はその時点での予測に基づいて調達
量を決定することになる．このとき，調達量と系統
の信頼性にはトレードオフが生じ，調達量が多いほ
ど系統信頼性は高まる一方で最終的に需要家が負担
するコストが増大する．
　そのため，前日の入札以前の段階での日射予報に
は以下の 2 点が求められることになる．

（1）平均的な予報精度の向上
（2）万一の予報大外しの抑制
　NWP モデルの改良や EPS の利用とともに，機械
学習による後処理の高度化によって，これらを両立
するような前日日射予報を行うことが，電力市場の
安定化やコスト抑制の面から重要となる．

5．前日日射予報の改善と機械学習

　NWP モデルでは，計算に用いる初期条件や物理
モデル，地形の影響や格子間隔の広さなどに起因し
て系統的な誤差が発生する．この誤差を抑制するた

　各市場は，取引対象とする価値に加え，電力需給
における時間断面に対応するように区分けされてい
る．特に kWh 価値を取引する市場では，前日を対
象とするスポット市場，実需給の 30 分前までの短
時間を対象とする時間前市場，週間～年間の取引を
対象とする先渡市場などに分かれている．その中で
も，スポット市場での取引が主要となっている．図
7 に販売電力量に対する JEPX の各市場の約定総量
を示す．図 7 に示されるように，グロス・ビディン
グの休止（2023 年 10 月以降）により取引量が低下
しているものの，直近の 2024 年 4 月時点でスポッ
ト市場の約定総量は販売電力量の 29.8 ％（時間前
市場 0.98 ％，ベースロード市場 0.82 ％）を占めて
いる形となる．言い換えると，スポット市場の入札
を受け付ける前日 08：30 ～ 10：00 の間に販売電力
量の約 30 ％が取引されていることになる．
　各市場が対象とするタイムスケールが異なるよう
に，日射予報もまた各手法が得意とするタイムス
ケールが異なる．図 8 に日射予報の手法とそれぞれ
が対象とする時間領域の関係を示す．日射予報は，
大別すると，地上観測ベースの手法，衛星観測ベー
スの手法，NWP ベースの手法に分けられ，6 時間
先以降の予報であれば，一般的に NWP ベースの手
法が優位であるとされている．そのため，現在の電
力市場の取引状況と対応する形で，前日日射予報と
して NWP をベースとした予報が選択されることと
なる．
　また，実需給の前日において，kWh 価値の取引
だけでなく，再生可能エネルギー予測誤差の対応分

（FIT インバランス対応分）に相当する調整力（Δ

図 8　日射予測の精度とリードタイムの関係
（M.Diallo2018 41）を基に作成）

図 9　�需給調整市場の取引スケジュール（2024 年～ 2025
年）42）

図 7　電気事業者の販売電力量と電力市場の約定総量
（JEPX 市場情報 39）と電力調査統計 40）から作成）
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レビュー文献50）などに詳しい．過去の研究において，
これまで，ニューラルネットワーク（NN），サポー
トベクターマシン（SVM），ランダムフォレスト

（RF），勾配ブースティング決定木（GBDT）など，
様々な機械学習モデルについて，前日日射予報の後
処理への適用が検討されてきた．
　前日日射予報の後処理として，どのモデルが最も
優れているかについて答えを得ることは難しいが，
いくつかの文献において，機械学習モデルの性能比
較が行われている．Verbois らの比較 49）では SVM
が MAE スコアの観点で最も優れてた結果となって
おり，Nematchoua ら 51）も同様に SVM が最も優れ
ているとしている．一方で，Markovics と Mayer
の文献 52）では，SVM のようなカーネル回帰が精度
改善の面で優れているとしつつ，計算時間の観点か
ら多層パーセプトロン（MLP）の利用が推奨され
ると述べられている．
　SVM は，学習データのサンプル数や説明変数の
次元数が限られている場合でも，比較的に安定して
精度の良い予測結果が得られやすいことから，これ
らの文献で優れた結果を示したものと考えられる．
一方で，説明変数の次元が大きいデータセットの学
習を SVM は不得手としてることから，そのような
データセットでは RF や GBDT を用いる方が望ま
しく，SVM をそのまま適用する事が常に最良の結
果を与えるとは限らないため，注意が必要である．
　単一の機械学習の利用のみならず，複数の機械学
習モデルを併用することで，より高い精度の前日日
射予報を実現することができる．Ghimire らは深層
学習モデルのひとつである畳み込みニューラルネッ
トワーク（CNN）と extreme gradient boost with
random foreast（XGBRF）を組み合わせることで
予報の平均精度を向上させるとともに誤差分布の裾
野を抑制することに成功している 53）．また，Ofori-
Ntow らは，4 種類の機械学習モデルを組み合わせ
た予報モデルについて検討を行っており，それらを
組み合わせることで，それぞれのモデルを単体で用
いたものより優れた性能を持つモデルが構成できる
ことを報告している 54）．
　EPS による複数予報に対しても機械学習による
後処理を用いることができる．このような事例とし
て，例えば，Rasp と Lerch は EPS へニューラルネッ
トワークを適用し，確率予報のスコアである
Continuous Ranked Probability Score（CRPS）につ
いて，地上 2m 気温の確率予報について処理前の
ECMWF EPS に対し 28 ％～ 32 ％改善した結果を得

めの方針として，以下のアプローチを採ることがで
きる．

（1）NWP モデルの改良
（2）EPS により生成される複数予報の利用
（3）機械学習による統計的な補正
　上述した（1）について，物理過程などの改良に
加えて，データ同化を適切に行うことでモデルの表
現力を向上させることが可能である．データ同化に
よって日射予報が改善した事例として，衛星観測
データの雲量を物理モデルのパラメータ調整に用い
る こ と で 日 射 の 過 大 予 報 が 改 善 し た こ と が，
Mathiesen らによって報告されている 43）．
　一方，（2）,（3）は，確率・統計的な面からの改
良に相当しており，（1）の決定論的なアプローチと
は異なるものとなる．
　適切な摂動によって生成された複数予報に対して
確率的な期待値をとることで，ベースとなる単一の
NWP モデルからの予測より高い精度の予報を得る
ことが可能であり 44） 45），EPS はそのような複数予
報による確率情報を提供することができる．例えば，
Yang と Kleissl の文献 46）では，ECMWF EPS につ
いて Surface Radiation Budget（SURFRAD）ネッ
トワーク 47） 48）の 7 地点（BON，DRA，FPK，GWN，
PSU，SXF，TBL）で観測された地表面日射と比較
を行っており，複数予報の平均値とコントロールメ
ンバー（ベース予報）を比較すると，平方根平均二
乗誤差（RMSE）において 1.9 ％から 9.3 ％の改善
がなされている．
　EPS は , 初期条件などの不確実性から NWP の確
率情報を数値計算から導くという意味で，いわば演
繹的なアプローチを含んでいる一方，機械学習モデ
ルは NWP を事後的に補正する帰納的なアプローチ
となる．そのため，このアプローチは，データの少
ない事例を苦手とする一方で，データが豊富に存在
するような系統的な誤差の補正を得意としている．
　機械学習による NWP の補正の効果は，対象とな
る数値予報などのデータセットの特徴に依存するた
め一概に述べることは困難であるが，Verbois らは，
SURFRAD の 7 地点の地表面日射を対象として北
アメリカメソスケール予報（NAM）を 8 種類の機
械学習モデルで補正した結果を報告しており，それ
によれば機械学習モデルによる後処理によって
RMSE で 10 ％から 30 ％の改善が得られた結果と
なっている 49）．
　前日日射予報をはじめとした日射予報への機械学
習モデルの適用については，Benavides Cesar らの
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