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1．太陽光発電大量導入下における配電系統運用

2050 年までのカーボンニュートラルの実現に向
けて，第 6次エネルギー基本計画では再生可能エネ
ルギーの主力電源化 1）（2030 年の野心的目標として
電源比率の意味で 36–38％，2050 年において 50–
60％）が謳われており，太陽光発電（PV）のさら
なる重点的な普及が加速しつつある．様々な設備規
模のPVの分散的な系統連系は気象由来の大きな出
力変化をもたらし，大型発電設備から需要側へとい
う単一方向だった従来の配電系統の電力潮流傾向は
根幹から覆され，PV設置箇所の気象状況に応じて
各地点で時々刻々と双方向に変化する著しい複雑性
を有し始めている 2）．配電系統においては電力品質
維持の観点から配電線の対象区間ごとに電圧を段階
的に一律上下させる負荷時タップ切替変圧器（LRT）
やステップ式電圧調整器（SVR）と呼ばれる電圧の
タップ調整機器を主体とした電圧制御技術が従来上
手く機能してきた．しかし，空間的に偏りを有した
PVの普及と狭域において急峻に変化する日射量推
移は，配電系統の様々な需要家端の電圧をこのよう
な一律制御のみで均一に適正範囲内（低圧配電系統
において 95–107［V］）に維持することに限界を生じ
させ得る．
　近年の電力システムのデジタルトランスフォー
メーションの進展はこの課題に対応するための重要
な要素技術を提供しつつある．特に電力潮流の複雑
化への対応という観点からは，PVの系統連系のた
めのインバータに対して，配電系統の安定運用に貢
献する多様な無効／有効電力の制御機能を付与する
ことが検討されてきている 3）．このような「スマー
ト」インバータは外部からの通信を介した制御パラ

メタ設定により個々のPVパネルが生成する発電出
力と電圧などの自端計測情報に応じて高速かつ多彩
な自律出力制御を柔軟に実現し得ることから，PV
主体となった将来的な配電系統における電圧制御の
観点からも重要な役割を担うものと期待されてい
る 4）．
　一方，PVが大量普及した配電系統でこのような
スマートインバータが効果的な電圧制御能力を発揮
し続ける上では，様々な連系点における高速な自律
出力制御の様子やその妥当性を判断するために個々
の連系点の履歴データを適切に計測し，系統運用者
が通信を介してこの膨大なデータから運用上本質的
に重要な情報を把握し，夥しい数のインバータ個々
に対して制御指針やパラメタを適切に定める，とい
う従前には無かった新たな考え方が必要となる 5）．
特に，大量分散普及するインバータが電圧制御機能
を主体的に担うようになると，連系点周辺地域の
PV連系状況や電圧課題の顕在化状況と周辺イン
バータによる電圧制御効果の相互作用により，一部
の連系点において過剰な電圧制御能力の拠出が強い
られることが懸念され，場合によってはPVの発電
機会損失の観点から設置箇所の違いに起因した著し
い不平等性がもたらされることになる．
　これに対して，スマートインバータの適切な制御
の在り方をデータセントリックに「学習」するため
の様々な枠組みが世界的に議論され始めている 6）．
多様なセンシング情報に基づいて個々のインバータ
が制御の要否を予測しつつ制御パラメタを動的に変
化させるモデル予測制御の枠組みの適用 7）などは
代表的なものの 1つとなるが，一方で制御効果の相
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2．PVスマートインバータによる電圧制御

　本稿で述べる枠組みは家庭用を含めたPVが，
- 自端電圧やPV出力のリアルタイム監視機能
- �PVの出力に対する多様な自端制御（力率一定制
御，Volt-Watt 制御，Volt-Var 制御など）機能

- 遠隔通信による情報授受・制御モード変更の機能
というような特徴を有したスマートインバータを介
して配電系統に大量連系される状況下において，適
切な電圧制御を実現することを目的とする．特に本
稿では，配電系統に連系される需要家（プロシュー
マ）群 の中の個々の需要家 i∈ が有するPVイ
ンバータの制御機能・パラメタθi をそれぞれいかに
設計するか（換言すると，どのような制御機能を採
用するか，制御機能を実現する主要な設定値をどの
ような値にするか）といったことを総称して「PV
インバータの制御パラメタの最適化問題」として考
える．なお，上記のような電圧制御の適切さを測る
考え方は種々議論されてきているが，ここでは各需
要家連系点 i∈ における電圧 vi の適正範囲 か
らの逸脱リスクを非常に小さな閾値ε以下に留める
ことを制約としつつ，有効電力の抑制やインバータ
定格容量に対して要求される無効電力供給量の観点
から制御結果として発生するPV発電機会損失の期
待総量を極力小さくし，かつ発生するPV発電機会
損失が需要家間で極力平等となるような，個々のイ
ンバータの制御パラメタの組合せΘ＝｛θi;i ∈  ｝
の適切なチューニングを実現することを目指してい
る．Θの下で需要家 iの端点である期間内に発生す
るPV発電機会損失を li（Θ），その不平等性を測る
定量的指標（需要家間の li（Θ）に大きな偏りがあるほ
ど数値的に大きくなる尺度）をψ（｛li（Θ）; i ∈  ｝）
として模式的に表現するのであれば，直感的には
α > 0 で重み付けられた次のような類の目的関数

互作用の影響を見積もることを重視し，個々のイン
バータの制御効果の影響をエージェント試行的に評
価しながら強化学習の枠組みに則り個々のパラメタ
の適正化を図るもの 8），さらに直接的に大規模最適
化問題としての観点から個々のパラメタ導出を試み
るもの 9）なども多数論じられ始めている．これら
の枠組みはPV主体となった配電系統において適切
な電圧制御実現のための有望なアプローチとして期
待を寄せられているが，その一方で，系統運用者が
個々の連系点の状況を詳細に把握・管理するための
膨大なデータ授受を実現する通信インフラの構築可
能性や，学習過程で制御効果の最適性を見積もるの
に必要な精緻なシミュレーション 10）実施のための
モデリングコスト，パラメタ探索の過程で必要な膨
大な試行の実現可能性，大規模な配電系統に対する
適用を想定した際のスケーラビリティなどの観点か
ら未だ実用上の課題を多数有しているのも事実であ
る．
　本稿では上述のような観点から，配電系統運用者
が学習過程において対象配電系統の詳細な物理特性
や運用特性，およびPVインバータの制御挙動など
を加味した精緻な電力潮流シミュレーションモデル
を原理的に必要とせずに，限られた通信リソースを
活用して多数の PV連系点の電力潮流傾向を把握
し，パラメタと制御効果の関係性の観点から各連系
点の電力潮流傾向をデータセントリックに類別化
し，パラメタ変化に対する電圧改善効果やPV発電
機会損失の平等性への影響を見積もりながら，分散
協調的かつ効率的な制御パラメタ導出を目的とした
個別化連合学習（Personalized Federated Learning 11））
の考え方の適用に基づく我々の検討状況について概
説する．

図 1　�PVスマートインバータによる電圧制御実現に向けた代表的な課題
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を，無数にあるエッジ端末において学習しながら利
活用していく，という実用上多く見られるような
シーンを考えてみよう．このモデルを「学習する」
ということは，入力と出力のペアを蓄積したデータ
セット ＝｛（xn , yn ）;n ＝ 1,…, N ｝に対して，事例
中の入力 xn に対するモデルの出力φθ（xn）と実際の
応答 yn の間の乖離を測る損失関数（yn,φθ（xn ））を
定義し ,その乖離を極力小さくするようなパラメタ
θ̂を導出する，という操作として一般的に捉えるこ
とができる．

（5）

素朴な実装の考え方としては，エッジ端末が利用さ
れている個々のローカル環境上で観測・計測される
データに着目し，個々のエッジ端末上で独立にこの
モデルを学習・利用していく，という枠組みが最初
に思いつく．しかし，モデルの学習には一般論とし
て大量のデータが必要であり，個々のエッジ端末上
で得られる限られたデータだけに基づいてこのモデ
ルを学習するのは場合によってはあまり効率が良く
ないことも想像に難くないだろう．
　これに対する 1つの対策として，複数のエッジ端
末において観測・計測されるデータ事例を通信に
よって集約することで大規模なデータセットを構築
し ,これを用いてモデルの学習を行い，そのモデル
をエッジ端末で利用するという中央集中的なアプ
ローチが考えられる（図 2参照）．このような実装
指針は，様々なローカル環境において観測・計測さ
れる多様なデータがモデル学習に効果的に反映され
ることに繋がるため，原理的には非常に魅力的なア
プローチとなり得る．しかし，無数のエッジ端末か
らローカル箇所で蓄積されている生のデータセット
を通信によって収集しようとすると，場合によって
は非常に大きな通信負荷を生み出すことに繋がり，
また学習に際して非常に大規模な集約データの管理

F（Θ）に対する最適化問題として捉えることがで
きるだろう．

（1）

（2）

なお，式（1）の第 2項に現れる不平等性の定量的
指標については経済学，社会科学などの分野を中心
に様々な考え方のものが論じられてきており，良く
知られたものとしては次に示すようなTheil 指標 12）

などが挙げられる．

� （3）

ここで は需要家群の発電機会損失の平均の意
とする．
　このような配電系統運用者による全体最適を実現
するアプローチとしては，非常に高速な通信インフ
ラ利用を前提として，無数にある連系点における
個々の制御履歴を大規模なデータ収集システムで集
中的に管理する枠組みが考えられる．しかし一方で
国内に 7000 箇所程ある配電用変電所の様々な箇所
においてこれから急速かつ同時多発的にさらなる
PVの大量連系が進んでいくことを考えると，その
それぞれに対して中央集中的なスキームを構築して
いくのは難しい．そのため，実システムにおける実
装の容易性や普及可能性，およびスケーラビリティ
などの観点からは，個々のインバータ端における計
測情報のログ保管や根幹的な統計データ処理はエッ
ジにおいて実施し，軽量かつ低頻度な通信により配
電系統運用者が制御の適切さを見積もり，全体最適
性や相互依存性を鑑みながら個々のインバータの制
御パラメタをコーディネートしていくような一種の
エッジコンピューティングアーキテクチャ 13）の親
和性が高いと言える．本研究は，図 1に示すような
「情報把握」の観点と「大規模最適化」の観点から
の技術的課題の両者をシステム実装に際して考慮す
べき点として踏まえつつ，このような分散協調的な
制御パラメタの「学習」を実現するスキームを検討
するものである．

3．連合学習の概要

　ある入力 xに対する適切な応答 yを返す機能を有
する，パラメタθで記述される機械学習モデル

（4） 図 2　中央集中的な機械学習の実装
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に適切に対応できるような形でローカルモデルの
チューニングを試みる枠組みも活発に議論され始め
ている．個別化連合学習はこのような考え方の 1つ
であり，具体的な実装としてはいくつかの枠組みが
論じられている 11）が，各エッジ端末がローカル環
境において計測・観測するデータの異質性を考慮し
ながら多様な環境における経験を共有することで効
率的なグローバルモデルの学習を行い，なおかつ
個々の環境において適切に機能する形でローカルモ
デルをいかにカスタマイズしていくか，などが重要
な話題となっている．

4．制御パラメタの個別化連合学習

　ここで，我々が対象としている「個々のPVスマー
トインバータの制御パラメタの適切なテイラーメイ
ド」という問題を分散協調的な制御パラメタの「学
習」という観点から捉えてみよう．全PV連系点の
長期に亘る発電出力や電圧の高時間分解能の計測履
歴データを中央集中的に収集管理することなく，グ
ローバルモデルを効率的に学習していく連合学習の
基本的な考え方は系統運用者にとって非常に魅力的
なものとなる．特に，電圧課題の顕在状況やPV発
電出力の機会損失の発生傾向などはPVの連系点の
特性（配電系統内のフィーダ上の相対的な位置関係
や，周辺需要家のPV発電に起因する逆潮流の発生
状況など）に応じて多岐に亘ることが想定され，こ
れに伴いインバータの制御パラメタの変更がもたら
す効果も場所に応じて大きく変わる．そのため，電
圧や発電機会損失の発生傾向の観点から類似した状
況にある連系点に着目して制御パラメタの変更が電
圧や発電機会損失の改善に与える影響感度を共有す
る個別化連合学習の考え方を採用することで，個々
の連系点に対するテイラーメイドを図ることが有用
だと考えられる．我々は現在この考え方の下，図 1
に示した代表的な技術的課題を回避する方策をいく
つか勘案しつつ，上述の個別化連合学習のエッセン
スの有用性検証を進めている（図 4参照）．
　まず，配電系統運用者がローカル環境で計測され
る電圧やPV発電量の推移ログの生データを直接収
集管理することなく個々の連系点における電圧・発
電傾向や制御効果を「把握」するため，電圧とPV
発電量の統計的な共起傾向を表す同時確率分布を限
られた数のパラメトリック分布の混合表現 17）によ
り記述表現することを検討している．一種のデータ
スカッシング 18）と換言することもできるが，これ
により，生のログデータを通信によって直接やり取

システムを中央サーバ上に構築する必要が出てくる
ことになる．また，個々のエッジ箇所で観測・計測
されているデータそのものを中央サーバ上で集約管
理を行うということになるため，実用上の場面にお
いてはそもそもデータのプライバシー保護の観点か
らこのような実装を行うこと自体が難しい場合もあ
る．
　連合学習 14）は，このような状況下において，複
数のエッジ端末が限られた情報の交換により協力を
しながら共通の巨大なグローバルモデルを効率的に
学習していく分散学習の考え方の一種となる．連合
学習においては，各エッジ端末はローカル箇所にお
いて収集可能な限られた量のデータを用いて手元に
あるグローバルモデルのコピー（ローカルモデル）
を学習し，その結果（多くの場合は，参照していた
グローバルモデルと学習結果のローカルモデルの差
分を表現するような軽量な情報）を中央サーバが通
信により集約することでグローバルモデルが更新さ
れる（図 3参照）．このプロセスを反復することで，
各エッジ箇所の生データを一箇所で集中的に収集管
理することなく，分散されたデータの効果的な活用
が実現できることになる．このような連合学習の枠
組みは，モデルの学習過程において大量のデータが
もたらす恩恵を，無数のエッジ端末で収集された限
られた量のデータから享受することを主な目的とし
ており，データプライバシーの保護や通信コストの
削減の観点と相性がいいことから，スマートフォン
における文章の予測入力機構の洗練化 15）や，車両
やドローンのセンシング情報に基づく自動運転・操
縦機構の高度化 16）などへの適用が報告されてきて
いる．
　また，標準的な連合学習では全てのエッジにおけ
るローカルモデルが基本的には単一のグローバルモ
デルを共有することを念頭に学習される一方で，こ
れをさらに個々のエッジ端末のローカル環境の違い

図 3　典型的な連合学習の実装
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題の目的関数，及び制約は個々の需要家 i∈ のパ
ラメタθi 毎に独立して定まるわけではなく，連系点
間に相互作用を持つ（つまり，ある需要家端 i∈
のインバータの制御指針θi を変化させると，それに
よって周辺連系点 j∈ における電圧 vj の振る舞い
や，そこで発生するPV発電機会損失 lj も変化する
可能性がある）ということに留意が必要である．本
稿で述べたような連系点毎の制御パラメタを少しず
つ更新しながら全体最適に向けて反復的に制御効果
を改善していくようなアプローチにおいては，反復
試行の中で相互作用の影響を次第に考慮していくこ
とが求められてくる．

5．数値実験

　上述のような考え方の実装可能性，および有用性
の検証の一環として，計 6フィーダ , 6057 軒の家庭
用PVシステムが導入された需要家から構成される
高低圧配電系統のシミュレーションモデル 10）を用
いて，力率一定制御における力率パラメタのテイ
ラーメイドを目的に図 4に示した一連のパラメタ更
新手続きを 1ステップ適用した効果の一例を示す．
この事例では，更新前（現行制度の低圧PV力率一
定値 95％を想定）のパラメタで運用されると，大
量に連系されたPVのインバータによる無効電力出
力が想定以上に過剰なインパクトを持ち，これを受
けて電圧制御設備（LRT）が全体の電圧を高めに保
とうとする背後の働きと競合する形で電圧逸脱が発
生し得ることが確認できる（図 5参照）．一方，図

りすること無く，限られた次元の統計量情報のやり
取りのみによって個々の連系点の電圧・発電の共起
傾向を把握することが可能になる．また，この共起
性の情報は制御パラメタΘの下で発生する発電機会
損失の影響を見積もる一種のサロゲートモデル（物
理的なシステム挙動再現のための複雑なシミュレー
ションを回避するための簡易的な入力応答の推定用
モデル）の役割も果たす．
　一方，前述の通り個々のインバータの制御パラメ
タを個別に適切に定めるという試みは非常に大規模
な組合せ「最適化」問題としての難しさを有してい
る．学習に際しては，個々の連系点i∈Pのインバー
タの制御パラメタθi をΔθi だけ変化させた時の目的
関数値F（Θ）や制約の実行可能性に対する感度を
試行錯誤的に見積もりながら，効果的な方向への制
御パラメタの更新を行う，ということを反復的に実
施していくことが典型的な実装の方針となるが，
個々のインバータが独立にパラメタの更新方向を適
切に判断するため事前に多様な試行を重ねる必要性
が生じるのが実装効率上の難点となる．これに対し
て個別化連合学習の考え方を導入し，電圧とPV発
電量の共起関係の観点から需要家群を類別化 19）し，
類似した状況下にある需要家同士で制御パラメタの
変化に対する目的関数値や制約の達成可能性の感度
情報の共有を図ることで，学習の効率化が期待され
る．
　なお，式（1），（2）で模式的に表されているよう
に，ここで本来対象としなければならない最適化問

図 4　�PVスマートインバータの制御パラメタの個別化連合学習実現に向けた要素技術
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ら様々な検証評価・改良を検討していくことは依然
必要となる．しかし，このような枠組みによる個々
の連系点のインバータに対する制御パラメタのテイ
ラーメイドの方法論の実現が電圧，及び過度な発電
機会損失の削減に効果的に寄与していくことに我々
は大きな期待を寄せている．

6．まとめ

　本稿では，PVが大量連系された配電系統におい
て適切な電圧制御，および制御結果として発生する
PV発電の機会損失の削減と平等性担保を実現する
ための，スマートインバータの制御パラメタを対象
とした連合学習による協調的運用スキームに関する
検討の概要を紹介した．今後は配電系統の電力潮流
シミュレーションに基づき当該技術の実装可能性の
検証評価を重ねつつ ,本検討のさらなる深化を図っ
ていく予定である．
　持続可能なカーボンニュートラル社会を実現して
いくためには，様々なAI技術を駆使して電力系統
を介した再生可能エネルギーの最大限の活用が求め
られていくことになるが，本稿で論じたような協調
的運用技術の枠組みがこのような貢献の一助となっ
ていくことを期待したい．

4に示したような枠組みで配電系統運用者が収集し
た情報に基づき，対象日前日にごくわずかずつ各イ
ンバータが力率パラメタを動かし，目的関数に対し
て及ぼす変化傾向を類似する連系点同士で共有しな
がら当該日に各インバータがパラメタ更新を行った
場合，この過剰な無効電力出力に起因した課題が緩
和され（図 6参照），結果として電圧逸脱，発電機
会損失の量も改善に向かう様子が確認できる（図 7
参照）．また，対象系統上の日内発電機会損失量の
空間的な発生傾向を比較したのが図 8となる．この
事例では全体的にフィーダ上の様々な箇所で発電機
会損失が発生しているが，検討しているスキームに
よるパラメタ更新が全体的な損失改善に寄与してお
り，特に著しい機会損失が発生している箇所におけ
る大きな改善傾向が確認できる．
　ここで示した結果はあくまで我々が検討している
学習の枠組みの理念的な有用性を示唆しているのみ
であり，さらに反復的な学習フェーズにおける制御
パラメタの改善傾向の担保や ,その最適性への収束
傾向の確認，Volt-Watt や Volt-Var などのより多彩
な制御機構も対象とした場合の有用性など，これか

図 8　発電機会損失の分布（左 : 更新前，右 : 更新後）

図 7　�パラメタ更新の効果（左 : 電圧逸脱量，右 : 総発電機
会損失）

図 6　更新後のパラメタでのシミュレーション結果

図 5　更新前のパラメタでのシミュレーション結果
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