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1．太陽光発電の位置づけと長期運用への課題

エネルギー問題を解決する手段として，再生可能
エネルギーが注目されている．PVS の利点は，再
生可能エネルギーである太陽光をエネルギー源とす
ることのみならず，他の発電方法で多く用いられる
回転機などの機械的な消耗を伴わず，摩耗部品の交
換が不要である点である．日本においては政府の事
業「2050 年カーボンニュートラルを目指す日本の
新たな「エネルギー基本計画」」により，2030 年ま
でに全発電電力のうち 14 ～ 16％を太陽光発電に

よって賄うことを計画しており，さらなる普及が望
まれている 1）．図 1 に，国内における住宅用（10kW
未満）の PVS 設置数の年次変化を示す 2）．図 1 に
示す通り，累積設置数が増加し，2010 年から 2019
年までの 10 年間に約 3.6 倍に増加していることが
わかる．
　PVS が急速に普及する一方，事故や火災に繋が
る故障が増加し，事故要因の解明が進められている．
図 2 に，2020 年度から 2022 年度に，製品評価技術
基盤機構へ報告された PVS の不具合件数を示す 3）．
年間約 180 件の不具合が報告されており，今後の世
界的な PVS の増加と共に，不具合の件数も増加す
ることが懸念される．国内における具体例として，
2017 年に消費者庁より発表された「住宅用太陽光
発電システムから発生した火災事故等 4）」がある．
このような背景を受け，事故を未然に防ぐことを目
的に，新 FIT では 50kW 以下の発電もメンテナン
スが義務化された．また，近年の研究によって実際
は定期的な PVS の保守・メンテナンスが必要であ
ることが明らかになってきた．しかしながら，一般
的な PVS のメンテナンスは手作業で行うことが多
く，時間と労力を要する．また，発電者側が発電所
の電力モニターや致命的な故障を通知できるアプリ
は多く利用されているが，リアルタイムに電気的で
総合的な異常を知ることが難しい．これらの課題を
解決するため，近年の機械学習の発展に伴い PVS
の故障診断へ機械学習を用いた方法が提案され，そ
の有効性が示されている 5）．一方，精度よく異常検
出するためには，追加のセンサや高性能なマイコン
等のデバイスが必要であるため，既設の大型 PVS
への導入にはハードルがある．
　そこで著者らは，精度は劣るが追加のセンサや高
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図 1　�住宅用（10kW 未満）太陽光発電導入累積件数の年
次変化 2）
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法等，PVS が設置されている状況に応じて保守・
メンテナンスの方法が異なる．専門的な作業を伴う
ものとして，測定器類を用いた検査があり，発電特
性の測定（IV カーブ測定），絶縁抵抗測定，接地抵
抗測定等がある．
　常時監視できる簡易的な手法として実装されてい
る一般的な故障診断システムの概要を図 3 に示す．
太陽電池モジュールで発電された電力は，パワーコ
ンディショナに含まれるインバータを用いて，直流
から交流へ電力変換される．このとき，一般的なパ
ワーコンディショナは，電力変換を自動制御するた
めに直流側の電圧および電流を検出する．多くの場
合は，パワーコンディショナにて得られたこれらの
データを用いて異常を監視していると考えられる．
経済的な観点から，発電事業者は PVS 全体におけ
る売電された電力量（金額）をアプリの通知やメー
ルにより確認できる仕組みが普及している．場合に
よっては，パワーコンディショナ単位やストリング
単位の電圧値，電流値，電力量，日射量，温度等の
通知も想定される．これらの情報を活用することで
故障を診断できるが，明らかに正常値を逸脱した場
合のみ通知されるため，総合的な劣化等の不具合を
判定するためには，太陽光発電に関する専門的な知
見が必要になる．
　これらを踏まえて，近年は機械学習を用いた故障
診断に関する研究が報告されている．図 4 に，機械
学習を用いた PVS 故障診断の研究動向を示す．年
間日照時間が 1,900 時間以上，あるいは年間降水量
が 1,500mm 未満の比較的日照条件がよい中東，ア
ジア，オセアニア，アメリカの各地で研究が進めら

性能なマイコン等を必要としない，ロジスティック
回帰分析による異常検出方法を提案している 6）．
　本稿では，大島商船高専における実測データを基
にデータ数を増やし，故障の有無と環境条件を変化
させた学習データを生成した．データを増やす際は
簡易な太陽光発電システムのモデルを計算機シミュ
レーションにより作成した．実際に発生していたク
ラスタ故障を 76.4％で推定でき，その有用性を示す
とともに，今後の展望について述べる．

2．保守・メンテナンスを補助する手法の研究

　これまでに，PVS の保守・メンテナンスに関す
る研究が多く報告されてきた．保守・メンテナンス
において最も一般的なものは，目視あるいはカメラ
による外観検査である．さらに，架台の様子，ボル
ト類の増し締め，除草等がある．熱的な観点からは，
赤外線カメラ画像を用いて，ホットスポット等を検
出する場合もある．定点カメラを用いて一定時間毎
に検出する方法や，定期メンテナンスにより人が立
ち入って検査を実施する方法，ドローンを用いる方

図 3　一般的な故障診断システムの概要
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図 4　機械学習を用いた PVS 故障診断の研究の動向
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ここで，xi は 2 値データの目的変数（y ＝ 0, 1）に
対する説明変数，w0 は定数項，wi は回帰係数である．
ロジスティク回帰では，これらの定数項 w0 と回帰
係数 wi の最適値を勾配法によって算出する．
　図 5 に，本研究で用いたロジスティクス回帰を用
いた PVS の故障診断を示す．まず教師データとし
て，太陽光発電のパラメータである発電電圧，電流，
電力，日射量，故障の有無のデータセットを用意す
る．これらの教師データから，定数項と回帰係数を
算出し，故障が発生する確率を求めるための定数項
w0 と wi を繰り返し学習により推定する．学習があ
る程度完了した後に，教師データと同じ要素の種類
を有するテストデータを用いて，故障の正答率を確
認できる．計算機シミュレーション太陽光による確
率の算出式を（2）式に示す．

（2）

ここで，p は故障が存在する確率，x1 は日射 J ［W/m2］，
x2 はシステム全体の出力電力 P ［W］，x3 は出力電
圧 V ［V］，x4 は出力電流 I ［A］，x5 はパネル温度
T ［℃］，である．w0 は回帰式における切片，wJ ～ 
wT はそれぞれの変数に係る重みに相当する．

4．計算機シミュレーション

4.1　�全ての教師データとテストデータが計算機
シミュレーションにより生成される場合

　図 6 に，計算機シミュレーションで対象とした
PVS の構成を示す．図中の太陽電池モジュールの
記号はクラスタを示しており，1 モジュール 2 クラ
ス タ で あ る． モ ジ ュ ー ル は 1 枚 当 た り 100W，

れており，2015 年頃から論文数が増加している 7-14）．
これらの論文を調査したところ，アルゴリズムは
SVM（Support Vector Machine）とCNN（Convolutional 
Neural Network）がそれぞれ 4 件ずつで最多であっ
た．

3．�ロジスティック回帰を用いたPVSの故障
検出

　2 章に示した通り，多様な機械学習のアルゴリズ
ムが存在する．代表的なアルゴリズムに，線形回帰，
決定木，ランダムフォレスト，SVM，CNN，RNN

（Recurrent Neural Network）等がある．機械学習
を故障検出へ適用する際に，多くの場合は SVM が
用いられる．SVM は，少ない教師データを用いて
故障の種類をある程度推定できることが特長であ
る．これは，限られた実測データを教師データとし
て用いること，故障の種類が多岐にわたること等の
PVS の故障検出には相性が良いと考えられる．一
方で，学習および故障診断を演算するために大きな
計算機負荷がかかるため，別途データセンター等の
ビッグデータを処理する設備が必要となる．
　そこで著者らは，簡易的に故障の疑いの有無のみ
の判定になるが，計算機負荷を軽減できるアルゴリ
ズムとして，ロジスティック回帰を用いている．ロ
ジスティック回帰は，教師あり学習の 2 クラス分類
を解くアルゴリズムである．複数の定量的な環境条
件を用いて，事象が発生する確率を算出可能である．

（1）式に，ロジスティクス回帰により，ある事象が
発生する確率 p を算出する一般式を示す．

（1）

図 5　ロジスティック回帰を用いた PVS の故障診断
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を用いた．図 7 に，実装時の画面を示す．ある程度
簡素な機械学習であれば，ブラウザ上のコンソール
画面から開発でき，近年は環境が揃えやすくなって
いる．
　図 8 に，学習回数を変化させた場合の診断結果を
示す．横軸は学習回数，縦軸は診断精度であり，学
習回数を 10 回から 1,000,000 回へ変化させた場合の
診断精度の変化を示している．図 8 より，概ね 100
回の学習で診断精度が 81.2％で飽和したことがわか
る．ただし，内部パラメータである回帰係数 wJ ～
wT は 10,000 回程度の学習で収束していることを確
認している．
4.2　�一部の教師データとテストデータが実測に

より生成される場合
　実測結果を用いた故障診断も実施している．本稿
では，大島商船高専にて実測されたデータを活用し
た．図 9 に PVS の概観を，図 10 に PVS で取得し
たデータの一部を，それぞれ示す．実験に用いたモ
ジュールは 1 枚当たり 145W，19.9V，7.29A， 1 ス
トリングに 15 枚，20 ストリング，28kW のパワー
コンディショナがつながるシステムである．セルの
直列抵抗は 8mΩ，並列抵抗は 1kΩとした．故障診
断を実施するために，20 ストリング中の 2 ストリ
ングを取り上げて評価した．故障は 1 か所のみセル
ストリングが断線し，1 クラスタ分の発電電力が低

17.7V，5.7A を想定し，モジュールは 1 ストリング
に 4 枚，5 ストリングのシステムを想定した．セル
の直列抵抗は 50μΩ，並列抵抗は 500Ωとした．故
障はクラスタ脱落とした．ここで，図 6 に示すとお
り，故障が発生しうるクラスタを 3 つ設定した．こ
のとき教師データは，故障が存在しない場合，故障
が 1 か所のみ存在する場合，故障が 2 か所同時に存
在する場合，故障が 3 か所同時に存在する場合の 4
パターン用意し，各々同数のデータ数を用意した．
シミュレーションを用いて加えたデータセットは，
パワーエレクトロニクス用シミュレータ PSIM

（Altair 社製）を用いて，日射量 0 ～ 1,000 W/m2 と
なるように一様乱数で与えた．表 1 に，シミュレー
ションに用いたパラメータを示す．本研究の機械学
習では python に含まれる Scikit-learn のライブラリ
よ り，sklearn. linear model の Logistic Regression
を用いた．機械学習を実装できる開発環境は多く存
在するが，本研究では Google Colaboratory（Colab）

図 8　計算機シミュレーション結果
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図 7　アルゴリズムの実装

表 1　シミュレーション条件
item value

standard light intensity S 0 1000 W/m2

temperature of the ambient T 25 °C

short circuit current of each solar cell at 25°C I SC0 8.45 A

band energy  of each solar cell E g 1.12 eV
ideality factor of each solar cell
(emission coefficient) A 2

temperature coefficient C t 0.0024 A/°C

coefficient K S 0

図 6　計算機シミュレーション上で想定する PVS の構成

P059-065_特集　石倉.indd   62P059-065_特集　石倉.indd   62 2024/09/25   7:25:062024/09/25   7:25:06



太陽エネルギー－ 63 －

ロジスティック回帰を用いた PVS の故障検出

Vol.50. No.5

Regression を用いて故障検出の精度を検証した．
　図 12 に，学習回数を変化させた場合の診断結果
を示す．横軸は学習回数，縦軸は診断精度であり，
学習回数を 10 回から 10,000 回へ変化させた場合の
診断精度の変化を示している．図 12 より，概ね
100 回の学習で診断精度が 76.4％で飽和したことが
わかる．
　前節で示した通り，データセットを全て計算機シ
ミュレーションにより生成し，本研究と同様に学習
回数 100 回程度で診断精度が 81.2％で飽和した．実
測値を含んだ本研究においても，診断精度は 4.8％
低下するが，同様の学習の傾向があり，故障を検出
可能である．

5．まとめ

　本稿では，近年の PVS の普及に対する保守・メ
ンテナンスの需要が高まっていること，さらに世界
各地で PVS の故障検出を自動化するための研究が
実施されており，注目されていることを紹介した．
　さらに，著者らが進めているロジスティク回帰を

下した場合を想定した．ここで，故障が発生しうる
モジュールを 4 つ設定した．実測は 2022 年 11 月 3
日の測定結果を用いた．図 10 に示す通り，2 つの
ストリングのうち一方は正常に動作しており，その
発電量は P1 である．他方のストリングは 1 クラス
タ分の発電電力が低下しており，その発電電力は
P2 である．実測値を用いた機械学習では，多くの
場合に学習データが不足するため，データ拡張（水
増し）をする．本研究では，前節の計算機シミュレー
ションを応用して学習データを拡張した．図 11 に，
データ拡張に用いた計算機シミュレーションの回路
図を示す．実機の条件を考慮し，正常なストリング
と，セルストリング断線が発生するストリングを設
定し，日射量が 0 ～ 1,000 W/m2 となるように一様
乱数で発電の条件を与え，日射量と発電量のデータ
セットを拡張した．教師データのうち，故障が存在
するデータと故障が存在しないデータセット数は，
それぞれ実測値 4,770 セット，シミュレーション値
4,896 セットを用意した．テストデータは 4,834 セッ
ト，正常・異常のデータ数の比は 1：1 とした．前
節と同様に，python に含まれる Scikit-learn のライ
ブ ラ リ よ り，sklearn. linear model の Logistic

図 11　想定する PVS の構成

図 12　実機データを用いた故障診断図 10　実機を用いた学習データの一例
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図 9　実機を用いた学習データの測定
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用いた PVS の故障検出について，その大まかな特
徴と具体的な適用例を示した．その結果，教師デー
タとテストデータを全て計算機シミュレーション上
で用意し，ロジスティック回帰により故障診断を実
施した場合は，故障診断の正答率が 81.2％になるこ
とを確認した．教師データとテストデータの一部に
実測結果を含め，不足分のデータを計算機シミュ
レーション上で拡張し，ロジスティック回帰により
故障診断を実施した場合は，故障診断の正答率が
76.4％になることを確認した．
　一般的なアルゴリズムである SVM は正答率が
90％程度であることに対し，ロジスティック回帰は
正答率が下がること，学習回数はロジスティック回
帰の方が少ない傾向あることをそれぞれ想定通り確
認している．これらの結果から，SVM 等のアルゴ
リズムより精度は劣るが追加のセンサや高性能なマ
イコン等を必要としない，ロジスティック回帰を用
いた故障検出の有効性を確認している．
　今後のエネルギー問題の解決手段として，世界的
に PVS は必要不可欠であり，PVS 設置数が増加す
ることが予想される．設置後の保守・メンテナンス
も必要不可欠である．近年の機械学習やビッグデー
タ解析が太陽光発電の分野にも活用できれば，その
一助になると考えられる．本稿ではロジスティック
回帰を用いた手法について紹介したが，これらの知
見を持ち寄り手を動かして，次の世代のために長期
間安全に稼働させる仕組みを如何につくるかが私達
の世代に課せられた使命ではないかと感じる．今後
も研究室の学生達と共に研究を進めていく所存であ
る．
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