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Since introduction of Feed in Tariff (FIT), the amount of introduction of the solar power generation system in 

electric power consumer facilities such as homes and factories has been increasing in Japan. On the other hand, 

with the sequential end of FIT, the electricity generated by the solar power generation system must be consumed 

by the electricity consumers themselves. However, since the solar power generation volume is greatly affected by 

weather conditions. Then, in order to efficiently control the power storage device with respect to the amount of 

power supplied by solar power generation system, it is necessary to accurately predict the amount of solar power 

generation. In this research, in order to accurately predict the amount of solar power generation considering the 

influence of snow on the panel in areas with heavy snowfall such as snow on the panel, using meteorological data 

as input data, we will carry out comparative evaluation in various machine learning methods including deep 

learning. 

 

キーワード：再生可能エネルギー，太陽光発電量予測，ディープラーニング，降雪地域 

(Renewable Energy Resources, Solar Power Prediction, Deep Learning, Snowfall Area)  

 

1. はじめに  

低炭素・脱炭素化を目的に、電力・エネルギー分野では太

陽光発電システム（PV）をはじめとした再生可能エネルギ

ー、運輸分野では電気自動車をはじめとした電動車の導入

拡大が進展している(1)。特に、新エネルギー導入目標達成を

目指す背景から PV の導入量は増加を続けており、さらに、

固定価格買取制度（FIT）の導入以降、家庭や工場などの電

力需要家施設内での導入量も増加傾向にある。一方で、2019

年以降から FIT が順次終了することに伴い、電力需要家内

の PV が発電した電力を自家消費することが最も経済的な

消費モデルにもなりつつある。しかし、PV の発電量は日射

量やパネル面の温度などの天候条件の影響を大きく受ける

ため、電力需要家内で PV を活用して安定的な電力供給を実

現するためには、蓄電池などの電力貯蔵装置と併用する形

が多い。さらに、PV による電力の供給量に応じて蓄電池な

どの電力貯蔵装置を効率良く制御するためには、PV 発電量

を正確に予測する必要がある。 

これらの背景を受け、筆者らは、金沢工業大学白山麓キャ

ンパスにて実施中の「再生可能エネルギーベストミックス

のコミュニティモデル実証実験設備」(2)(3)を活用して、パネ

ル上の積雪を考慮した PV 発電量の予測について調査を行

ってきた。また、先行研究(4)-(6)においては、降雪時の PV 発

電量に関係があると分かっている気象データを用いてディ

ープラーニング(7)をはじめとした機械学習による発電量予

測を行うことで、ある程度の精度で PV 発電量を予測するこ

とができた。しかし、大幅に予測の精度が低下した期間があ

り、その理由として、PV パネルに多くの光を当てるために

パネルを斜めに設置することが多く、一定の降雪後にパネ

ル上を雪が滑り落ち、気象データの観測点における積雪量

がパネル状の積雪量と一致しないという問題に直面した。 

 そこで、本研究では、PV パネルの近くに設置した監視カ

メラからの画像に基づいて、パネル上の積雪率を推定する

ことで、各時刻における積雪率のデータを蓄積してきた。今

回、それらのデータと気象データを基に、パネル上の積雪率

の変化を予測する方法について検討した。また、検討した手

法により予測した積雪率を用いて PV 発電量予測の精度を

評価したため、その内容について報告する。 
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2. 積雪率予測の概要 

本研究の目的は、数時間後のパネル上の積雪率を予測す

ることである。本研究では、夜明け以降の 1 時間ごとの気

象データを用いて、数時間先の積雪率を 1 時間ごとに予測

し、各期間の予測精度を評価した。積雪率予測モデルはディ

ープラーニングによって構築した。モデルは、さまざまなタ

イプのネットワークモデルが提案されているが、本研究で

は、先行研究に基づいて、ディープニューラルネットワーク

（DNN）、リカレントニューラルネットワーク（RNN）、お

よびそれらを組み合わせたモデルを構築し、それぞれ積雪

率予測を実施した。 各ネットワークモデルの詳細を以下に

示す。 

〈2･1〉 DNN のネットワークモデル  1 つ目の方法で

は、ディープニューラルネットワーク（DNN）を使用して

積雪率を予測する。本研究で使用した DNN のモデルを図 1

に示す。入力層は、積雪率、気温、降水量、日照時間で構成

されている。入力層の入力データは、予測する積雪率によっ

て異なる。表 1 に、予測する積雪率と入力データの関係を

示す。また、図 2 に積雪量の予測時刻が午前 8 時のときに

構築されるネットワークモデルを示す。図 2 に示すように、

午前 7 時の積雪率は変化せず、午前 7 時と午前 8 時の気温、

降水量、日照時間のデータは午前 8 時の積雪率予測の際に

入力される。 

本研究では、各時刻の積雪率の予測のために時間に応じ

て学習モデルを構築する。夜明けの午前 7 時の積雪率と、

積雪率が予測される時刻までの 1 時間ごとの気象データが

予測に使用され、出力層は 1 つの単位で構成される。そし

て、中間層については、事前検討の中で最も精度が良好だっ

た構成を採用し、層数を 8、ユニット数を 14 とするネット

ワークを構築した。また、活性化関数には、ReLU（Rectified 

Linear Unit）を使用し、予測モデルの構築には、誤差逆伝

搬法を用い、最適化関数には、Adam を使用した。 

〈2･2〉 RNN のネットワークモデル  2 番目の方法で

は、リカレントニューラルネットワーク（RNN）を使用し

て、過去数日間の積雪率を基に予測を行う。RNN は、時系

列のデータの特徴を捉えるのが得意なネットワークモデル

である。積雪の状態は時間が経過するにつれて、徐々に変化

する。そのため、時系列データの予測を得意とする RNN を

用いた予測を試みる。 

図 3 に RNN モデルを示す。今回は、RNN のネットワー

クモデルには、LSTM（Long Short Term Memory）を使用

した。モデルは、各時間の積雪率を予測する度に作成する。

また、構築モデルを用いた予測手法として、午前 7 時は積

雪率のみを入力データとしている。そして、午前 9 時以降

の積雪率を予測する場合、午前 8 時以降の予測値を入力デ

ータとして加え、毎回の予測値を算出する。図 4 に本研究

における RNN による積雪率の予測を示す。 

 

 

図 1 ディープニューラルネットワークのモデル 

Fig. 1.  Network model of DNN 

 

 

図 2 積雪率予測時刻が午前 8時の場合のモデル 

Fig. 2.  Network model when the predicted time of 

snowfall rate is 8:00 am 

 

 

図 3 リカレントニューラルネットワークのモデル 

Fig. 3.  Network model of RNN 

 

 

図 4 RNN による積雪率予測 

Fig. 4.  Prediction of snow cover rate by RNN in this 

research 
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〈2･3〉 DNN と RNN の結合ネットワークモデル  3 番

目の方法では、DNN と RNN を組み合わせた複合モデルを

使用する。ネットワークのモデル図を図 5 に示す。結合モ

デルの入力層の入力データは DNN の入力データと同じで

あり、降雪率の予測時間に依存する。 

また、 図 6 に、積雪率の予測時刻が午前 8 時の場合のネ

ットワークモデルを示す。 夜明けの午前 7 時の積雪率、積

雪率予測の 1 時間前までの積雪率、各気象データを使用し

て積雪率を予測する。 

3. 評価実験 

本章では、前章で説明したネットワークモデルによって

積雪率を予測する。また、予測された積雪率に基づいて PV

発電を予測する。 

〈3･1〉 実験条件  本研究では、無償で提供されている

気象データを使用して発電量を予測する。その理由として、

本研究が対象としているのは、1 つの施設内に設置されてい

る PV パネルの発電量の予測であるため、1 電力需要家にお

いて PV の発電によって得られる効果を考慮すると、有償の

気象データの使用は費用対効果が悪いと考えられるためで

ある。近年、手軽に無料で利用できる代表的なデータには、

気象庁から提供されたデータ(8)や OpenWeather から提供

されたデータ(9)がある。気象庁と OpenWeather は、提供さ

れる気象データの観測地点が異なる。気象庁の観測地点は、

本実証実験の実施場所である白山麓キャンパスから最も近

い白山河内であり、OpenWeather は小松市である。よって、

今回は観測地点がより実証実験の実施場所に近い気象庁の

データを使用することにした。実験場所の位置と観測点の

関係を図 7 に示す。 

また、気象庁から提供されているデータから、気温、日照

時間、降水量のデータを使用した。本研究の目的は降雪地域

における PV パネルへの雪の影響を考慮した PV 発電量予

測であるため、予測の対象となる期間は 2020 年 2 月の午前

8 時から午後 4 時までとし、2020 年 12 月から 2021 年 2 月

までのデータを使用して、予測モデルを構築した。表 2 に、

この実証実験で使用した PV 仕様を示す。なお、1 日の総発

電量は測定値に基づいて算出したものを使用する。 

 

図 5 DNN と RNN の結合ネットワークモデル 

Fig. 5. Network model of Combining DNN and RNN 

 

 

図 6  積雪率予測時刻が午前 8時の場合のモデル 

Fig. 6. Network model when the predicted time of 

snowfall rate is 8:00 a.m. 

 

〈3･2〉 積雪率予測結果  各手法の積雪率予測結果につ

いて、DNN を図 8、RNN を図 9、DNN と RNN の結合モ

デルを図 10 に示す。 

 評価方法としては、1 時間ごとの実績値と予測値の絶対誤

差を計算し、その日の平均絶対誤差を算出して評価を行っ

た。図 8 に示すように、DNN を使用した積雪率予測値の精

度は、午前 7 時から午後 3 時までの気象データを使用して

も、時間の経過とともに低下し、午後 16 時には平均絶対誤

差が 27.6％ほどだった。RNN は、時系列のデータを捉える

のが得意という当初の仮定とは異なり、DNN を使用した積 

表 1 積雪率予測時間ごとの入力データのパターン 

Table 1.  Input data in the snow cover rate at the predict target time 

Input data 
Snow cover rate at the predicted time 

8:00 am 9:00 am 10:00 am 11:00 am 12:00 am 1:00 pm 2:00 pm 3:00 pm 4:00 pm 

7:00 am ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

8:00 am ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

9:00 am  ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

10:00 am   ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

11:00 am    ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

12:00 pm     ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

1:00 pm      ✓ ✓ ✓ ✓ 

2:00 pm       ✓ ✓ ✓ 

3:00 pm        ✓ ✓ 

4:00 pm         ✓ 
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図 7  実証実験場所と観測点の位置関係 

Fig. 7. Location of each weather data observation 

point 

 

雪率予測に比べ明確な精度の向上は見られなかった。DNN

と RNN の全体的な平均絶対誤差に関しては、最小で、それ

ぞれ 15.7％と 15.4％であった。 

結合モデルによる予測評価の結果については、図 10 に示

すように、結合モデルによる予測結果と DNN を使用した予

測結果と比較すると、午後 3 時や午後 4 時以降などの遅い

時間に結合モデルの方が DNN よりも正確であることがわ

かる。しかし、結合モデルを使用した全体の平均絶対誤差

は、DNN を使用した予測結果の平均絶対誤差よりも大きく

なった。 

〈3･3〉 PV 発電量予測結果  前章では、3 つの異なるネ

ットワークモデルによって積雪率を予測した。その結果、

DNN を使用した積雪率の予測でにおいて平均絶対誤差が

最小となった。本章では、先行研究での手法による PV 発電

予測値と、本研究で予測した積雪率を用いた PV 発電の予測

値を比較・評価した。先行研究で PV 発電量予測に用いたネ

ットワークモデル図 11 に示す。また、本研究で予測した積

雪率を用いて PV 発電量を予測する際に使用したネットワ

ークモデルを図 12 に示す。 

積雪率を考慮した PV 発電予測手法の詳細を以下に示す。

本研究では、積雪を考慮せずに予測した PV 発電（日照時間

のみを用いて DNN で予測）に本研究で予測した積雪率を乗

じて、積雪率を考慮した PV 発電を予測している。積雪率を

考慮した予測 PV 発電量の数式を次に示す。 

 

図 8 DNN による積雪率予測結果 

Fig. 8. Predicting results of DNN 

 

図 9 RNN による積雪率予測結果 

Fig. 9. Predicting results of RNN 

 

図 10 結合モデルによる積雪率予測結果 

Fig. 10. Predicting results of Combined model 

 

𝑃𝑣 = (1.0 −
𝑟𝑎𝑡𝑒𝑠𝑛𝑜𝑤

100.0
∙ 𝑃𝑣𝑤𝑖𝑡ℎ𝑜𝑢𝑡_𝑠𝑛𝑜𝑤 .......................... (１) 

 

ここで、Pv は積雪を考慮した PV 発電量予測値、 ratesnow 

は積雪率の平均値、Pvwithout_snowは積雪を考慮する前の PV 発

電量予測値である。予測の対象は 1 日の総 PV 発電量であ

るため、日の出から日の入り（午前 8 時から午前 4 時）ま

での 1 時間ごとの予測積雪率の加重平均に積雪を考慮する

前の PV 発電量予測値を乗ずることで算出する。次の表は、

加重平均の重みの数が、正午 12 時に向かって増加し、12 時 

表 2 PV のスペック 

Table 2. PV spec. 

機器 仕様 

定格出力 1.76 kW 

1 日の発電量(最大値) 11.8kWh 
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図 11 PV 発電量予測のネットワークモデル 

Fig. 11. Network model for PV power generation prediction 

 

図 12 PV 光発電量予測のネットワークモデル 

Fig. 12. Network model for PV power generation prediction 

 

表 3 平均絶対誤差 

Table 3. MAE 

先行研究 DNN RNN 結合モデル 

1727.57Wh 912.26 Wh 890.41 Wh 1077.79 Wh 

 

以降に減少するように設定されていることを示している。

これは、PV 発電に影響を与える日射強度が、太陽が昇るに

つれて増加し、太陽が沈むにつれて減少するためである。 

PV 発電量予測値と実績値の比較を図 13、図 14、図 15、

図 16 に示す。各手法の平均絶対誤差を表 3 に示す。図 13

に示すように 、図 14、図 15、図 16、表 3 は、本研究で検

討した積雪率予測値を用いた PV 発電の予測方法の結果が、

先行研究における気象データを用いた PV 発電量の予測手

法よりも優れていた。したがって、本研究で検討した手法

は、パネル上の積雪状態を把握する方法として有効である

といえる。 

4. まとめ  

 本論文では、降雪地域においてパネル上の積雪を考慮し

て PV 発電量を予測するために、積雪率を予測する方法を検

討した。積雪率予測には DNN、RNN およびこれらのモデ

ルを組み合わせたモデルを使用した。 次に、3 つの方法に

よる積雪率予測を使用して、PV 発電予測の精度を評価し

た。その結果、積雪率を考慮した PV 発電量予測手法は、先

行研究における積雪を考慮しないものよりも優れており、 

 

図 13 先行研究における PV 発電量予測結果 

Fig. 13. PV power generation prediction results in previous 

research 

 

図 14  DNN による PV 発電量予測結果 

Fig. 14. PV power generation prediction results by DNN 

 

図 15  RNN による PV 発電量予測結果 

Fig. 15. PV power generation prediction results by RNN 

 

図 16  結合モデルによる PV 発電量予測結果 

Fig. 16. PV power generation prediction results by combined 

model 
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積雪率を用いることでパネル上の積雪量を PV 発電量予測

に反映できることを確認した。今後も精度向上のための手

法の分析・検討を進めていく。 
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