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研究成果の概要（和文）：太陽光発電システムは，天候などの気象条件に左右され発電量が不安

定となる．安定した電力量を供給するために，本研究では太陽光発電における効率的な最適動

作点追尾アルゴリズムの開発を行った．さらに，太陽光発電と風力発電から構成される電力グ

リッドに対して，相互結合型ニューラルネットワークを用いた最適電力供給制御手法を評価し

た．これら結果は，非線形電源を有する電力システムでの最適化において, ニューラルネット

ワークなどの最適化手法が有効であることを示唆する重要な知見である. 

 
研究成果の概要（英文）： 

The electric power from the photovoltaic power generation always fluctuates because the 

amount of the electric power depends on the weather conditions. Then, this study proposed 

a new maximum power point tracking algorithm to use the photovoltaic power generation 

systems stably and efficiently. Further, this study also evaluated a power-controlling 

algorithm for the power grid with photovoltaic power generation systems and wind turbine 

power generation systems. The obtained results indicated that the heuristic algorithms 

using the neural networks work well for the novel power generation systems. 
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１．研究開始当初の背景 

（１）近年，二酸化炭素排出量削減を目指す
環境問題への取り組みや，将来的に枯渇する
化石燃料などの観点から，風力発電や太陽光
発電などの自然エネルギーを用いた発電シ
ステムに関しての研究が盛んに行われてい
る．天候により発電量が不安定となる発電機
器に関して，安定した電力を負荷へ供給する
には，自己放電が非常に少ないリチウムイオ

ン電池などの高価な蓄電設備を整えること
が必須となっている．従って，可能な限り容
量が少なくかつ安価な蓄電器上での運用を
目指すために，気象条件の変化に対して発電
量が最大となる最適動作点を動的に追尾す
るアルゴリズムを提案することが望まれて
いる． 

（２）現在まで種々の最適化問題に対して効
率的な解法アルゴリズムであるニューロダ
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イナミクスなどのソフトコンピューティン
グ技法を用いたアルゴリズムの応用に関し
て，下記の研究計画で遂行している． 

 

H18 年度：経路制御問題に関する解法の提案 

H19 年度：配送計画問題に対する解法の提案 

H22 年度：太陽光発電用及び燃料電池用ディ
ジタル電源の開発と実装実験  

 

（３）これまでの研究計画・背景を鑑み，本
研究では，太陽光発電に関する最適動作点追
尾アルゴリズムの提案を行う．さらに，太陽
光発電と風力発電，ユーティリティグリッド
から構成される電力グリッドに対して，最適
電力を決定する最適化アルゴリズムを提案
する． 

 

２．研究の目的 

（１）太陽光発電システムにおいて，種々の
気象条件に対してその最適動作点を追尾す
る効率的なアルゴリズムを提案する．さらに
自然エネルギーを用いた電力グリッドに対
して，その最適電力量を決定する最適化アル
ゴリズムを提案する． 

 

（２）相互結合型ニューラルネットワークを
用いた解探索アルゴリズムは，アニーリング
法やボルツマンマシンなどを用いて解の探
索に確率性を導入し，局所解にトラップする
ことを防ぐための改善を行う．しかしこれら
の手法では，初期値の選択が解の良し悪しに
大きく影響するため効果的な解法とは言え
ない．本研究テーマの最終的な目標であるカ
オスダイナミクスを用いた解探索手法は，エ
ネルギー最小化原理を用いずに解の探索を
行うため，種々の最適化問題に対して効率的
な解探索を行えることが可能である．  

 

３．研究の方法 

 

（１）提案手法の構築のために太陽光発電モ
デルの構築を行う．具体的には，部分影など
の存在しない理想的な太陽光発電モジュー
ルから構成される発電モデルを構築する．こ
のモデルに対して，従来法である山登り法や
増分コンダクタンス法の評価を行い，従来法
の問題点を明らかにする．さらに，上記の問
題点を改善するために手法の提案を行う．数
値実験により，手法の評価を行う．  
 
（２）太陽光発電および風力発電，燃料電池，
ユーティリティグリッドから構成される電
力グリッドを計算機上で構成し(図 1)，各発
電システムの最適電力供給量を決定する最
適化アルゴリズムを提案する． 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
４．研究成果 
（１）太陽光発電における最適動作点追尾制
御アルゴリズムの従来法である増分コンダ
クタンス法の評価を行った． 
 
① 数値実験の結果を図 2と図 3に示す．図 2
から電圧動作量ΔVが 1V の場合，最大電力ま
での追尾が早いことが確認できる．しかし，
図 3からΔVが 1V の場合では，定常状態での
出力誤差が大きくなることが確認できる． 
これらの結果から，収束速度と収束精度はト
レードオフの関係となることが明らかとな
った． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
② 増分コンダクタンス法は電圧動作量が一
定であるため，収束速度と収束精度を高く維
持することが困難である．従って，最適動作
点に接近するまでは動作量を大きくさせ,最
適動作点の近くでは動作量を小さくするこ

表 1 実験条件.

I or 19.963 ∗ 10− 5A

q 1.602× 10− 19 C

k 1.380658× 10− 23 W Sk− 1

Tr 301.18 ℃

Ws 0m/ sec

A 1.72

Rs 5× 10− 5Ω

Rsh 5× 1010Ω

I scr 3.3A

ns 300

np 3

Ta 25 ℃

EG 1.2eV

k i − 0.007 ％

S 1000W/ m2

∆ V を変化させた場合の性能評価を行った. このとき ,∆ V の

大きさを 1V と 0.1V に設定し , MPP への到達時間を評価した.

∆ V の変化量に対する収束時間の変化を図 7に示す.図 7から

電圧変化量が 1V と変化量が大きいほど追尾が早いことが確認

できる . し かし , 図 8から定常状態での出力誤差が大きく なっ

てしまう こと が確認できる (図 8). 以上の結果から , 追尾を早

く 行いたい場合は電圧の変化を大きく 設定すれば良いが, MPP

で正確に動作せず摂動が大きく なる . このため収束速度と収束

精度はト レード オフの関係となる .

図 7 ∆ V による収束速度.

図 8 定常状態での M PPT 精度.

5. ２ 段階増分コンダクタンス法

P& O 法や増分コンダクタンス法は ∆ V の値が一定であるた

め,収束速度と収束精度を高く 維持することが困難である . その

ため, MPP に接近するまでは ∆ V を大きく 変化させ,MPP 近

辺では値を小さ く することで収束速度と精度を両立する方法と

して 2段階 MPPT がある [3]. この 2段階増分MPPT は P& O

法のみ用いて ∆ V を変化させている . また, 一定時間毎に電圧

を初期化し ,照度の急激な変化に対応させている .しかし初期値

によっては MPP からはなれてしまう 可能性がある .

本手法は,より精度の高い MPPT を行うため第一段階では P& O

法を用いて MPP まで探索し , 第二段階では MPP 近辺で増分

コンダクタ ンス法を適用させることで細かい追尾を行う . また

一定時間毎に第一段階に戻し照度の変化に適応させる . この手

法を用いて数値実験を行う . 2段階増分コンダクタ ンス法のフ

ローチャート を図 9に示す.

図 9 2 段階増分コンダクタンス法のフローチャート .

増分コンダクタ ンスの数値実験と同様の値を用いて 2段階

増分コンダクタ ンス法の評価を行う . 2段階増分コンダクタン

ス法の電圧変化量は第一段階では 1V, 第二段階では 0.1V とす

る . 更新速度は 250msec と し , 表 2の条件で照度を変化させ追

尾し ,30回の平均を取り従来の増分コンダクタンス法との比較

を行う .条件 1では変化頻度を ,条件 2では最大変化量を 1％ず

つ変化させている .

表 2 実験条件.

条件 1 条件 2

変化頻度 1～10 ％ 5％

最大変化幅 5％ 1～10 ％

表 2の条件 1における実験結果を図 10 と図 11に示す.従来

の増分コンダクタンス法と比較して 2段階増分コンダクタンス

法は誤差が低く ,特に 12時付近では 0.005％以下と少ないこと

が確認できる .
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図 2 電圧動作量ΔV 対する収束速度 

図 3 電圧動作量ΔV に対する収束精度 

Figure 1: A system diagram of a wind solar power generation

system.

power at the t th time, PB ,t being the storage power of batter-

ies at the t th time, PE C,t being the storage power of electric

vehicles at the t th time, L C,t being the maximum power de-

mand of consumers at the t th time and L Ot being the steady

power demand at the t th time.

Then, the linear programming problems for the wind and

solar power generation system are defined as follows:

min g(p) = kT p,

s.t . H p = d,

l ≤ p ≤ q,

k ∈R z , p∈R z , H ∈R w× z ,

d∈R w , l ∈R z , q∈R z .

(3)

In addition, we change the linear programming problems

defined by Eq.(3) to introduce the controlling method us-

ing recurrent neural networks. Then, the linear programming

problems is defined as follows[6]:

min f (x) = cT x,

s.t . Ax = b,

0 ≤ x i ≤ x i m ax (i = 1, · · ·n),

c∈R n , x ∈R n ,

A ∈R m× n , b∈R m .

(4)

Finally, the optimization problem for the wind solar power

generation systems is defined as follows with the usage of the

surplus variables:

Figure 2: Block diagram of a recurrent neural network．

min PG 1 − PG 2 − PW − PS ,

s.t . PG 1 − PG 2 + PW + PS + PB 1 − PB 2 + PE C 1 − PE C 2 = L t ,

PG 1 − PG 2 + s1 = PG M ax ,

PG 1 − PG 2 − s2 = PG M i n ,

PE C 1 − PE C 2 + s3 = PE C M ax ,

PE C 1 − PE C 2 − s4 = PE C M i n ,

PB 1 − PB 2 + s5 = PB M ax ,

PB 1 − PB 2 − s6 = PB M i n ,

0 ≤ PW ≤ PW M ax ,

0 ≤ PS ≤ PS M ax ,

0 ≤ PG 1 , PG 2 ≤ |PG M ax | + |PG M i n |,

0 ≤ PE C 1 , PE C 2 ≤ |PE C M ax | + |PE C M i n |,

0 ≤ PB 1 , PB 2 ≤ |PB M ax | + |PB M i n |,

0 ≤ s1 , s2 ≤ PG M a x − PG M i n ,

0 ≤ s3 , s4 ≤ PE C M ax − PE C M i n ,

0 ≤ s5 , s6 ≤ PB M a x − PB M i n .

(5)

The recurrent neural network comprises n neurons. An inter-

nal state of the recurrent neural network is defined as follows:

du(t)

dt
= − αAT Ax(t) + αAT b− βe− ηt c,

x i (t) =
xm ax

1 + e− ξu i ( t )
, (6)

where u(t) being an n-dimensional column vector of instan-

taneous inputs to the neurons, x(t) being an n-dimensional

column activation states corresponding to the decision vari-

able vector, x i (t) being the output of the neuron, α, β, η,

ξ being the parameters which take positive values. Figure 2

shows a block diagram of the Eq.(6). By solving the Eq.(6),

図 1 電力グリッドモデル 



とで収束速度が早くかつ精度を正確に保つ
ことができる．そこで，新たに最適動作点追
尾制御法を提案する．提案手法の動作として
第一段階では山登り法を用いて最大電力点
を素早く探索し, 第二段階では増分コンダ
クタンス法を用いることで細かい追尾を行
う.  
 
③ 提案制御法の評価を行う．提案手法にお
ける電圧動作量は，第一段階では 1V，第二段
階では 0.1V とする．更新速度は 250ms とす
る．本実験では，表 1の実験条件で照度を変
化させ最適動作点を追尾した．条件 1では変
化頻度を，条件 2では最大変化量を 1%ずつ変
化させている． 
 
 
 
 
 
 
 
 
④ 表 2 の条件 1 における実験結果を図 4 と
図 5に示す．増分コンダクタンス法と比較し
て提案法は誤差が低く．特に 12 時付近では 
0.005%以下と少ないことが確認できる． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
⑤ 実験条件2における実験結果を図6と図7 
に示す．条件 1と同様に増分コンダクタンス
法と比較して提案法は誤差が低く，特に 12 
時付近では 0.005%以下と少ないことが確認
できる．これらの結果から従来法と比較して，

提案手法の探索効率が良くなることが確認
できる． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
⑥ 太陽光発電の最大電力点追尾制御につい
て従来法を評価し, 収束速度と収束精度の
両立が難しいという問題を明らかにした．こ
れらの問題を解決するために新たな最適動
作点追尾法を提案した．計算機実験の結果か
ら，収束時間を維持しつつ収束精度が向上す
ることを確認した． 
 
（２）太陽光発電と風力発電から構成される
電力グリッド(図 1)について手法の評価を行
った． 
 
① 従来法では，単一の電力需要家に対する
最適制御手法を提案している．しかし，近年
の太陽光発電の利用の高まりから,各家庭や
ビルの屋上が発電所となり，分散電源型社会
が形成されている．これらの分散管理の概念
に基づき，従来の電力ネットワークよりもよ
り複雑な電力の潮流を制御することが求め
られている． 
 
② 複雑な電力ネットワークを形成する場合，
その形状が手法の性能にどのような影響を
及ぼすのかを調べることは重要である．そこ
で電力ネットワークの形状と最適制御の性
能を検討するため，WS モデル型電力ネットワ
ーク上での手法の評価を行った． 
 
③ 20個のノードから構成されたWS型電力ネ
ットワークと 1,000 個のノードから構成され
た WS 型電力ネットワークの結果を表 2 と 3
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図 7 ∆ V による収束速度.

図 8 定常状態での MPPT 精度.
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図 9 2段階増分コンダクタンス法のフローチャート .

増分コンダクタ ンスの数値実験と同様の値を用いて 2段階

増分コンダクタンス法の評価を行う . 2段階増分コンダクタン

ス法の電圧変化量は第一段階では 1V, 第二段階では 0.1V とす

る . 更新速度は 250msec とし ,表 2の条件で照度を変化させ追

尾し ,30回の平均を取り従来の増分コンダクタンス法との比較

を行う .条件 1では変化頻度を ,条件 2では最大変化量を 1％ず

つ変化させている .

表 2 実験条件.

条件 1 条件 2

変化頻度 1～10％ 5％

最大変化幅 5％ 1～10 ％

表 2の条件 1における実験結果を図 10 と図 11に示す.従来

の増分コンダクタンス法と比較して 2段階増分コンダクタンス

法は誤差が低く ,特に 12時付近では 0.005％以下と少ないこと

が確認できる .
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表１ 実験条件 

図 5 実験条件 1 における提案法の誤差 

図 4 実験条件 1 における従来法の誤差 

図 6 実験条件 2 における従来法の誤差 

図 7 実験条件 2 における提案法の誤差 



に示す．表 2 と 3 から,ネットワークがラン
ダムな形状を有する場合(p=0)，改善率が上
昇していることが分かる．従って，ネットワ
ークの形状と改善率に強い相関が存在する
ことが確認できる． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
④ 実験結果から，ネットワークがランダム
性を有する場合，電力グリッドの改善率が高
くなることがわかった． 
 
（３）太陽光発電追尾アルゴリズムに関して，
山登り法と増分コンダクタンス法を組み合
わせた新たな手法を提案した．しかし，ニュ
ーラルネットワークなどのソフトコンピュ
ーティング技法の応用までには至っていな
い．今後の展望としては，ニューラルネット
ワークを用いることにより電力需要予測を
行い， この予測に対応した動作追尾法を提
案する予定である． 
 
（４）電力グリッドに対する最適電力量決定
アルゴリズムについてニューラルネットワ
ークを用いた手法を評価し，その有効性を確
認した．海外及び国内を含めて，電力最適化
問題に対するソフトコンピューティング技
法を用いた最適制御手法の応用については
珍しく，これら結果は,非線形電源を有する
電力システムでの最適化において, ニュー
ラルネットワークなどの最適化手法が有効
であることを示唆する重要な知見である. 
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ド が要求する融通電力の 20% だけ受けることができるという

制約を設けた．例えば図 4において， ノ ード 1が電力融通を受

ける場合， ノ ード 1が融通してほしい電力の 20%のみノ ード 4

から融通を受ける．

電力融通の評価の指標として改善率を用いる． 改善率を式 (8)

で定義する．
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ここで， ηは改善率， K は初期電力不足ノ ード 数 K af t er は最

適制御後の電力不足ノ ード 数を表す．

ネッ ト ワークを現実的な形状にするために，本稿では Wat ts

と St rogatzによって提案された WSモデル [10]を用いる．WS

モデルは， 初めにノ ード数 N ， 次数 k の規則的なネッ ト ワーク

を作成する． ここで， 枝交換確率 pにより枝交換を行い， ネッ

ト ワーク形状を変化させる．このとき， 枝交換確率 pが 0のと

き， 規則的なネッ ト ワーク形状を有する．枝交換確率 pが 1の

とき， 完全にランダムなネッ ト ワーク形状を有する． 枝交換確
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と呼ぶ． ここで， ネッ ト ワークの評価の指標として平均頂点間

距離とクラスター係数を用いる． 平均頂点間距離とクラスター

係数は式 (9) と式 (10) で定義される． 式 (9) と式 (10) におい
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図 5と 6に枝交換確率 pを変化させた場合の平均頂点間距離
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図 6 ノ ード 数 1, 000, 次数 10 のネッ ト ワーク

と クラスター係数を示す．図 5と 6から， ノ ード 1, 000のネッ

ト ワークは平均頂点間距離が短く かつクラスター係数が高く ，

ノ ード 20のネッ ト ワークより もスモールワールド 性が強いこ

とが確認できる．

4. 評 価

20 個のノ ード から構成された WS型電力ネッ ト ワーク と

1, 000個のノ ード から構成された WS型電力ネッ ト ワークの結

果を表 1と 2に示す． 表 1と 2から， 枝交換確率 pが増加する

場合， 改善率が上昇していることが分かる． 従って， 枝交換確

率 pと改善率に強い相関が存在することが確認できる． ノ ー

表 1 ノ ード 数 20 の WSモデル型電力ネッ ト ワークの結果

枝交換確率 0.00 0.01 1.00

初期不足ノ ード 数 8.37 8.79 8.81

最適制御後電力不足ノ ード 数 5.12 4.82 4.61

改善率 [%] 41.79 45.16 47.67

表 2 ノ ード 数 1, 000 の WSモデル型電力ネッ ト ワークの結果

枝交換確率 0.00 0.01 1.00

初期不足ノ ード 数 436.88 438.88 439.02

最適制御後電力不足ノ ード 数 166.64 155.52 65.28

改善率 [%] 61.86 64.46 85.13
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表 2 ノード数 20 における結果 

表 3 ノード数 1,000 における結果 
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