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研究成果の概要（和文）：本研究の目的は、カメラで得た全天空の空画像を用いて、太陽光発電の局所的かつ短
時間の変動を予測することである。
24時間236日の全天空画像を毎秒一枚の高ダイナミックレンジで観測、記録し続ける全天空観測システムと，そ
のキャリブレーションアルゴリズムを開発した。予測手法としては，CV技術に基づき，空画像から太陽，雲，空
を分離する空モデルを開発し，雲の動きを予測する手法と，機械学習技術によりCNNとRNNを組み合わせて過去数
秒の画像から将来の発電量を予測するアルゴリズムを考案した。最後にこれらの予測手法を組み合わせにより事
前の画像処理とDNNによって予測精度を向上させる方法を開発した。

研究成果の概要（英文）：Our project aims to predict the local and short-term fluctuations of solar 
power generation by using the whole sky images.
First, we developed the whole-sky observation system that continuously observes and records 
whole-sky images 24 hours, 236 days capturing a high dynamic range image every second, and its 
calibration algorithm. Second, we developed two basic methods. One is a CV based sky image analysis 
model, a sky model that separates the sun, clouds, and blue-sky areas from the sky image. The other 
one is a machine learning based prediction method that predicted the movement of clouds and CNN and 
RNN from image sequence of the past few seconds. Finally, we developed a method to improve the 
prediction accuracy by performing image processing in advance and DNN by combination of the basic 
method.

研究分野： 機械学習、画像認識、電力マネージメント

キーワード： 太陽光発電予測　電力マネージメント　深層学習　画像認識

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
気象データや衛星画像を使って行う技術はすでに開発されているが，時間分解能，空間解像度が荒く，局地的な
変動をピンポイントでかつ秒単位の変動を予測することはできていない．このような問題に対して，本研究はピ
ンポイントで時間分解能が高い（秒単位）変動予測を目指している点で独創的である．
このような局地的かつ秒単位の予測が可能になれば，電力消費機器を太陽光発電の変動に連動して制御すること
で，太陽光発電の電力変動を吸収しつつ有効活用することができ，電力グリッドの局地的な安定性維持，自家消
費型の電力管理，さらに電力網の整っていない地域における独立型電力網制御など，その恩恵は広く社会的な意
義が高い．

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属されます。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９（共通） 
１．研究開始当初の背景 
太陽光発電はメンテナンス費用を除いて設置後の発電コストが不要で，数 kW の一般の戸建て
住宅用の小規模なものから手軽に設置でき，大規模なメガソーラーまで対応可能なため，様々な
規模の発電設備の導入が推進されている． 
我が国においても，２００９年に始まった「太陽光発電の余剰電力買取制度」や２０１２年より
始まった「再生可能エネルギーの固定価格買取制度」によって太陽光発電の電力の買取を電力会
社に義務付け太陽光発電の導入推進を進めている． 
一方で，太陽光発電は，天候の影響によって発電量が急激に変化するという問題があるため，電
力ネットワークの需給バランスを維持するためには変動を吸収するための蓄電池や火力発電な
どの制御性の高い発電施設などが
必要不可欠であり，電力の大部分
を太陽光でまかなうことは困難で
あった．また，図 1に示すように，
上記の制度で買取を義務付けてい
る期間は家庭用で１０年間，非家
庭用の大規模な設備でも２０年間
でありその先の電力買取は保証さ
れておらず，有利な条件で買取が
行われることは期待できないた
め，できるだけ自家消費を行う地
産地消により有効活用する方法が
待望されている． 
 
２．研究の目的 

 
本研究の目的は，太陽光発電を地産地消型のエネルギーとして効率的に利用するために，太陽光
発電の局所的かつ短時間で急激な変動を高精度に予測することである． 
具体的には，太陽光パネルと同じ場所に設置した全天空を観測するカメラの映像から，雲の動き
を予測し，雲による太陽の遮蔽や透過，散乱，反射を考慮しつつ太陽光パネルに届く光の日射量
を推定し，数秒から数分後の太陽光発電の発電量を秒単位で予測する方法を開発する．また，観
測地点を多地点に拡張し，地点間の雲の動きと発電量の関係を解析し，メガソーラーのような大
規模な発電施設や地域の発電量の予測などより詳細な解析を実現する． 
 
３．研究の方法 
 
本研究では，まず太陽光パネルの設置とともに，太陽光パネルの位置から空の様子を観測するた
めに，全天空観測システムを開発した．これは秒単位の全天の画像を 24 時間，365 日継続して
記録し続けるシステムである．また，太陽光の発電量も同時に計測して，全天画像とタイムスタ
ンプを同期して記録した． 
次に，コンピュータビジョンの技術によって，全天画像中の太陽部分，雲部分，青空部分を分離
するための Sky-modelを構築し，雲の部分の動きを追跡するアルゴリズムを開発した． 
また，機械学習の技術である CNNと RNNを組み合わせた手法により，過去数フレームの画像シー
ケンスを入力として、将来の発電量を予測するアルゴリズムを開発した． 
さらに，コンピュータビジョンの手法と機械学習の手法を組み合わせることで，より予測精度を
向上させる手法を開発した． 

 
図 1．太陽光発電の導入量と買取精度 

 
図 2. 太陽光発電予測の概要 

①太陽周辺の雲の陰影を特徴量化

②陰影の変化パターンと
将来の発電量の変化の関係を学習

③陰影パターンから
将来の発電量の変化を予測

傾き（緯度，経度）補正
温度補正

傾き（緯度，経度）補正，温度補正

太陽周辺観測センサの開発
魚眼レンズ，HDR撮影，
レンジオーバー画素の輝度推定

温度センサ，電力センサ

電力

時間

特徴量計算
雲のオプティカルフロー
など写像の学習



 
４．研究成果 
 
(1) 全天空観測システムの開発 
太陽光パネルの設置箇所において，全天空の画像を観測，記録する全天観測システムを開発
した。これは，本研究で必要な太陽と雲を直接撮影するシステムである。 
家庭用の太陽光パネル程度の設置箇所でも観測できるようにコンパクトな撮影システムが
必要であるが，屋外で太陽を含む空を観測しつづけるためには，風雨対策だけではなく，熱
対策も重要となる．そこで図 3に示すように，ドーム型ハウジングに熱対策として強制吸気
排気のファンを取り付けたハウジングを制作し，その中に魚眼レンズを取り付けたカメラを
設置した． 
太陽は非常に強い光源であり，これを直接観測するためには通常のカメラではダイナミック
レンジが不足している．これに対して太陽観測ようの強い減光フィルタを使用する方法や，
赤道儀などを用いてカメラの周りに太陽を覆い隠す遮蔽板を用いて撮影するのが一般的で
あるが，強い減光フィルタを用いるとコントラストの低い雲を鮮明に撮影するのが困難とな
り，遮蔽板を用いる方法では太陽付近の雲を観測できないという問題がある．そこで，露光
時間を変更しながら複数枚の画像を撮影し合成する HDR と言う撮影方法によってダイナミ
ックレンジの広い画像を取得し，雲のコントラストを残しながらできるだけ太陽周辺がレン
ジオーバーにならないように撮影した．1 秒間に露光速度を変えながら 4 の画像を撮影し、
これらを合成して 1 秒に一枚の高ダイナミックレンジ画像(HDR 画像)を生成した．また同時
に 1 秒毎の太陽光パネルの発電量を計測し，HDR 画像と発電量は同期したタイムスタンプを
付加して記録した．太陽光パネルが発電する日中は画像を非圧縮で記録し，太陽が沈んだ夜
間に動画エンコードを行うことで，1 年 365 日継続的に記録し続けるシステムを構築した． 
 
また，魚眼レンズや太陽位置のキャリブレーション手法として，偏光カメラにより青空の変
更現象を利用したキャリブレーション手法を開発した。一般的なレンズのキャリブレーショ
ン手法では格子パターンのようなキャリブレーションオブジェクトを観測範囲全体に満遍
なく配置して撮影した画像を用いてレンズパラメータを推定するのが一般的であるが、全天
観測システムの場合、観測範囲がカメラの全方向でかつ，撮影対象が空であるためフォーカ
スを無限遠に設定するため、キャリブレーションオブジェクトの配置が困難である。またカ
メラのフォーカスや絞りなどを変えるとレンズパラメータが変化するため再度キャリブレ
ーションを行う必要がある．さらに太陽位置についても，設置した緯度，経度，方位が正確
であれば，地球と太陽の位置関係から計算で求めることが可能であるが，このように正確に
設置するのは難しくまた移動すると緯度経度方位を求め直す必要がある． 
太陽の位置を画像から直接求める方法では雲で遮蔽されている場合や太陽周辺がレンジオ
ーバーになっている場合に求めることができない． 

 
図 3. 全天空観測システム 



これらの問題に対して，我々は青空の偏光現象を利用したキャリブレーション方法を提案し
た．図 4．に示すように、一般に青空は太陽光がレイリー散乱によって発生するが，このと
きに太陽光の方向ベクトルと散乱光の方向ベクトル（視線方向）の両方に直行する方向に光
が偏光することが知られている．この現象を利用して，偏光を観測できるカメラを使った全
天観測システムを設置し，画像上
の偏光方向の分布から，レンズパ
ラメータと太陽位置を推定した．
この方法ではキャリブレーショ
ンオブジェクトの設置が不要で
あり，また観測範囲全体の青空を
利用して推定可能であるため，精
度よく推定可能である．さらに，
観測対象である天空画像によっ
てキャリブレーションが可能で
あるため，レンズの設定変更や設
置場所や方向の変更に対しても，
新たにキャリブレーションオブ
ジェクトを撮影する必要がない
という利点もある． 
また，偏光カメラを使った全天空
観測システムは，雲と青空の分離
や雲の厚みの推定にも利用可能
であると考えられる． 
 

(2) コンピュータビジョンの技術による空画像解析 
 
全天空画像の CV 技術に基づく解析では，まず Sky image modelと名付けた空画像を生成す
る次式のような数式を構築した（図 5．）。 

!!(#; %, #") = )#*!"$%(#; %"$%, #") + !"&',#; %"&', #"-. + ,1 − )#-!!()$*(#; %!()$* , #") 
ここで!"$%(#; %"$%, #"), !"&',#; %"&', #"-は雲
がない場合の太陽と青空の輝度値(R,G,B
の三成分で表現する），!!()$*(#; %!()$* , #")
は雲の輝度値を表している．このモデルを
全天空画像にフィッティングすることで，
太陽，青空，雲を分解する．また，太陽と
空部分は時間経過にともなう太陽の移動
に基づいて変化を推定し，雲部分は雲の流
れを前後の画像の雲成分の線形補完によ
って推定する． 
 
 
 
 
 

(3) 機械学習の技術による太陽光発電予測 
 
機械学習による太陽光発電予測
では、過去数フレームの空画像を
入力，将来の発電量を出力とし
て，データベースの空画像―発電
量のセットを用いて学習し，未知
のデータに対して過去の空画像
だけから将来の発電量を予測す
る手法を提案した．図 6に示すよ
うに，提案手法では, 雲をテクス
チャとして解析するために，近傍
画素の画素値の連結に対する重
みを学習する畳み込みニューラ
ルネット（CNN）と，時系列の数
値予測を行うために連続時刻間
の連結に対する重みを学習する
RNN の一種である LSTM を組み合わせて使用する方法を提案した。また，入力に画像だけで
なく，過去の発電量も使用する方法も提案した。 

 

図 4．レイリー散乱と偏光画像 
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図 5．Sky image model 
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Fig. 7 Sky, sun and cloud image intensity model. The in-

put image is decompose in sky+sun vs cloud using

robust PCA, i.e. using motion information. The

decomposition between sky and sun is done using

a analytic model. This model allow us to estimate

the value of saturated pixels in the sun/sky image.

the estimation of the sun position can be obtained using

GPS information, stars trails in night images [9], or the

sun path in previous days. Fig. 7 presents an example of

the decomposition process of the proposed model.

4. Sky image prediction

We assume a layered model of the sky, where we have

a layer corresponding to the sun, a layer corresponding to

the atmosphere, and third layer corresponding to clouds.

The cloud layer can consist of various sub layers that move

at various highs and speeds in the sky, but without loss

of generality, we assume a single cloud layer.

4.1 Sky and sun intensity prediction

We can easily predict sun movement, and assuming that

model parameters do not change suddenly (e.g. sky tur-

bidity does not change) we can predict sky intensity and

sun intensity in the short term. A key point of this ap-

proach is that the obtained sky and sun intensity models

provides us the intensity for parts of the sky that become

un-occluded (due to cloud movement).

4.2 Cloud intensity prediction

As for the cloud model (pixels with αp = 0), we use the

pixels values directly plus movement information. We use

optical flow to estimate the movement clouds (segmented

foreground, and we use linear prediction to estimate each

cloud pixel movement (in the sky plane projection de-

scribed in Sec. 2.2 and Fig. 5., the clouds have a linear

movement). Given that two pixels may move to the same

location, empty regions may occur in the predicted image,

and such regions are estimated using interpolation.

5. Conclusion

We have proposed a daytime sky model and prediction

system. We focused in the partly cloudy case, taking into

account that the sun becomes occluded / unoccluded, and

modeling pixel intensity due to the sun, Rayleigh scatter-

ing and Mie scattering. Three problems are still open:

i) how to model “transparent” clouds that occlude the

sun, ii) how to consider different cloud layers moving in

different directions at various speeds, and iii) how to cal-

ibrate of the camera/lens system incl. orientation (e.g.

using the sun path). Other problems of interest include

cloud classification and base-height estimation.
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図 6．太陽光発電予測のための学習モデル 
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この手法によって学習に用いた
データと同様の天候のデータ
（学習データからは除いたも
の）に対して精度良く推定する
ことができた（図 7）．一方で，
全く別の日のデータに対しては
うまく推定できないことがわか
った。この理由として，1)雲の形
や色，厚みなどの多様性が大き
いのに対して，学習データの量
が足りていないため，2)太陽の
輝度が強すぎて，雲部分のコン
トラストが無視されてしまうた
め，3)出力を発電量のみとした
ために学習で評価するのが予測
発電量の誤差のみであり，画像の多様性にたいして同様の発電量が得られるケースが多々存
在認めと考えられる。 
 

(4) コンピュータビジョンの技術と機械学習の技術を組み合わせた予測手法 
 
（3）の手法の問題点を解決するために、古典的な画
像処理技術や CV 技術と機械学習技術を組み合わせた
予測手法を開発した。 
まず，画像の太陽部分の輝度の強さに負けずに低コン
トラストの雲の動きを解析するため，画素値のヒスト
グラムを解析し，輝度値の順に並べた上位，下位 20％
の画素をマスクした（20%トリム）上で，残りの画素
のヒストグラムを強調するように画素値の補正を行
った。画素値の補正を行った画像に対してオプティカ
ルフローを算出して雲の画素単位の動きを推定した
(図 8)。また推定したオプティカルフローを用いて，
現在の空画像（画素値の補正なし）に対してオプティ
カルフローを外挿することで将来の空画像を生成し
た（図 9）。このようにして生成した空画像を元画像
とともにニューラルネットの入力として与えた。これ
によって、太陽の輝度の影響で低コントラストの雲の
動きが無視される問題が解決できると考えた。 
次に，学習時の評価を，最終的な発電量の誤差で評価するのではなく，出力を将来画像とし
て，実際の数秒後の画像を比較して誤差を評価した。これにより上記 3）の問題が解決でき
ると期待できる。 
実際に、表 1に示すように過去画像のみから将来画像をニューラルネットのみで学習する場
合に比べて、提案手法で精度の向上が見られた。 
 

 
 

 

 
図 7．発電量の予測結果 
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図 8．オプティカルフロー 

 

図 9．オプティカルフローの外挿による将来画像の生成 
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4.3 フローベクトルの外挿による未来画像の生成
オプティカルフローを算出した前後 2フレームの画像の

うち，後フレームの各画素の画素値をフローベクトルの終
点位置の画素値として画像を生成することで，1フレーム
後の外挿画像を生成した．4.2で記述した方法で生成した
フローベクトルを利用し，空画像を外挿したものを図 5(b)

に示す．図 5(b)の基にした画像を図 5(a)に示す．図 5(b)

は 1ステップ時間先を予測した画像である．また，図 5(c)

に図 5(a)より 1ステップ時間 (30秒)後の空画像を示す．
なお，外挿処理でフローベクトルの終点に対応しない画

素については，隣接画素のフローベクトルのメディアンを
採用した．

(a) もとの空画像 (b) 外挿した空画像 (c) 30 秒後の画像
図 5: 空画像と外挿画像

5. 評価実験
5.1 学習モデルと比較手法
学習モデルは畳み込み LSTM層とバッチ正規化層を交

互に 6層，データ出力に畳み込み LSTM層を掛けたもの
を用いた．また，過去 10ステップ分を入力とし，1ステッ
プ先の画像を出力とした．学習モデルへの入力データは，
下記の 3通りの手法を比較した．
従来法 過去 10ステップ分の空画像（各画素 1要素）
提案法 1 各画素について，画素値とフローベクトル（2次

元）を合わせた 3つ組みとした画像過去 10ステップ分
提案法 2 各画素について，元画像の画素値とフローベク

トルの外挿で生成した未来画像の画素値を合わせた 2

つ組みとした画像過去 10ステップ分
学習で使用したパラメータを表 1で示す．

表 1: 学習に使用したパラメータ
畳み込み LSTM のユニット数 32

畳み込み LSTM のフィルタ形状 3x3

畳み込み LSTM の活性化関数 双曲線正接
最適化手法 Adam

学習率 0.001

エポック数 100

バッチサイズ 16

誤差関数 平均二乗誤差

5.2 学習データとテストデータ
実験に使用したデータは，全天観測用のカメラを使用し

て静岡県袋井市で撮影した空画像を用いた．画像サイズは
64x64の濃淡画像とし，1ステップの間隔を 30秒とした．
また，2019年 8月 7日の画像を学習サンプルに，翌日の 8

月 8日（両日ともに天候は晴れ）の画像をテストデータに
用いた．
5.3 予測画像と正解画像
1ステップ（30秒）後の予測結果と正解データ（実際の

30秒後の画像）の一部を図 6から図 8に示す．

(a) 正解画像 (b) 従来法 (c) 提案法 1 (d) 提案法 2

図 6: 予測画像と正解画像-1

(a) 正解画像 (b) 従来法 (c) 提案法 1 (d) 提案法 2

図 7: 予測画像と正解画像-2

(a) 正解画像 (b) 従来法 (c) 提案法 1 (d) 提案法 2

図 8: 予測画像と正解画像-3

雲の形状と位置に注目して予測結果を比較をすると，図
6などから従来法は雲の追従に遅れがあるのに対して，図
6や図 8から提案法 2が，特に雲位置が追従できていると
考えられる．
5.4 平均的な相違度の評価
テストデータ 1日分について予測結果と正解データの相

違度を評価した．評価方法は，予測画像と正解画像の画素
値の二乗平均平方根（RMS）と，正規化相互相関（NCC）
の 2通りで比較した．RMSは画像全体の画素値の差の大
きさを表しており，NCCはテクスチャとしてどれくらい
に通っているかを表している．RMSが小さいほど全体的
な明るさが一致しており，NCCが大きいほど雲の位置が
一致していると考えられる．

3

表 1．空画像予測の精度比較（正解画像との RMS） 
比較手法 誤差の平均 標準偏差 

過去の空画像のみ（従来法） 0.0728 0.0313 
過去の空画像＋フローベクトル 0.0727 0.0293 

提案手法 

（過去の空画像＋生成画像） 

0.0701 0.0283 
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