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要旨

本論文では，業務用ビルの電力需要構造を明らかにする方法論と分解で得られた情報を用
いて非日常時の電力需要を推計する方法について提案した。
第 1章では，本論文が行われた背景や目的について述べた。世界的に脱炭素化が進む中，

業務用ビルにおいてもエネルギーマネジメントの必要性が高まっている。業務用ビルでは
省エネ法等による規制のほかに電力コストの削減や建物の資産価値向上という観点から
総消費電力を管理，削減するといったエネルギーマネジメントへのニーズがある。一般に
ビルでは，設備を高効率な機種に更新するか既存設備の運用を見直すことによってエネル
ギーマネジメントが行われている。しかし，ビル内にある設備の消費電力が個別に計測さ
れていないため，その活動の効果を見積もることは困難となっている。設備単位の消費電
力が計測できない場合，設備の定格電力と稼働状態から簡易的に消費電力を推定可能なも
のの，既設ビルにおいては紙図面の読み取りや現地調査によって大変な労力がかかる。ま
た，ビルの中で大量の電力を消費し，省エネ対策の余地がある空調設備では定格に満たな
い領域での部分負荷運転が定常的に行われているため，定格電力を用いた消費電力の推定
では実測との乖離が生じる。そのため，精緻な効果予測を経ずに専門人材の経験則や試行
錯誤によってエネルギーマネジメントが行われているのが実情である。最近では事業継続
計画やレジリエンスへの関心の高まりから，エネルギーマネジメントの一環として業務用
ビルへ太陽光発電設備や蓄電池設備を導入することが検討されている。しかし，それらの
設備設計には非日常時の電力需要を推計しておく必要がある。本研究はそのような背景
から，業務用ビルへ低コストに適用可能な電力需要構造分解方式を開発し，専門人材のサ
ポートを受けられていないような中小規模ビルのエネルギーマネジメント活動を改善する
ことが目的である。
第 2 章では，関連する先行研究を調査し，本論文が扱う問題の範囲を決定する。設備

単位の消費電力が計測されているないという課題に対してディスアグリゲーションや
Non-Intrusive Load Monitoring（NILM）と呼ばれる技術が提案されている。これらの技術は，
受電点電力のような複数の設備の合計電力を個別の要素へ分解するものである。NILMは
家庭向けに建物内の活動データを用いない方式で，受電点で計測した電流波形を用いるも
のや，外気温度を用いるものが主流である。一方で業務用ビルの場合は，ビル管理システ
ムが導入されているため，建物内の活動データである設備の運転状態データをディスアグ
リゲーションに用いることができる。ただし，照明や OA 機器などのコンセントに繋がる
設備の運転状態はビル管理装置から監視されていないことが多く，これら非監視設備の消
費電力がディスアグリゲーションの精度を悪化させてしまう。本論文はこのような課題に
対して，設備の運転状態が不明な非監視設備を考慮した業務用ビルの需要構造の分解につ
いて扱う。
第 3章では，業務用ビルにはビル管理装置の非監視設備があるという課題に対して一番

基礎となる方法論を提案した。OA 機器といったビル管理システムの非監視設備は単一日
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周期性を持った運用がなされるという仮定を置き，日周期性を持つ線形基底関数の重ね合
わせによって非監視設備の運転状態をモデル化することで，運転状態が観測されている監
視設備と運転状態が観測できない非監視設備を同列に扱うことを可能にした。これにより
合計電力はすべてのビル設備の線形和となり，時系列の観測データを適用することで線形
回帰式として解くことできる。そして，線形回帰式の偏回帰係数がデマンド寄与度，すな
わち見かけの設備定格電力となる。この方式を実際のオフィスビル 1フロアの平日データ
を適用しその有用性を示した。
第 4 章では，非監視設備が持つ複数の日周期性を考慮する拡張について提案した。第 3

章で述べた方式は非監視設備の消費電力が単一の日周期性を持つと仮定していたため，非
監視設備電力のパターンが異なる休日などは事前に分離しておく必要があった。現実の業
務用ビルでは独自の休日を設けていることが多く，運用は純粋なカレンダー通りでないこ
とが多い。そのため，観測データから運用パターンを判別できることが望ましい。受電点
の電力データを用いてオフィスビルの運用状態をクラスタリングする技術はあるが，就
業日，非就業日を二分するだけで，在室率の増減や特異日については検討がなされていな
かった。そこで，第 3章で提案した方式から入力データは増やさずに，複数の非監視設備の
日周期パターンを獲得することを試みた。ここで導入した新たな仮説として，非監視設備
に単一周期性があると仮定した場合の回帰残差には，単一周期性基底関数では表現できな
かった成分が含まれるということである。そこで，単一周期性基底関数を適用して解いた
線形回帰式の残差を日ごとに分割し，その日残差パターンを階層型クラスタリング手法に
よって複数のグループへ分割することでそれがすなわち，平日や休日といった非監視設備
の複数の運用パターンと等しくなるという方式である。実際のオフィスビルのデータを平
日，休日問わず適用して精度良く設備単位の電力へ分解できることを示した。この拡張方
式を使わずに単一周期性の基底関数を適用した場合，非監視設備電力は複数の運用パター
ンの平均的なものになり，日ごとの分解性能が落ちてしまうこともあわせてわかった。
第 5章では，ビル管理システムの非監視設備に空調設備が含まれるケースを想定して提

案方式を拡張した。一般的な空調設備の消費電力を参考に，外気温を入力として夏期と冬
期に値が大きくなる関数を設計した。なお，外気温情報はビル管理装置で観測しているこ
とも多く入手性がよい，それができない場合であっても地域の気象台の観測データを利用
可能である。設計した関数を基底関数の要素に追加することで，非監視設備に空調設備が
含まれる場合に精度よく分解されることが期待される。本拡張方式についても実際の業務
用ビルのデータを適用して実験した。その結果，精度改善が見られ，仮説が正しいことが
示された。一方で，空調は夏期と冬期で負荷状態が異なるため，夏期と冬期に同程度の負
荷と設計するのは不十分であることもわかった。
第 6章では，ここまでに提案した業務用ビルの需要構造方式から中間的に得られるデマ

ンド寄与度により可能となる電力需要構造の推計について論じた。推計にあたってはシナ
リオを作成する必要があるが，非日常時への適用を想定すると，在室人数をシナリオに含
められるとよい。そこで，分解方式を拡張し，在室人数のデマンド寄与度を求めることと
した。在室人数データについては，非監視設備電力が在室人人数に相関がある成分と相関
がない成分に分解できることを想定している。オフィスであれば入退室管理装置が導入さ
れていることが多いので在室人数データは容易に利用可能である。実際の業務用ビルの
データを適用して，平常時に獲得したデマンド寄与度を用いて，在室人数が半減する日の
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電力需要構造を推計できるか実験した。その結果在室人数を考慮したほうが頑健に推計で
きることがわかった。この結果は企業の事業継続のために非常用発電機や PV，蓄電池と
いった設備を導入するときにどの程度の設備投資が必要か計算するのに役にたつ。提案方
式が利用できない場合は，非日常時に利用する重要設備リストを調べ上げ，それら設備の
定格消費電力の合計が賄えるような設備を選定することになるが，これはその企業の業務
と設備の両方に精通した人間でなければ効果的な計画は立案できない。提案方式であれ
ば，ビル管理システムのデータから実態を考慮した推計結果が得られるため，人手による
作業を減らして意思決定に資する情報を提示可能になる。
第 7 章では，本論文の結論と今後の展望をまとめた。本論文では，一貫して業務用ビル

には個別計量メータがほとんどないという点，ビル管理システムから稼働データを取得で
きない非監視設備が存在するという点，を考慮したディアグリゲーション方式の提案と実
オフィスビルを利用した精度評価実験を行った。その結果，非監視設備の消費電力を実用
的な精度で推定しつつ，設備単位の消費電力も実績値に追従できることが示された。提案
方式はビル管理装置で取得できるデータのみを用いるため，追加の設備設置が不要で経済
的であり，適用範囲が広く強力な方式といえる。また，本方式はデマンド寄与度という見
かけの設備定格電力を推定できるため，運用シナリオを利用した将来推計に応用できるこ
とも利点である。今後は，平常時と非常時の両方のシナリオを考慮した創蓄設備投資最適
化シミュレーションと結合され，企業の BCP活動を支援する技術へ発展していくことが望
まれる。
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第 1章

序論

本論文は，オフィス等の業務用ビルのエネルギーマネジメント分野で活用が期待される
電力需要構造の分解と推計の技術について論じたものである。1.1節では，業務用ビルでエ
ネルギーマネジメントが求められている背景や，エネルギーマネジメントの現場で課題と
なっている点について詳説する。1.2節では，電力需要の分解技術が課題の解決に寄与する
理由とそれに取り組む目的を論じる。1.3節では，本論文の構成について述べる。

1.1 背景
1.1.1 世界的な建物エネルギーマネジメントへの関心の高まり
世界的に気候変動問題への関心が高まっている。2015 年に採択されたパリ協定 [1] をは

じめとした国際的枠組みによって多くの国が気候変動の要因となっている温室効果ガスの
排出を抑える取り組みを進めている。例えば，2050年までに温室効果ガスの人為的な排出
と吸収に除去がバランスするカーボンニュートラルを目標と掲げている国は 120カ国を超
えている。
温室効果ガスの排出を抑えるにはエネルギー供給の脱炭素化とエネルギーの効率的な利

用の両方を推進していく必要がある。エネルギーを電力とすれば，エネルギー供給の脱炭
素化は，化石燃料から再生可能エネルギーへ転換してライフサイクルで排出される温室効
果ガスを減らすことである。エネルギーの効率的な利用は，エネルギーを消費する側の取
り組みによって無駄をなくし，消費するエネルギーそのものを減らしていくことである。
現状では電力部門が脱炭素化を加速させている中，エネルギーの効率的な利用には改

善の余地がある。国際エネルギー機関（IEA）は，2021 年の世界の最終エネルギー消費の
30%ならび二酸化炭素排出量の 27%は建物運用によってなされていると報告している [2]。
図 1.1は世界の最終エネルギー消費を部門別に分解したものである。2020年の時点で家庭
部門が 22.1%，業務他部門が 7.9%の最終エネルギー消費をしており，合計すると世界の最
終エネルギー消費の 30% が家庭部門と業務他部門の建物運用で消費されていることにな
る。これは 30.0%の産業部門や 26.6%の運輸部門にも匹敵する量である。そのため，建物部
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30.0%
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図 1.1: 世界の最終エネルギー消費の部門別内訳（参考文献 [3]を用いて著者作成）

図 1.2: 最終エネルギー消費と実質 GDPの推移 [4]

門は脱炭素に向けて貢献しなければならない状況である。
国内においても建物のエネルギー消費は課題となっている。図 1.2 は国内の部門別最終

エネルギー消費を時系列で示したものである。1973年の第一次オイルショックを基準にす
ると 2020年度の国内総生産は 2.4倍に増加し，最終エネルギー消費は 1.1倍に増加した。最
終エネルギー消費増加率を部門別に見てみると，運輸部門が 1.5 倍，業務他部門が 1.9 倍，
家庭部門が 1.9倍，産業部門が 0.8倍となっている。産業部門が減少しているのに比べて業
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図 1.3: 業務他部門業種別エネルギー消費の推移 [4]

務他部門と家庭部門のエネルギー消費が大きく増加している。
ここで，業務他部門とは具体的に次の 9業種を指す。これらは第三次産業に分類される。

(1) 事務所・ビル
(2) デパート
(3) 卸・小売業
(4) 飲食店
(5) 学校
(6) ホテル・旅館
(7) 病院
(8) 劇場・娯楽場
(9) その他サービス（福祉施設等）

図 1.3はを示す業務他部門の業種別エネルギーの消費の推移である。この中で事務所・ビル
がエネルギーを一番消費しており，次いで卸・小売業がエネルギーを消費している [4]。そ
のため，事務所オフィス用途に使われている業務用ビルはより一層効率的にエネルギーを
消費することが求められている。
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エネルギーを消費する需要家がエネルギーを効率的・合理的に使用するために行う活
動全般をエネルギーマネジメントと呼ぶ。エネルギーマネジメントは国際標準化機構
（International Organization for Standardization：ISO）によって体系化されており，ISO 50001（エ
ネルギーマネジメントシステム）としてまとめられている [5]。

ISO 50001 と関連する国際規格として ISO 14001（環境マネジメントシステム）がある。
図 1.4 は ISO 50001 と ISO 14001 の違いである。ISO 14001 は環境への悪影響が考えられる
様々な要因を対象としている。具体的に ISO 14001では，廃棄物削減，排水管理，排ガス管
理，化学物質管理などの排出管理とエネルギー効率改善，紙使用量削減，水使用量削減な
どの資源節約の観点が対象である。一方の ISO 50001 はエネルギー効率改善に特化した規
格であり，ISO 14001では扱いきれていない効果的，効率的なエネルギーマネジメントの方
法論が定められている。
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図 1.4: ISO 50001と ISO 14001の違い（参考文献 [6]を用いて著者作成）

ISO 50001はエネルギーマネジメントを Plan-Do-Check-Act（PDCA）サイクルを用いて説明
している。図 1.5は ISO 50001における PDCAサイクルである。
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Plan

（計画）
エネルギー⽅針
エネルギーの分析

⽬的及びエネルギー⽬
標

Do
（⽀援及び運⽤）
⽀援（資源，⼒量等）
運⽤の計画及び管理

設計，調達

Check
（評価）

監視・測定，分析・評価
内部監査

マネジメントレビュー

Act
（改善）

不適合及び是正処置
継続的改善

図 1.5: ISO 50001における PDCAサイクル（参考文献 [7]を用いて著者作成）

エネルギーマネジメントシステムの PDCAサイクル [7]� �
Plan 組織の状況を理解し，エネルギー方針，エネルギーマネジメントチームを確立

し，エネルギーの使用及び使用量の分析に基づき，エネルギーパフォーマンスの
改善に向けた行動計画を立案する。

Do 必要な資源を準備し，力量の管理，コミュニケーション等を実施し，設計，調達
活動を含めて行動計画に基づく運用を行う。

Check エネルギーパフォーマンス及び運用状況の監視・測定，分析・評価を行い，内部
監査及びマネジメントレビューを実施する。

Act 不適合に対処し，エネルギーパフォーマンス及びエネルギーマネジメントシス
テムを改善するための処置をとる。� �

まず Planでは，現状把握と数値目標を決めることが大切である。数値目標は年間一次エ
ネルギー使用量を昨年度比でどのくらい削減するかを採用することが多い。その後，目標
を満たすように具体的な施策を計画していく。Doでは，Planで立案した計画に従って設備
更新したり，設備運用する。Checkでは，実行した施策によって目標を満たせたか進捗管理
を行う。Actでは，計画どおりに削減が進んでいない場合その原因を突き止め，次の PDCA

サイクルへ進む。必ずしも，計画通りにエネルギー使用量を削減できるとは限らないため
PDCAサイクルを回して改善を続ける必要がある。このように，エネルギーマネジメント
では定量化することと継続的に進めることが肝要である。
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1.1.2 業務用ビルがエネルギーマネジメント活動に取り組む動機
業務用ビルがエネルギーマネジメントに取り組む動機は，大きく分けると

• 法規制
• 省マネー
• 資産価値向上

の 3つである。
第一に法規制へ対応するためである。国内においては，エネルギーの使用の合理化等に

関する法律（省エネ法）によって事業者には中長期的にみて年 1%以上のエネルギー消費効
率改善義務が課せられている [8] [9]。特に，原油換算エネルギー使用量 1,500 kl/年以上を消
費している事業者はエネルギーの使用状況を行政に定期報告する義務も課せられている。
原油換算エネルギー使用量 1,500 kl/年に満たない事業者は定期報告の必要はないが，エネ
ルギー消費効率改善の努力義務は適用される。
第二に事業者自身が省マネー効果を得るためである。エネルギーマネジメントは省マ

ネーの効果がある。それは業務用ビルが契約している電気料金プランが関係している。一
般的な電気料金は基本料金と従量料金の和になっており，基本料金は年間ピーク電力に
よって決定される仕組みである。そのため，エネルギーマネジメント活動の一環で業務用
ビルのピーク電力を抑制できれば電気料金が削減できるのである。そのため，業務用ビル
のエネルギーマネジメントでは，年間消費電力量に加えて年間ピーク電力も主要な管理指
標になる。
第三にビルの資産価値向上のためである。例えば，エネルギー性能も含めたビルの環境

性能認証である LEEDを取得していると，賃料と空室率の観点で未取得のビルに比べて優
位である。特に賃料については 2015年以降で未取得のビルに比べて 11.1%高いと報告され
ている [10]。LEEDは米国発の認証であるが，日本を含め世界中で利用されている。認証制
度を利用するかは任意であるが，エネルギー性能の良さがビルの資産価値に好影響を与え
ることは自動車や家電等の他の商品を考えれば容易に想像できる。
これらのように，業務用ビルがエネルギーマネジメントに取り組む理由は複数あるが，

一番のモチベーションは省エネ法の規制を達成することである。

1.1.3 業務用ビルのエネルギーマネジメント活動
業務用ビルのエネルギーマネジメントは 1.1.2 節で触れたように，年間消費電力削減と

年間ピーク電力削減へ大別される。そして，それらを実現するために様々な手段を組み合
わせる。図 1.6 は業務用ビルのエネルギーマネジメントを具体的な手段へ分解したもので
ある。
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⼿段⽬的

エネルギーマネジメント

年間消費電⼒量削減

年間ピーク電⼒削減

設備更新

設備運⽤の変更

蓄電池設備の導⼊

太陽光発電設備の導⼊

図 1.6: 業務用ビルのエネルギーマネジメントで行われる対策

表 1.1: ビル設備の法定耐用年数とトップランナー制度による省エネ効果 [11]

法定耐用年数 トップランナー制度の省エネ効果
業務用エアコンディショナー 15年 約 18.2%（2006年度→ 2015年度）
照明器具 15年 約 3.8%（2012年度→ 2020年度）

（1）設備更新
第一の手段は，設備更新である。設備更新は年間消費電力量削減と年間ピーク電力削減

の両方へ寄与する。ビルで使われる設備はトップランナー制度によってエネルギー効率が
着実に向上している。表 1.1 は主要なビル設備の法定耐用年数とトップランナー制度によ
る省エネ効果である。業務用エアコンディショナーは 2006年度から 2015年度までの 9年間
で約 18.2%の省エネ効果が実現されている。照明器具は 2012年度から 2020年度までの 8年
間で約 3.8%の改善である。そのため必要な能力をより低い定格消費電力で実現できる。
図 1.7は東京 23区にあるオフィスの築年数と棟数の関係である。数は少ないものの，築

60 年のオフィスビルが利用されている。60 年を設備の法定耐用年数の 15 年で割ると 4 と
なり，ビル設備は 4世代分入れ替わることになる。このように業務用ビルが新築されたと
きを第 1世代とすると第 4世代程度までは設備が更新され，その都度，確実に省エネが進ん
でいくのである。その代わり設備更新は頻繁にできないため，それ以外の手段の併用が大
切である。

（2）設備運用の変更
第二の手段は，設備運用の変更である。設備運用の変更は年間消費電力量削減と年間

ピーク電力削減の両方へ寄与する。運用変更には運用ルールそのものの変更と，一時的に
運用を変更する方法の 2 通りがある。まず，運用ルールそのものの変更は，無駄に動作し
ている設備を停止する，空調の設定温度を緩和するなどの対策が考えられ，年間消費電力
削減へ貢献する。
ごく短時間の運用変更というのは，年間ピーク電力削減のためである。年間ピーク電力
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図 1.7: 東京 23区オフィスピラミッド 2022（棟数ベース）[12]

の発生が予見されるときに一時的に空調の設定温度を緩和する，換気ファンを停止するな
どの運用変更が行われる。

（3）太陽光発電設備の導入
第三の手段は，太陽光発電設備の導入である。太陽光発電設備の導入は年間消費電力量

削減と年間ピーク電力削減の両方へ寄与する。業務用ビルに太陽光発電設備を導入して発
電電力を自家消費すると，省エネ法の規制範囲である系統電力の購入を抑えることができ
る。夏期のピーク電力抑制効果が大きい。一方で，冬期は発電量が低いこと，降雪時はほ
とんど発電が見込めないことに注意が必要である。そして，業務用ビルでは太陽光発電設
備の設置場所が限られることも課題である。

（4）蓄電池設備の導入
第四の手段は，蓄電池設備の導入である。蓄電池設備の導入は年間ピーク電力削減のみ

へ寄与する。太陽光発電設備の余剰発電電力や夜間電力を蓄電しておき，電力会社から購
入する電力がピークになると予見されるときに，放電することで年間ピーク電力削減が可
能である。現時点では蓄電池設備の導入コストと年間ピーク電力削減による省マネー効果
が釣り合っていないことと，充放電ロスによって年間消費電力削減効果が得られないた
め，採用されることは少ない。
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1.1.4 業務用ビルでエネルギーマネジメント活動が進まない理由
業務用ビルでエネルギーマネジメント活動が進まない理由は，

• 専門人材の不足
• 計画立案・意思決定に必要な情報を得るために投資が必要

という点が挙げられる。1.1.3節で述べた対策を実行するには相応の投資が必要なため，削
減効果の見積もりが不可欠である。その見積もりには，専門人材による助言や詳細なデー
タによる裏付けが必要であるが，足りていないのが実情である。

（1）専門人材の不足
エネルギーマネジメント自体に専門的な知識が必要であるが，業務用ビルにエネルギー

マネジメントを専門とする人材を設置することは少ない。一般的には故障対応やメンテナ
ンスといった設備管理業務の一貫として行われている。そして，中小規模ビルになると常
駐の設備管理者を設置せず，アウトソーシングに頼っていることも多い。そのため，エネ
ルギーマネジメントは後手にまわる。
図 1.8は全国ビルメンテナンス協会が発表しているビルメンテナンス業務の主要な悩み

ごとである。これを見ると，ビルメンテナンス業界は人材採用・人材育成に課題を抱える
ていることがわかる。そのためエネルギーマネジメントへ十分な人的投資が進んでいない
と考えられる。
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図 1.8: ビルメンテナンス業務の悩みごと推移（複数選択，上位 5項目）[13]

19



（2）計画立案・意思決定に必要な情報を得るために投資が必要
業務用ビルのエネルギー管理者は，設備表やエネルギーの計測データをもとに，更新す

る設備の選定や運用を見直す設備の抽出を実施している。ここで活躍するのがビル管理シ
ステム（BAS：Building Automation System）やビルエネルギー管理システム（BEMS：Building

Energy Management System）から得られる情報である。これらのシステムは計測データの見
える化が可能であり，エネルギー管理者はこのデータを見ながらピーク時に自動停止する
設備の選定やムダなスケジュール運転を調査し運用の見直しを行っている [14] [15]。
ビル管理システムは主に設備の稼働状態や異常信号が表示するものである。電力メー

ターの値も取り込むことができるが，基本的には値の表示，蓄積，ファイル出力にとどま
る。そのため専門技術者による使いこなしが必要になる。ビル管理システムはほとんどの
ビルで導入されている [16]。
ビルエネルギー管理システムはビル管理システムの機能に加えて，詳細なエネルギー計

測やエネルギーマネジメントを支援する分析が行えるようになっており，専門技術者でな
くても扱えるように配慮されている。図 1.9は事務所ビル，物販・飲食・サービス施設，医
療・福祉・宿泊施設，大学の 4業種におけるビルエネルギー管理システムの普及率である。
まだ 20%以下の普及率ということで導入されていないビルのほうが多い。
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図 1.9: 事務所ビル，物販・飲食・サービス施設，医療・福祉・宿泊施設，大学における BEMS普及率 [16]

ビル管理システムであれば一般的に普及しているものの，どのくらいの細かさで計測点
が設けられているかはビルによって異なる。図 1.10は業務用ビルのエネルギー計測の理想
と現実を表したものである。理想的には，設備単位にメーターが設置されており，どの設
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図 1.10: ビルの電力計測における理想と現実

備が一番エネルギーを消費しているのかがひと目でわかることが望ましい。なぜなら，設
備ごとの消費電力が計測されているとピーク削減に有効な設備と，運用見直しで省エネ効
果が見込まれる設備を効率的に抽出でき，さらにその効果を推算できるからである。しか
し現実は，フロア全体を合算して計測していたり，空調機全体を合算にして計測する，ビ
ルの受電点のみしか計測していないということもある。したがって設備単位の消費電力が
把握できることのほうが稀である。
なぜ設備ごとに電力を計測していないかというと，機器コストと工事コストの問題で設

備単位の計測は見送られるためである。ビル管理システムの一番の目的は，設備が正常稼
働しているか確認し異常が発生した際，即座に気づき対応するためである。そのため設備
の運転・停止状態信号の監視，異常時に設備から発報される信号を受信できることが必須
になっている。そのため，おのずとエネルギーマネジメント目的のメーターは設置の優先
度が下がってしまうのである。
設備ごとにメーターが設置されていない場合，設備の定格消費電力と一般化された運転

時間を掛け合わせ簡易的に設備ごとの消費電力を求め，対策前後の効果を推定する方法が
ある。この一般化された運転時間は管理者の経験値を利用するか標準室使用条件 [17]など
を利用できる。確かにこの方法では大まかに設備の消費電力を推定できるものの，大きく
分けて 2つの問題点がある。

1つ目は，既存ビルの紙図面の読み取りや現地調査に大変な労力がかかるという問題点
である。ごく最近のビルでは高度に電子化された Building Information Modeling（BIM）と呼ば
れる図面が使われはじめており，設備の定格電力情報などは BIMから取得が可能である。
一方で，市場にあるほとんどの既設ビルではいまだに紙の図面が使われており，図面と実
態が乖離していることも多い。次のような事象が発生したときは紙図面の更新を行わない
可能性が高い。

• 当初会議室であった部屋を執務室に変更したり，新たな間仕切りを設けて部屋を増

21



やすなどのように，設計時点で想定した利用方法と現状が異なる。
• OA機器の更新，追加など，電気設備が変化する。
• 従業員数の増減がある。
• 外出の多い営業部門から外出の少ない会計部門が使用することになる，といったよ
うに部署が変わることで部屋の使われ方が変わる。

そのため，現地で使われ方を確認したり，設備の定格消費電力を読み取るといった作業が
必要になる。
もう 1つの理由は，精度が悪いという問題である。ビル設備の多くは定格に満たない領

域で部分負荷運転していることが多く，定格消費電力を用いて推定した場合，実績値に比
べて過大に推定される可能性が高い。特に空調設備は部分負荷運転が多い一方，ビルの消
費電力に占める割合は多く，省エネ対策の優先度は高いため。そのため空調設備の消費電
力を精度よく推定することが求められている。
このような課題があるため，精緻な効果予測を経ずに現場の経験則や試行錯誤によって

エネルギーマネジメントが行われているのが実情である。

1.1.5 レジリエンスへの関心の高まり
我が国では災害の激甚化が進んでおり [18]，企業の事業継続計画（Business Continuity Plan：

BCP）の重要性が増している。事業継続計画を立案するには，まず中核となる事業を抽出
する。そして，その事業を継続するもしくは早期復旧するために，どのような方法がとれ
るかあらかじめ計画しておく。
事業の種類により事情は様々であろうが，事業継続に電力供給は欠かせない。従来，保

安用の非常用自家発電設備をビルに設置して防災設備以外の OA機器等に電力を供給でき
たが，広く普及しているとは言い難い。非常用自家発電設備は常用ができないので平常時
のメリットがなく BCP のためだけに導入するには高価すぎるためである。ここでの保安
とは事業継続用途として捉えてよい。図 1.11は関連法令による自家発電設備の保安規制の
概要である。防災用の非常電源と保安用の非常電源は異なるということに注意が必要であ
る。表 1.2 は非常電源の供給時間である。保安用の非常電源設備は施設ごとの事情や事業
継続計画に応じて選択，設計される。
従来であれば，保安用の自家発電設備を備えていたのは，病院やデータセンターといっ

た特殊な建物が主であった。そんな状況に変化の兆しがある。カーボンニュートラル社会
に向けて ZEB（net Zero Energy Building）の普及が進められている。ZEBとは，徹底的な省エ
ネルギーと太陽光発電などによる創エネルギーにより，年間で消費する一次エネルギー消
費量がゼロ，あるいはおおむねゼロとなる建築物のことである。ZEBには太陽光発電が設
置されている場合が多いため，そこに蓄電池を追加設置してレジリエンス性を持たせるレ
ジリエンス強化型 ZEBにも期待が高まっている [21] [22]。レジリエンス強化型 ZEBの太陽
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※2. 消防法

※3. 消防法

※4. ⽕災予防条例等

※5. 建築基準法

※6. ⼤気汚染防⽌法

電気⼯作物

⾮常電源

危険物（燃料）

対象⽕気設備

予備電源

ばい煙発⽣施設

※1. 電気事業法：電気⼯作物としての規制
※2. 消防法：消防⽤設備等の⾮常電源としての規制
※3. 消防法：危険物としての規制
※4. 地⽅⾃治体が制定した⽕災予防条例等：対象⽕気設備としての規制
※5. 建築基準法：建築設備の予備電源としての規制
※6. ⼤気汚染防⽌法：ばい煙発⽣施設（規制対象になるものに限る）としての規制

図 1.11: 関連法令による自家発電設備の保安規制の概要 [19]

光発電設備と蓄電池設備は平常時にも年間ピーク削減効果のメリットを享受できつつ災害
時の備えにもなる。
ビルに創蓄設備を導入してレジリエンス性を持たせようとした場合，創蓄設備の導入コ

ストと平常時と非日常時の運用コストの合計が最小になるような設備容量を選定しなけれ
ばならない。創蓄設備を平常時のみに利用する場合であれば，最適設備容量はビルの平常
時需要をもとに数理最適化手法を用いて決定できる [23–25]。一方で，創蓄設備を非日常時
にも利用する場合は，平常時に加えて非日常時の需要も想定して必要な容量を最適化する
必要がある。
非日常時電力需要を推計するには，非日常時に稼働させるビル内の重要負荷を調べ上げ

る方法が一般的である。しかし，この重要負荷リストの作成及びそれに基づく推計は，ビ
ル内の業務を分析できる入居企業とエネルギー設備に明るい専門家による判断が求められ
るため，手間がかかる。
そこで，現地調査などの手間をかけずにビルが持つ平常時の需要データや機器稼働デー

タから，簡易的に非日常時電力需要を推計する方法が求められている。ビルの需要データ
を用いて平常時の特に平日のビル全体の電力需要を予測する研究は盛んに行われている
が，非日常時のように設備の使われ方が変化したり在室人数が極端に変化するような場
合，既存の電力需要予測方式では誤差が大きいという課題がある。
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表 1.2: 非常電源の供給時間 [20]

負荷の
種別

適用規定・
基準

主な負荷 対応非常電源 非常電源の
供給時間

備考

防災
負荷

建築基準法

非常用照明 自家発電設備
蓄電池設備

30分以上 設置箇所により自家発電，
蓄電池の使用制限がある

排煙設備 自家発電設備 30分以上
非常用エレ
ベータ

自家発電設備 60分以上

防火戸・防火
シャッタなど

蓄電池設備 30分以上

消防法

スプリンク
ラー・屋内消
火栓

自家発電設備
蓄電池設備

30分以上 特定防火対象物以外で延べ
床面積が 1, 000m2 以下は
非常電源受電設備でも可

自動火災報知
設備

蓄電池設備 20分以上 特定防火対象物以外で延べ
床面積が 1, 000m2 以下は
非常電源受電設備でも可

誘導灯 蓄電池設備 20分以上 延べ床面積 5 万 m2 以上は
60分以上（自家発電設備で
の供給も可）

連結送水管 自家発電設備
蓄電池設備

120分以上 特定防火対象物以外で延べ
床面積が 1, 000m2 以下は
非常電源受電設備でも可

保安
負荷 個別に設定

保安照明 自家発電設備 施設ごとに
決定

停電時にも業務を遂行する
に必要な照度を確保する

保安コンセン
ト・動力負荷

自家発電設備 停電時にも業務を遂行する
に必要な負荷への電源確保

無停電電源を
必要とする常
用負荷

自家発電設備
および無停電
電源設備

瞬時の停電も許されない負
荷への電源供給

なぜなら平常時の電力需要は外気温変化を説明変数として記述する場合が多く，ビルの
使われ方は変わらないという仮定を置いているためである。さらに，オフィスビルの非日
常時電力需要推計では，PCやモニターなどの OA機器の消費電力や携帯電話の充電なども
考慮する必要がある。PC やモニターは必ずしも定格消費電力で動作していないため機器
仕様に台数を乗じる推計では誤差が大きい。しかし，コンセントの消費電力はほとんど計
測されていないため代表値を計測するなどの作業が必要になる。
最近ではテレワークの活用が浸透してきており，オフィスの BCP対策として非日常時に

リモートワークへ移行することが考えられる。テレワークによる電力削減効果を一般化し
て推計した研究 [26]もあるが，ビルごとの事情を勘案するには人員ひとりが消費している
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電力を把握する必要がある。
このように，レジリエンスへ関心は高まっているものの，非日常時電力需要を推計して

設備設計に反映する方法は確立していない。

1.2 目的
背景で述べたように，業務用ビルのエネルギーマネジメントは必要とされているもの

の，追加のメータを設置してまで精緻に行われることはほとんどない。そのため，エネル
ギー管理者の経験や試行錯誤によって成り立っているのが現状である。そして，近年では
平常時だけでなく災害時などを想定したエネルギーマネジメントも要求されているがあま
り状況に進展はない。
このような状況を打破してカーボンニュートラル社会の実現，レジリエンス強化へ繋げ

ていくには，業務用ビルへ追加のメーターを設置せずに電力需要構造を分解または推計で
きる技術が必要になる。ここで分解とは合計されているメータ値から設備単位の消費電力
を求めることを指している。また，推計とはその業務用ビルで非日常時にどの設備がどの
くらい電力を使うのかシミュレーションができることを指している。どちらも平常時のエ
ネルギーマネジメントと BCP対策のエネルギーマネジメントに活用可能である。
したがって，本論文の目的は，業務用ビルへ低コストかつ容易に適用可能な電力需要構

造分解方式を開発し，エネルギーマネジメント業務に従事しているエネルギー管理者や
サービス事業者の省力化へ貢献することである。図 1.12は本研究が取り組む技術について
示したものである。本論文ではビル管理システムで蓄積している設備の稼動ログに注目す
る。ビル管理システムでは主要な設備の稼動状態を収集し蓄積しているがあまり活用され
ていない。しかし，設備稼働と消費電力には間違いなく相関があるため稼動ログには有益
な情報が含まれている。そこでこの稼動ログを用いて業務用ビルの受電電力など複数の設
備が合算されたメータ値を分解する技術を開発する。
本研究では新たな需要構造分解方式を提案し，実際のオフィスビルの実測データを利

用して実験することで提案方式の有用性を示す。本論文で提案する方式は，低コストでス
マートビルを実現するのに役立つものである。

1.3 本論文の構成
本論文は 7章で構成されている。第 1章では研究背景と目的，研究の方法，本論文の構成

について述べた。第 2章では本論文で扱う問題を説明し先行研究との差異を述べる。
本論文では第 3 章から第 6 章までが 4 つの研究から構成されている。図 1.13 は本論文で

説明する 4つの研究を 3軸に分解して表現したものである。軸は，

(1) 運用の複雑さを考慮しているか
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設備稼働ログ

ビル管理システム

ビル設備

合算電⼒

×N台

エネルギー管理者や
サービス事業者

提案
⽅式

時刻

電
⼒
[k
W
]

・・・

電
⼒
[k
W
]

時刻

・・・

【理想的な状況】

【現実的な状況】

合算計量のみ

個別計量 設備単位計測値の積み上げ

電
⼒
[k
W
]

時刻

設備単位推定値

図 1.12: 本論文で提案する方式の位置づけ

単⽇周期性

運⽤の複雑さ

外部要因や季節性の考慮

監視対象の増加
より詳細な分解

限られた監視設備信号

少

多

第3章

第6章

第5章

第4章複数の⽇周期性

外気温の導⼊

在室⼈数の導⼊

推計への応⽤

図 1.13: 本論文の章の関係
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(2) 監視情報が潤沢か，分解の粒度はどのくらいか
(3) 外部要因や季節性の考慮がされているか

である。第 3章は原点に位置する。ビルの非監視設備が単日周期性を持つと仮定する内訳
推計技術について述べる。第 4 章では第 3 章の内容を拡張し，ビルの非監視設備が複数の
日周期性を持っている場合にそれをパターン認識によって判別し，カレンダー情報を用い
ずに内訳推計する技術について述べる。第 5章ではビルの非監視設備が季節性トレンドを
持つ場合に対応するため，監視設備情報に加えて外気温ベクトルを導入してより高精度に
内訳推計する技術について述べる。第 6章では，内訳推計の過程で獲得した設備デマンド
寄与度を用いて計測期間外の電力需要を積み上げ推計に利用できることについて述べる。
平常時だけでなくビルの在室人数が変化する非日常時を予測することを考慮し，在室人数
ベクトルの導入方法についても述べる。
第 7 章では，提案方式について俯瞰し，結論を述べる。そして，今後の展望について述

べる。
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第 2章

問題設定

本章では，本論文で扱う問題を説明し先行研究との差異を述べる。本論文ではビル管理
システムの稼動ログに注目する。ビル管理システムでは主要な設備の稼動状態を収集し蓄
積しているがあまり活用されていない。しかし，設備稼働と消費電力には間違いなく相関
があるため設備の稼動ログには有益な情報が含まれている。そこでこの稼動ログを用いて
業務用ビルの受電電力など複数の設備が合算されたメータ値を分解する技術を開発する。

2.1節では，本論文で扱う業務用ビルの消費エネルギーについて概要を説明する。2.2節
では，ビルエネルギーや設備運用状態に関係するデータについて説明する。2.3 節では，
ディスアグリゲーションと非侵襲型需要モニタリング（Non-Intrusive Load Monitoring：NILM）
技術について説明する。2.4節では，電力需要のパターンを分析する技術につい説明する。
2.5 節では，運用が非日常時であるときの電力需要を予測する研究にはどのようなものが
あるのか説明する。2.6節では，先行研究と本論文の差異と本論文の位置づけを述べる。

2.1 ビルエネルギーの特徴
ここでは本論文で扱う業務用ビルの消費エネルギーについて概要を説明する。図 2.1 は

オフィスビルの部門別エネルギー消費割合である。これは 35, 000 m2 程度の大規模オフィ
スビルの消費エネルギーをどの部門が消費したか内訳を示した一例である。この規模のオ
フィスビルになると飲食店舗や物販店舗などの商業施設が併設されていることが多いが，
消費エネルギーはそれほど多くなく，オフィス専有部が 6割を占めている。オフィス専有
部の消費エネルギーの内訳をみると，空調が 28 %，照明が 40 %，コンセントが 32 %となっ
ている。10, 000 m2 程度の中規模オフィスビルの場合，駐車場や商業施設は併設されないこ
とが多いため，オフィス専有部の割合はより高くなる。
次に，オフィスビルでは具体的にどのような設備がエネルギーを消費しているのか説明

する。表 2.1はオフィスビルのエネルギー消費構造である。熱源とは，ビルの屋上や地上に
設置されている機器で水や冷媒を温めたり冷やしたりする設備である。熱搬送とは，ビル
の内部で熱源と部屋との間で熱を運ぶのに必要な設備である。空調は熱源と熱搬送が合わ
さったものと捉えればよい。
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図 2.1: オフィスビルの部門別エネルギー消費割合 [27]

表 2.1: オフィスビルのエネルギー消費構造 [27]

エネルギー消費先区分 主なエネルギー消費機器項目 細目

熱　源 熱源本体 冷凍機，冷温水機，ボイラ，他
補機動力 冷却水ポンプ，冷却塔，冷温水 1次ポンプ，他

熱搬送 水搬送 冷温水 2次ポンプ
空気搬送 空調機，ファンコイルユニット，他

給　湯 熱源本体 ボイラ，循環ポンプ，電気温水器，他

照明・コンセント 照　明 照明器具
コンセント 事務機器，他

動　力
換　気 駐車場ファン，他
給排水 揚水ポンプ，他
昇降機 エレベータ，エスカレータ，他

その他 その他 トランス損失，店舗動力，他

もう少し抽象化した分類も存在する。新築ビルのエネルギー性能を評価する，建築物の
エネルギー消費性能の向上に関する法律（以下，建築物省エネ法）では，省エネ性能の評価
対象となる主要なビル設備を以下の 5種類と定めている。

• 空調設備
• 換気設備
• 照明設備
• 給湯設備
• 昇降機
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なお，建築物省エネ法は新築ビルにフォーカスしているため，運用時にビルへ持ち込まれ
る家電や OA機器等のその他の消費機器は算定対象になっていない。一方で，図 2.1に示し
たようにオフィス専有部のコンセント電力はビルにおいて大きな割合を占めているため，
ビルの運用段階にフォーカスしたエネルギーマネジメントでは無視できない。
エネルギー管理者はこれらのたくさんの設備の中から対策する優先順位を決めて設備更

新や運用の変更を実施する必要がある。1.1.4節で触れたように，設備ごとにメーターが設
置されており，ビル管理装置やビルエネルギー管理装置へその計量データが取り込まれて
いるとエネルギーマネジメント活動は進めやすい。しかし，そのような潤沢なビルはほと
んど存在しない。したがって，一般的なビルでは図 2.1 のようなグラフを描くことすらま
まならない。

2.2 ビルのエネルギー消費や設備運用と関係する情報
エネルギーマネジメントに必要なビル設備が消費している電力を直接計測することはコ

ストの関係で難しい。そこでエネルギー管理者は，ビル設備の消費電力と相関のあるデー
タを用いて分析している。表 2.2 はオフィスビルのエネルギー消費と関係するデータの例
である。

2.3 ディスアグリゲーションと NILM
建物にある複数の設備の消費電力合計値からその内訳を分解する技術はディスアグリ

ゲーションや用途分解などと呼ばれている。これまで，ディスアグリゲーションを実現す
るさまざまなアプローチが提案されてきた。図 2.2 は，ディスアグリゲーションの分類で
ある。ディスアグリゲーションは大きく分けると非侵襲型負荷モニタリング（Non-Intrusive

Load Monitoring：NILM）か侵襲型の方式に大別される。

ディスアグリゲーション

⾮侵襲型（NILM）

侵襲型

電⼒計量データのみ

電⼒計量データ＋電流波形

電⼒計量データ＋外気温

電⼒計量データ
＋建物内の活動データ

・建物内のデータを使わない
・家庭向けに発展

・建物内のデータを使う
・業務・産業向けに発展

など

図 2.2: ディスアグリゲーションの種類

NILM は非侵襲的すなわち建物内の活動情報を利用せずに分解することを特徴とする
ディスアグリゲーション方式の一種である。NILM は建物の内部へセンサを追加したり，
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表 2.2: オフィスビルのエネルギー消費と関係するデータ

種別 項目 取得方法 状 態 変 化
ま た は 更
新の時間

エネルギー消
費との関係

入手容易性 周期性

外部 天候 気象庁 数 分 ～ 数
時間

空調電力と関
係する

容易 周期性はない

外気温 気象庁・ビ
ル 管 理 シ
ステム

数分 空調電力と関
係する

容易 年単位の周期
性，日単位の
周期性

内部

設備稼働
データ

ビ ル 管 理
システム

1分 空調電力・照
明電力

容易 日単位の周期
性

就業カレ
ンダー

事業者 基本的に 1
年に 1 回
更 新 さ れ
る

平日と休日で
消費パターン
が大きく変わ
る

自社ビルであれ
ば容易。テナン
トビルの場合，テ
ナントごとに事
情が異なる可能
性あり。

週単位の周期
性

在室人数 入 退 管 理
システム

1分 主にコンセン
ト電力

自社ビルであれ
ば比較的容易。
ただし人事総務
部門との調整が
必要。

日単位の周期
性

業務スケ
ジュール

グ ル ー プ
ウェア・情
報 シ ス テ
ム

数 十 分 単
位

会議室の空調
電力など

設備管理と情報
システムは管轄
が異なるため，シ
ステム連携が難
しい。

周期性はない

内部の活動状況や設備稼働情報を取得できない住宅分野向けに主に研究されている。そし
て NILMは電流波形を用いるものと電力量計量値を用いるものに大別できる。
受電点における電流波形を用いるものでは，フーリエ変換を適用したもの [28]や，ウェー

ブレット変換を適用したもの [29] [30]があり，それぞれ合計された電力から機器個別の消
費電力へ分解できることが示されている。この技術は住宅や小規模店舗などで実証例があ
るが，同一設備が複数あるビルへの適用は難しさがある。また，電流波形を取得するには
計量メータ以外に電流センサが追加で必要となることが課題である。

30 分ごとの電力量計量値を用いるものでは，空調消費電力と相関のある空調開始外気
温と外気温の差を説明変数に導入した重回帰するもの [31] や，Sparse Coding を用いるも
の [32] [33] [34]などがある。Liuらは時空間パターンネットワークを用いた NILMモデルを
提案した。この研究では個別計量が行われている住宅でモデルを学習しておき，そのモデ
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ルを個別計量が行われていない住宅に適用することで正確にディスアグリゲーションでき
ることが示されている [35]。Miyasawa らは，家庭に設置されたスマートメーターから得ら
れるデータを用いて NILMを行い，その結果の正しさをユーザーに確認するフィードバッ
ク機構が備えてられており，継続的に精度を向上させることができる [36]。Breschi らは，
ジャンプ線形モデル，動的計画法，マルチモデルカルマンフィルタを用いて機器の消費電
力をモデル化し，総消費電力から個々の消費電力を繰り返し求めている [37]。Liuらは，ダ
イナミックタイムワーピング（DTW）を高度にサンプリングされた電力波形に適用し，電
気製品の動作状態を特定できることを実証した [38]。Shiらは，時空間加重 k-nearest neighbor

アルゴリズムがスマートメーターレベルの負荷データに適用され，デバイスレベルの電力
消費を推定できることを説明した [39]。Bonfigliらは，加法的要因隠れマルコフモデルを用
いた NILMを提案した。彼らは無効電力と有効電力の両方を入力することで分解性能が向
上することを報告した [40]。

NILM は住宅以外にも適用されている。ビル向けの NILM では空調機の電力に着目する
ことが多い。Wytockらは，外気温を用いて空調機の運転状況などの特徴を定義し，線形回
帰法を適用して建物のエネルギーを用途レベルで分解している [41]。Komatsuらは，自己組
織化マップと外気温データを用いて，建物の時間ごとの需要データから空調電力を抽出す
る方式を提案した [42]。

NILMは受電点から異なる用途の機器や設備へ分解が可能だが，ビルのように同じ種類
の機器が複数設置されている場合にそれらを識別することは原理上困難である。例えば，
同じ建物内に空調機が複数台ある場合，個々の空調機単位へ電力を分解できない。確かに
受電点電力しか計測されていないときに用途別のエネルギー使用量はエネルギーマネジメ
ントに有用ではあるが，業務用ビルのエネルギーマネジメントには情報が不足している。
業務用ビルには多数の空調機が設置されているため，その対策優先順位付けをするために
設備単位の消費電力を知りたいという要望がある。
そこで，NILM ではない，建物内の活動データを利用するディスアグリゲーションが研

究されている。商業施設やオフィスビルの場合，エネルギー管理者は建物内部の情報へ
容易にアクセスできるため，NILM技術である必要は必ずしもないのである。Zhangらは，
スマートサーモスタットの ON/OFF情報と外気温を用いてエアコンごとの消費電力モデル
を作成し，ビル内の全エアコンの総消費電力をデバイスレベルで分解することを実現し
た [43]。Gunay らはビル管理システムから得られるデータを回帰モデルへ適用して，建物
の総消費電力が照明・コンセント負荷，熱輸送，冷凍機の要素に分解できることを実証し
た [44]。機器消費電力と相関のある設備信号を用いて回帰モデルを構築することで複数の
チラーとヒートポンプの合計消費電力を個別の設備消費電力へ分解できることが示されて
いる [45]。Iyerらは，設備モデルを用いてスーパーマーケットの電力負荷を天候に依存する
負荷と依存しない負荷に分解した [46]。また工場の生産設備向けの技術もある。機器消費
電力と相関のある生産設備信号を用いて回帰モデルを構築することで生産設備ごとの消費
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電力へ分解できることが示されている [47] [48]。設備の稼働信号が取得できる場合は線形
回帰モデルがよく用いらている。

2.4 運用パターン分析と認識
業務用ビルのエネルギーマネジメントにおいて運用パターンを認識することは大切であ

る。運用パターンによって運転する設備が異なるためである。そして，テナントが入居す
るオフィスなどは，運用パターンが単純な平日と休日の 2つだけでなく，独自の休日を設
けていることも多い。そのため，カレンダー情報を入手して分離するのではなく，運用パ
ターンの違いをデータから判別できることが望ましい。
センサデータから稼働カレンダーを取得する方法として，受電点電力データをクラスタ

リングしてオフィスビルの稼働状況を取得する方法が提案されている。しかし，この方法
では，稼働日と非稼働日を二分するだけで，稼働率の増減や稼働が異常となる特別な日は
考慮されていなかった [49] [50]。Li らは，建物の需要データを時間領域と周波数領域の両
方で分析することで，負荷プロファイルのダイナミクスを表現するのに有効であることを
示した [51]。別の研究では，生産設備の状態を決定する目的で需要プロファイルに k-means

アルゴリズムを適用している [52]。この研究は生産開始時間の特定のために行われてお
り，ディスアグリゲーションのためではない。Samadiと Fattahiは，各クラスタを分解する
アプローチを変えることで NILMの精度を高めることができると報告し，彼らは日負荷プ
ロファイルに k-meansを適用することで実現した [53]。Rafsanjaniらは，建物居住者のエネル
ギー消費行動の周期的パターンを用いて，建物エネルギーを居住者個人レベルに分解する
方式を提案した [54]。

2.5 非日常時予測
企業が事業継続計画を立案する過程で，非日常時にどのくらいの電力が業務に必要なの

か知ることはとても重要である。それの大きさによって非常用発電機設備の導入を検討し
たり，太陽光発電設備や蓄電池設備の導入容量に影響を及ぼすからである。
そのような非日常時の電力需要予測をテーマにした先行研究はまだまだ少ないが，重要

な研究分野であることは間違い無い。非日常時として災害を扱った研究がいくつかある。
飯田らは，被災度を考慮して地震後の地域別電力需要を予測する研究を行っている [55]。
近藤らは，災害時のマイクログリッド運用について言及している [56]。Uemichiらは多目的
最適化を用いて災害時を考慮した分散型電源の導入量を最適化している [57]。Nagao らは
災害リスクを考慮したコジェネレーションの導入スキームについて論じている [58]。目黒
らは，停電回避を目的とする設備投資計画のために，需要家ごとの電力需要特性に分解し
て都市の需要構造を明らかにしている [59]。
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災害ではないが，特異事象に対する電力需要予測の研究もある。飯野らは，外気温が特
異だと判断されるときにパラメータを切り替えて精度を高める方式を提案している [60]。
この研究では外気温に関してのみ考慮しており，建物内の人数が通常と異なる場合やそれ
に伴う設備の負荷率変化や稼働台数の変化までは考慮していない。
このように非日常時を扱った先行研究はあるものの地域を扱った研究や最適化方式につ

いて論じた研究が主流であり，特定のビルに対して事業継続を考慮した非日常時電力需要
の推計には課題が残されている。

2.6 本研究の位置付け
図 2.3はディスアグリゲーション技術において本論文が対象とする領域を示したもので

ある。業務用ビルのエネルギーマネジメントに活用できる需要構造の分解方式を目的とす

【系統側のキーワード】
・⾮侵襲型モニタリング
（NILM）
・⽤途分解

【需要家側のキーワード】
・内訳推定
・設備分解

家庭を対象とした研究が多い

電⼒会社や
サービス事業者

スマート
メータ

スマート
メータ

実績値

推定値
ビル

家庭

主要設備のログビル管理装置

家電

ビル設備

推定値

受電電⼒

受電
電⼒

受電電⼒

×N台
エネルギー管理者や
サービス事業者

論⽂のスコープ

・・・

・・・

OA機器等

ビル管理装置が監視していない
設備の影響を考慮して分解する

図 2.3: ディスアグリゲーション分野における本論文の位置づけ

ると，

• 同じ用途の設備が複数あるときに設備単位へ分解できる
• ビル管理システムに蓄積されている設備の稼働ログを利用してもよい
• 図面の読み取りや現地調査を不要としたい

という条件を満たすように方式を設計すればよい。
この場合，先行研究で用いられている線形回帰モデルが第一の選択肢となる。線形回帰

モデルはビル管理システムから得られる設備の稼働状況を説明変数にすると，それら設備
の消費電力の合計を目的変数として表すことができるからである。このように，家庭やビ
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ルの総消費電力に代表される線形和で記述されるシステムに対し，その内訳や個々の説明
変数の寄与を調べたいとき，式 (2.1)に示す線形回帰モデルは有用である。

my(t) = mw0 +

N∑
i=1

mwixi(t) + ε(t) = mwTx+ ε(t) (2.1)

ここで，my(t) は時刻 t におけるビル管理システムの監視設備の総消費電力であり，
x = [1, x1(t), x2(t), · · · , xN (t)]T は時刻 t における N 台の監視設備のオン・オフ状態やイン
バータ機器の負荷率を表す説明変数ベクトルである。mw = [mw0,

mw1, · · · ,mwN ]T は偏回
帰係数ベクトルであり，特に mw0 は定数項またはバイアスパラメータと呼ばれる。説明変
数ベクトル xの中に，定数項 mw0 に対応する値として 1がまとめられていることに注意す
る。ε(t)はホワイトノイズを表す。
線形回帰モデルを偏回帰係数と呼ばれる重みが決定される。この重みは設備が負荷率

100% で動作しているときの消費電力を表している。つまり見かけの定格消費電力といえ
る。そしてビルの合計電力の上げ幅とも捉えることができる。そのため，この重みを本論
文では「デマンド寄与度」と呼ぶ。
線形回帰モデルは強力だが，実際の業務用ビルに適用するには課題がある。なぜならば，

ビル管理システムで受電点配下のすべての設備や機器の稼働状態を監視できているわけで
なく，そういった稼働状態がわからない設備の動作状態は説明変数に含めることができな
いからである。このビル管理システムで監視していない設備を本論文では「非監視設備」
と呼ぶ。
非監視設備の消費電力を線形回帰モデルの定数で表すと問題が発生する。非監視設備の

消費電力は時間帯や運転パターンによって変化するため単純な定数項モデル化では大き
な誤差が生じるためである。そして，非監視設備の推定消費電力が実際と乖離している場
合，監視設備の消費電力の分解結果にも悪影響が出る。このように，線形回帰モデルを利
用した需要構造の分解は強力な方式であるが，分解対象のメータ値に非監視設備電力が含
まれている場合は適用できない。
業務用ビルの場合，ビル設備のうち空調の運転状態データはビル管理システムで収集さ

れていることが多い。一方で，照明設備の稼働データは取得されていないこともあり，OA

機器などのコンセントに繋がる設備は基本的に監視されていない。これら照明電力やコン
セント電力は受電電力に対して無視できるほど小さくない。そして，これらの消費電力は
ビルの運用パターンに応じて日負荷変動する。そのため定数項での表現では誤差が大き
い。この誤差が設備単位の分解精度を悪化させる。そのため，業務用ビルの中に存在する
非監視設備の影響を考慮して電力需要構造を分解する方式を提案する。関連する先行研究
としては，Dohertyらがビル内の管理されていないコンセント電力に着目し，総消費電力を
コンセント電力とその他の電力に分解するモデルを提案している [61]。
ここまでで述べたように，ビル管理システムの稼働ログを用いて業務用ビルの電力需要

構造を分解できると，平常時のエネルギーマネジメントへ活用できる。では，事業継続計
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画へ活用する非日常時の電力需要を推計するにはどうしたらいいだろうか。そこで利用で
きると考えられるのが，需要構造の分解で得られたデマンド寄与度である。

合計電⼒・
監視設備ログ

需要構造の
分解

監視設備Bの電⼒

⾮監視設備の電⼒

・
・
・

監視設備Aの電⼒

監視設備Zの電⼒

⼊⼒と出⼒の期間は同じ

需要構造の
推計

監視設備Bの電⼒

⾮監視設備の電⼒

・
・
・

監視設備Aの電⼒

監視設備Zの電⼒

ビルの運⽤
シナリオ

シナリオと出⼒の期間は対になる
デマンド寄与度は過去データで作成しておく

同じ期間でなくてよい デマンド
寄与度

図 2.4: 本論文で扱う需要構造の分解と推計の関係

図 2.4は本論文で扱う，需要構造の分解と推計の関係である。まず，需要構造の分解は合
計電力と監視設備ログを入力とすることで，監視設備や非監視設備の電力へ分解される。
そのときに得られるのがデマンド寄与度である。デマンド寄与度は設備の見かけの定格消
費電力を意味するため，ビル設備の定格消費電力を現地調査によって調べ上げたこととほ
とんど等価である。したがって，ビルの運用シナリオを定義してデマンド寄与度を用いて
計算することでシナリオに対応する設備の消費電力を求めることができる。これは平常
時，非日常時を問わずシナリオ次第で推計可能である。この一連の手順を需要構造の推計
と呼ぶ。本論文においては，需要構造の分解と需要構造の推計はデマンド寄与度によって
結び付けられている。
まとめると，本論文では線形回帰ベースのディスアグリゲーションを拡張し非監視設備
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が含まれる業務用ビルに対応させる。そして得られたデマンド寄与度を用いて需要構造の
分解と推計の両方ができる枠組みを構築する。
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第 3章

非監視設備が持つ単日周期性を考慮した
電力需要構造の分解

本章ではビルの非監視設備が単一の日周期性を持つと仮定することで，監視設備と非監
視設備が含まれた合計電力を監視設備の稼働状態を用いて個々の要素へ分解する方法につ
いて述べる。3.1節では，単一の日周期性を考慮して需要構造を分解する方式の概要と目的
を説明する。3.2節では，単一の日周期性を考慮して需要構造を分解する際の定式化につい
て述べる。3.3 節では，単一の日周期性を考慮して需要構造を分解する実験について述べ
る。3.4節では，実験で得られた結果について考察する。3.5節では，本章で述べたことをま
とめる。

3.1 研究概要と目的
図 3.1 は本章で扱う需要構造の分解問題のデータフローである。入力と出力の期間が同

一であることを特徴とする。すなわち電力需要予測のように未来の需要を予測しているわ
けではない。

3.2 定式化
3.2.1 線形基底関数モデルによる非監視設備消費電力の近似表現
重回帰モデルでは外気温に相関がない OAコンセント電力などのビル管理システムの非

監視設備消費電力を定数項でしか表現できないことが課題であった。1つの解決策として
例えば 30分間ごとにデータを分割して重回帰モデルを作ることで，時間ごとに定数項を変
化させ非監視設備の動きを捕捉できる。ただし，学習に使えるデータは当該時間帯のもの
だけになるため観測される監視設備の状態の分布に偏りができてしまう。もしくは，時間
ごとに one-hot 表現によるダミー変数を持たせることも可能だが，30 分ごとであっても 48

個のダミー変数を追加しなければならず，学習時に要するデータが増えること，そして過
学習に陥りやすくなることが予想される。
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合計電⼒・
監視設備ログ

需要構造の
分解

監視設備Bの電⼒

⾮監視設備の電⼒

・
・
・

監視設備Aの電⼒

監視設備Zの電⼒

⼊⼒と出⼒の期間は同じ

図 3.1: ディスアグリゲーションのデータフロー図

そこで，動きのわからない非監視設備の消費電力を少ない変数で連続した非線形関数と
して表現することを考える。図 3.2 は基底関数の組み合わせによって非監視設備の電力を
表現する方法である。非線形関数を多項式で近似する方法は数多く提案されているが，こ
こでは複数のガウス基底関数の線形結合で非線形関数を近似する線形基底関数モデル [62]

を用いる。線形基底関数モデルを式 (3.1)に示す。基底関数は式 (3.2)に示すガウス関数を用
いる（図 3.3）。

＝

× 9.03
× -2.51
× -2.37
× -2.47
× 5.03
× 4.92
× 7.54
× 5.09
× -1.28
× 2.38

合計

⼤きさ1の基底関数
（ガウス関数を利⽤）

時間

電
⼒
[k
W
]

１分刻みなら1440点が必要
30分刻みでも48点が必要

「線形基底関数モデル」
による近似

⾮監視設備の消費電⼒（例）

矩形関数利⽤
(点による表現)

0:00 24:00

10個の関数を⾜しているだけ

実測値

ガウス基底関数による近似

図 3.2: 線形基底関数モデルによる関数近似のアイデア
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図 3.3: 基底関数の例

uy(t) = uw0 +

M∑
j=1

uwjϕj(t) =
uwTϕ (3.1)

ϕj(t) = exp

(
− (t− µj)

2

2σ2
j

)
(3.2)

ここで，uy(t) は時刻 t における非監視設備の総消費電力であり，時刻 t における基底関
数 ϕ = [1, ϕ1(t), · · · , ϕM (t)]T を重みパラメータ uw = [uw0,

uw1, · · · , uwM ]T で線形結合してい
る。基底関数は出現位置を決定するための µj と幅を決定するためのパラメータ σj によっ
て形を制御できる。なお，ガウス関数を用いる線形基底関数モデルは動径基底関数ネット
ワーク（RBFネットワーク）[63] [64]としても知られている。

3.2.2 非監視設備消費電力を考慮したビル総消費電力の数式表現
ビルの総消費電力は式 (3.1) で示した非監視設備消費電力と式 (2.1) の監視設備電力の和

として表すことができ，式 (3.3)となる。

y(t) = uy(t) + my(t)

= w0 +

M∑
j=1

wjϕj(t) +

N∑
i=1

wixi(t) + ε(t)

= wT

[
ϕ
x

]
+ ε(t) (3.3)

ここで，y(t) は時刻 t におけるビルの総消費電力を表す。uw0 と mw0 の和は定数項 w0

と定義し，ϕ0(t) = 1 として基底関数ベクトル ϕ = [1, ϕ1(t), ϕ2(t), · · · , ϕM (t)]T にまとめる。
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x = [x1(t), x2(t), · · · , xN (t)]T はビル管理システムが監視している設備の稼働状態ベクトル
である。これらを重みパラメータベクトル w = [w0, w1, w2, · · · , wM+N ]で線形結合する。
こうすることで，ビルの総消費電力をビル管理システムの監視・非監視を問わず設備の

消費電力の線形和として書き下すことができた。言い換えれば，非監視設備の稼働を模擬
するため，基底関数にしたがって稼働する仮想的な設備をあらかじめ複数定義しておき，
重回帰の過程でそれらの基底関数の重みを調整するというアイデアである。

3.2.3 非監視設備の周期性稼働を仮定した基底関数の設定と内訳推定
手順

ビルの総消費電力の内訳を推定するには，式 (6.1)の重みパラメータベクトルwを求める
必要がある。まずは，式 (3.4)のように離散化を行い，ビル管理システムから得られるデー
タを適用する。 

y(1)
y(2)

...
y(T )

 =


1 ϕ1(1) · · · ϕM (1) x1(1) · · · xN (1)
1 ϕ1(2) · · · ϕM (2) x1(2) · · · xN (2)
...

...
. . .

...
...

. . .
...

1 ϕ1(T ) · · · ϕM (T ) x1(T ) · · · xN (T )




w0

w1

...
wM+N


y =

[
Φ X

]
w (3.4)

ここで，y = [y(1), y(2), · · · , y(T )]T はビルの総消費電力の時系列データを表す。X はN 台の
監視設備の稼働状態を時系列に並べた T ×N 行列である。Φは定数項とM 個の基底関数を
消費電力や監視設備の稼働状態と同じ時間サンプリングで離散化した T × (M + 1)行列で
ある。このとき非監視設備は毎日同じように稼働していると仮定し，非監視設備の稼働に
対応する基底関数を図 3.3に示したように 1日分定義したものを必要な日数だけ結合し，同
じ時刻に同じ基底関数が立ち上がるようにする。こうすることで，基底関数行列 Φが複雑
になることを抑え，効率的に重みパラメータ w を決定できる。
ここまでで，式 (3.4)のビルの総消費電力 y と設備稼働状態行列

[
Φ X

]
が既知となった

ので，最小二乗法を適用することで未知であるwを一意に求める。まず，yと
[
Φ X

]
wの

残差の二乗和を誤差関数 E(w) として式 (3.5) に定義する。誤差関数 E(w) が最小値をとる
条件は勾配 ∇E(w)が 0になるときであるので，式 (3.6)を = 0とおき整理することで，ビル
の総消費電力と設備消費電力の内訳の合計の誤差を最小化する w を式 (3.7) のように求め
られる。

E(w) = ∥y −
[
Φ X

]
w∥2

= yTy −wT
[
Φ X

]T
y − yT

[
Φ X

]
w

+wT
[
Φ X

]T [
Φ X

]
w (3.5)

∇E(w) = −2
[
Φ X

]T
y + 2

[
Φ X

]T [
Φ X

]
w (3.6)
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w =
([

Φ X
]T [

Φ X
])−1 [

Φ X
]T

y (3.7)

そして，求めた重みパラメータ w と設備稼働状態行列
[
Φ X

]
を用いて，ビルの総消費

電力の内訳は式 (3.8)のようになる。 ŷ0(1) · · · ŷM+N (1)
... · · ·

...
ŷ0(T ) · · · ŷM+N (T )

 =
[
Φ X

]  w0 0
. . .

0 wM+N


[
ŶΦ ŶX

]
=
[
Φ X

]
diag (w) (3.8)

ここで，ŶΦ = [ŷ0, · · · , ŷN ] は基底関数による非監視設備消費電力推定値行列を表す。
ŶX = [ŷN+1, · · · , ŷN+M ]は監視設備の個別消費電力推定値行列を表す。diag (◦)は対角行列
を表す。消費電力推定値行列の各列ベクトル ŷi = [ŷi(1), · · · , ŷi(T )]T(i = 0, · · · , N+M)はそ
れぞれ基底関数に対応するとき系列消費電力推定値または監視設備の個別消費電力推定値
である。なお，ŷ0 + · · ·+ ŷN を計算することで，非監視設備群の消費電力推定値を得ること
ができる。
このようにして，ビルの総消費電力の時系列データを非監視設備群と監視設備ごとの消

費電力へ内訳を推定できる。

3.2.4 正則化項の導入
上述したように，残差の二乗和を最小化する w を一意に解くこともできるが，正則化項

と呼ばれるペナルティを誤差関数に加えることで重みパラメータベクトル w の要素をな
るべく同じ大きさにしたり（L2 正則化），疎にしたり（L1 正則化）といったことが可能で
ある。
まず，L2正則化（Ridge回帰）は式 (3.5)の誤差関数にハイパーパラメータ λを乗じたwの

L2ノルム（ユークリッド距離）を加えたものである（式 (3.9)）。こうすることで，残差の二
乗和を最小化しつつ，w の個々の要素がなるべく同じ大きさかつ小さくなるように決定さ
れる。

E(w) = ∥y −
[
Φ X

]
w∥2 + λ∥w∥2 (3.9)

式 (3.6) と同様に誤差関数 E(w) の勾配をとり，= 0 とおく。w について整理することで，
式 (3.10)を得る。

w =
([

Φ X
]T [

Φ X
]
+ λI

)−1 [
Φ X

]T
y (3.10)

次に，L1正則化（Lasso回帰）について説明する。L1正則化の場合，式 (3.5)の誤差関数に
w の L1ノルム（要素の絶対値の総和）を加える（式 (3.11)）。こうすることで，残差の二乗
和を最小化しつつ，w の要素に 0をなるべく出現させるような作用が働く。L1正則化の場
合，関数に絶対値を含むため勾配が計算できない。そのため，場合分けと繰り返し計算に
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よって最小化する w を求めることができる [65]。

E(w) = ∥y −
[
Φ X

]
w∥2 + λ|w|1

= ∥y −
[
Φ X

]
w∥2 + λ

M+N∑
i=0

|wi| (3.11)

3.3 実験
3.3.1 実験対象
実験は図 3.4に示すオフィスビルの 1フロアで行う。このフロアは南北を区切る壁によっ

て 2つの区画に分割されている。北側のエリアは実験室として使われており，その一部分
に 24 時間連続稼働のサーバが設置されている。南側のエリアは通常のオフィスとして利
用されており，執務者の外出頻度は低い環境である。どちらのエリアもビル用マルチエア
コンによって空調されている。サーバが置かれた室外機 2 に対応する室内機 3，4，5 は 24

時間運転となっているが，それ以外の室内機は執務者のリモコン操作によって運転されて
いる。表 3.1には室外機の機器情報と空調対象面積を示した。
図 3.5 には実験対象の設備配電構成とビル管理システムとの接続関係を示す。このフロ

アの消費電力は空調の室外機，室内機，照明，OAコンセントの合計値である。内訳推定結
果の検証のために，室外機の 1台ごと，ならびに室内機，照明，OAコンセントの合計値に
メータを設置した。ビル管理システムによってフロア合計消費電力と検証用のメータは 30

分周期で計量され，空調室内機の稼働状態（熱交換の有無）は 1分周期で記録されている。
照明の稼働状態はビル管理システムで監視されておらず，スケジュール運転も組まれてい
ない。
ビル用マルチエアコンの消費電力は室外機圧縮機の消費電力と室内機の送風ファンの消

費電力の合計であるが，電力のほとんどが室外機側で消費されるため，室外機の消費電力
を実験対象とする。したがって，非監視設備電力は室内機，照明，OAコンセント電力の合
計である。
なお，実際のビルの受電点電力には本論文の対象とした空調室外機，空調室内機，照明，

OAコンセントの他に換気設備，衛生設備，昇降機等の消費電力が含まれることに注意され
たい。

3.3.2 実験方法
図 3.6に示すフロア総消費電力 [kW]と設備稼働状態データに対し，従来方式である重回

帰モデルと本稿で提案した線形基底関数モデルを適用する。具体的には，表 3.2 の条件で
交差検証用にデータを分割し，それぞれ下記の Case 1～4を行うことで，モデルの解釈性，
予測性能について調査する。また，監視設備のみの消費電力に対して式 (2.1)の重回帰を適
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図 3.4: フロアレイアウトと設備の関係

表 3.1: 空調設備の仕様

冷房能力 [kW] 定格電力 [kW] 空調面積 [m2] 単位能力 [W/m2] 室用途
OU-1 14.0 3.87 81.92 171 実験室
OU-2 33.5 9.80 138.24 242 サーバ室
OU-3 14.0 3.87 81.92 171 事務所
OU-4 28.0 7.72 138.24 203 事務所
OU-5 14.0 3.87 81.92 171 事務所
OU-6 45.0 13.42 203.78 326 事務所
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図 3.5: 実験に利用した設備とメーターの関係

用したものを，提案方式の精度を議論するベースライン（参考値）とする。

• Case 1：合計消費電力に対して設備稼働状態で重回帰する（従来方式）
• Case 2：合計消費電力に対して提案方式を適用する
• Case 3：合計消費電力に対して提案方式（L2正則化， λ = 0.1）を適用する
• Case 4：合計消費電力に対して提案方式（L1正則化，λ = 0.1）を適用する

表 3.2: 実験の期間（週末を除く）

Train set Test set

Closed test July 19th – July 30th, 2016 July 19th – July 30th, 2016
Open test 1 July 19th – July 30th, 2016 Aug. 1st – Sep. 30th, 2016
Open test 2 July 19th – July 30th, 2016 Dec. 1st – Dec. 31th, 2016

本実験では，室外機ごとに電力を分解するため，図 3.5 に示した室外機ごとの負荷状態
を監視設備稼働状態として設定する。ただし，ビル管理システムから直接取得できるのは
室内機の稼働状態（熱交換有無の 2値）であるため，室内機と室外機の接続関係を用いて，
式 (3.12)のように室内機の稼働状態を算術平均し室外機の稼働状態とした。

OUxi(t) =
1

N

N∑
u=1

IUsu(t) (3.12)
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(a)合計電力の実績値

(b)日周期ガウス関数と室内機サーモ状態から計算した空調負荷

図 3.6: 実験の入力データ（学習データとテストデータ）

ここで，OUxi(t)は時刻 tにおける i番目の室外機負荷状態であり，IUsu(t)は時刻 tにおけ
る室外機に接続された u番目の室内機の熱交換状態である。OUと IUはそれぞれ室外機と
室内機を表す。なお，室内機は設定温度と室内温度の偏差，すなわち内部熱負荷の状況に
よって熱交換するか，送風のみとするかのローカル制御が行われている。このように，室
内機の離散的な熱交換負荷によって室外機の圧縮機インバータが制御されるため，室内機
稼働状態から室外機稼働状態を算出が可能である。図 3.7 は空調室内機の運転状態を利用
して空調室外機の稼働状態の求め方である。図 3.8 は設備消費電力が負荷状態に対して線
形になっていることを示している。このときの傾きが重み w，すなわちデマンド寄与度で
ある。
基底関数は図 3.3に示したガウス関数（σj = 60, µj = 180(j − 1), j = 1, 2, · · · , 9）を 1日分

として採用する。稼働状態のサンプリングと同じ 1分周期で基底関数を離散化し，非監視
設備の稼働状態として適用する。フロア総消費電力 [kW]は監視・非監視設備状態と同じ 1

分周期にアップサンプリングした。
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室外機

室内機１

冷⾵

ビル管理装置

室内機の熱交換状態（1, 1, 0, 0）

室内機2 室内機3 室内機4

冷⾵ 送⾵ 送⾵

(1+1+0+0)/4 = 0.5

この系は50%負荷となる

室内機は１台ごとに設定温度と室温
の差分でローカル運転されている

図 3.7: 空調設備信号から設備負荷状態を計算する例

負荷状態

消費電⼒

0 1

重みw

図 3.8: 負荷に線形な設備消費電力モデル

3.3.3 実験結果
表 3.3に学習した重みパラメータと当該データセットで観測された室外機の最大消費電

力を示す。重みパラメータは当該設備が ONまたは 100%の稼働状態のときに総消費電力へ
与える影響を表す。理想状態では重みパラメータと設計上 100% 稼働状態での消費電力で
ある定格電力は一致することが期待されるが，今回のケースではほとんどずれている。ま
た，当該期間の最大消費電力とも一致していない設備がある。L1正則化を適用した Case 4

では，室外機 1といくつかの基底関数の重みパラメータが 0と決定された。
図 3.9(a)～(c) には内訳推定結果と個別計量値との比較結果を示す。比較には平均二乗誤
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表 3.3: 学習で得られた重みパラメータ

Base
line
[kW]

Case 1
(Conv.)
[kW]

Case 2
[kW]

Case 3
(L2)
[kW]

Case 4
(L1)
[kW]

Max of
actual
[kW]

w0 2.49 13.55 15.58 15.58 15.67
w1 −2.03 −2.04 0
w2 −6.05 −6.06 −5.20
w3 −6.20 −6.20 −4.85
w4 7.90 7.89 3.98
w5 9.43 9.43 5.60
w6 12.85 12.84 9.24
w7 9.80 9.80 6.06
w8 1.98 1.97 0
w9 −1.52 −1.52 0
w10 (OU-1) 5.79 7.59 4.80 4.80 0 1.80
w11 (OU-2) 3.32 4.26 3.00 3.00 3.03 6.80
w12 (OU-3) 2.76 4.04 2.73 2.73 2.53 2.80
w13 (OU-4) 3.87 8.15 2.35 2.35 4.85 5.60
w14 (OU-5) 3.56 6.45 2.26 2.26 3.51 2.80
w15 (OU-6) 5.43 8.39 4.52 4.52 5.04 7.80

差平方根（RMSE）を採用した。RMSEの定義は式 (3.13)の通りである。前述したとおり，計
量単位は 30 分単位であるが，1 分単位の予測値に揃えて評価した。また，誤差率として
RMSEを当該設備の実績最大値で除した値を式 (3.14)に定義し，図 3.9(d)～(f)に示した。それ
ぞれ，非監視設備が含まれていない理想状態での分解値をベースラインとして付記した。

RMSEi =

√√√√ 1

T

T∑
t=1

(
yi(t)− ŷi(t)

)2
(3.13)

Error ratei[%] =
RMSEi

max(yi(t))
× 100 (3.14)

まず，ベースラインとなる監視設備のみの消費電力に重回帰を適用した場合，室外機 1～
6 の誤差率はすべて 35% を下回っている。次に，従来方式である Case 1 ではすべてのテス
トケースにおいて室外機 4，室外機 5 で誤差率が著しく悪化した。一方，提案方式である
Case 2 では，Case 1 の場合に比べて悪化が抑えられている。L2 正則化を適用した Case 3 は
Case 2と顕著な差は見られなかった。L1正則化を適用した Case 4の場合，重みパラメータ
が 0に固定された室外機 1の誤差率が他の Caseに比べて一番小さくなった。総じて，提案
方式ではベースラインに近い分解精度を維持できている。
図 3.10には個別計量値と各 Caseの内訳推定結果の例を積み上げグラフとして示した。こ
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(a) Closed testの RMSE (b) Open test 1の RMSE

(c) Open test 2の RMSE (d) Closed testの誤差率

(e) Open test 1の誤差率 (f) Open test 2の誤差率

図 3.9: 分解された電力の RMSEと誤差率
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こで実績値を見ると，非監視設備電力が午前 7時くらいから立ち上がり非線形になってい
ることがわかる。従来方式である Case 1では，定数項が非監視設備電力の動きに追従でき
ず，監視設備の消費電力（例えば室外機 6）が実測値よりも大きく推定されている。一方で，
提案方式である Case 2では，基底関数の線形結合によって非線形の非監視設備消費電力の
動きに追従でき，監視設備の総消費電力も実測値とおおむね一致している。L2 正則化を
適用した Case 3の場合は，Case 2とほぼ同じ分解結果を示している。L1正則化を適用した
Case 4の場合，いくつかの基底関数の重みが 0に固定され，起伏が少ない形になっている。
図 3.11は実験ケースごとの残差プロットである。残差プロットとは，横軸に回帰モデル

の予測値を取り，縦軸に残差をプロットしたグラフである。回帰モデルの残差は一様であ
ることを仮定しているため，残差プロットとしては偏りのない上下対称の分布になること
が期待されている。Case 1では横軸の予測値が増えるごとに残差も正方向へ増加する分布
が示されているが，提案手法である Case 2以降では上下対称の分布へ変わっている。

3.4 考察
3.4.1 提案方式で精度が向上した理由と課題
定数項で非監視設備電力を表現する従来方式では，非監視設備電力が小さい夜間に合わ

せて定数項が決定されていた。そのため，日中に非監視設備が消費している電力の一部が
監視設備によって消費されているものと分解されていた。表 3.3の Case 1の結果を見ると，
室外機 4や室外機 5の重みが提案方式の Caseに比べて大きくなっており，非監視設備電力
の一部が割り当てられてしまったことがわかる。一方，提案方式では日中の非監視設備の
電力が基底関数側に割り当てられることで，個別の室外機電力の分解精度は監視設備のみ
を重回帰したベースラインと同等水準が確保できた。なお，従来方式で非監視設備電力の
一部が特定の監視設備側に割り当てられてしまったのは，それらの監視設備状態と非監視
設備の動きが類似していたからと推察される。例えば，図 6.4(b)の OU-4を見ると，曜日に
よる設備状態の違いがあまり見られず，日周期的な動きになっている。このことは重回帰
が抱える多重共線性に関連する。つまり，非監視設備と監視設備，監視設備間において設
備稼働に差異がないとうまく分解できないことが示唆されている。

3.4.2 定格電力と重みの差異
定格電力に比べ重みが小さいのは，室外機の負荷が定格条件まで到達していなかったこ

とが考えられる。この問題はビル管理システムで室内機の熱負荷状態をより細かく取得す
るか，室外機の稼働状態を直接参照できればよい。
重みが実測最大値より大きくなっている室外機 1については別の原因が考えられる。室

外機 1 は図 6.4 からも明らかなようにほとんど稼働していない。ビルマルチエアコンの消
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(a)消費電力の実績値 (b) Baseline（監視設備のみで重回帰）

(c) Case 1（重回帰） (d) Case 2（提案方式）

(e) Case 3（提案方式，L2正則化） (f) Case 4（提案方式，L1正則化）

図 3.10: 消費電力の分解例
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(a) Baseline（監視設備のみで重回帰）
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(b) Baseline（監視設備のみで重回帰）
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(c) Case 1（定数項による重回帰）
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(d) Case 1（定数項による重回帰）
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(e) Case 2（提案方式）
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(f) Case 2（提案方式）

図 3.11: 単日周期性を考慮した場合の残差プロット
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(a) Case 3（提案方式，L2正則化）
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(b) Case 3（提案方式，L2正則化）
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(c) Case 4（提案方式，L1正則化）
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(d) Case 4（提案方式，L1正則化）

図 3.11: 単日周期性を考慮した場合の残差プロット（続き）

費電力は負荷状態に対して完全に線形ではなく，部分負荷運転中は効率が悪い。監視設備
の消費電力は稼働状態に対して線形であると仮定しているため，効率が悪い部分負荷運転
のデータによって重み（傾き）が定格電力を超えて決定されたと考えられる。

3.4.3 基底関数の選択について
今回は基底関数として，位相をずらした同じ幅のガウス関数を選択したが，ガウス関数

の幅を変えたものや矩形関数も選択肢となる。基底関数の数が多ければ非線形関数をより
精度よく近似できるが基底関数の数を増やせば未知数である重みパラメータの数も増える
ため，回帰モデルを解くために必要となるデータ数も増加する。さらに，表現力を上げた
ことと引き換えに過学習を起こしやすくなるというデメリットもある。
本方式の一番の制約は，非監視設備の消費電力が日周期性を持つと仮定しているため，

非監視設備の使い方が変化してしまうと誤差が大きくなることである。また，休日と平日
で非監視設備の使われ方が異なる場合は，あらかじめモデルを分けておく必要がある。日
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周期性を持たない非監視設備が存在する場合，内訳の推定精度を悪化させる要因となると
考えられる。外気温と相関がある非監視設備であれば，先行研究 [31] [41] を用いて分離で
きる。

3.4.4 季節や外気温の影響
本論文で使用した空調の負荷モデルは設定温度と室温の偏差によって変化する室内機熱

交換状態を用いているため内部熱負荷と強い相関がある。内部熱負荷と外気温には強い相
関があるため，本方式は外気温の変化にも追従できると考える。さらに，暖房と冷房など
運転モードが混在していても，室内機熱交換状態であれば，区別なく観測できるため有用
である。ただし，中間期などの設備が一度も稼働していないデータで学習した場合，当該
設備の回帰係数が 0になるため，その回帰係数で夏期や冬期の内訳を求めることは困難と
なる。

3.4.5 24時間稼働の機器の影響
今回の実験対象では，24時間連続稼働のサーバと空調が存在していたが，図 3.10に示し

たとおり，夜間時間帯でまさしく分解できていることがわかる。また，誤差率も他の空調
と同じ水準であり，24時間稼働の機器が存在しているビルに適用できると考える。

3.4.6 正則化の影響
L2正則化は重みのばらつきを抑える作用があるが，今回の実験では，正則化なしとほぼ

変わらない結果となった。L1正則化は全体への寄与が小さい変数を積極的に 0に固定し，
次元削減する。今回の実験では，室外機 1の重みパラメータが 0に固定されたが，これは実
際の稼働状況と照らしてみても妥当である。さらに基底関数の次元も削減されたことで表
現力が落ち，全体の RMSEが悪化したのは当然の結果である。しかし，室外機 1のような重
みパラメータが大きくなりがちだが実際には省エネ制御効果が乏しい設備を排除できるこ
とは有用と考える。今回の実験対象はたかだか 6 台の室外機だが，数十，数百の監視設備
があるビルでは L1 正則化によって効果が乏しい設備を積極的に排除することで，省エネ
制御対象の選択にかかる労力を削減できると考える。

3.5 章まとめ
複数設備の合計消費電力を設備稼働状態を用いて内訳推定する際，合計消費電力に非監

視設備の消費電力が含まれていると推定精度が悪化する問題に対し，非監視設備が持つ日
周期性を基底関数によって表現することで，内訳推定精度を向上できた。提案方式は，従
来の重回帰モデルへ非監視設備の稼働状態としてガウス関数を追加するだけでよいため，
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適用範囲が広く強力な方式である。
一方で，大規模ビルになると設備数が数万点になり，学習に必要なデータ数もそれに比

例して大きくなる。そういった状況では，L1正則化が有効ではないかと考察されたが更な
る検討が必要である。
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第 4章

非監視設備が持つ複数の日周期性を考慮
した電力需要構造の分解

本章では，ビルの非監視設備電力が複数の日周期性を持つ場合について述べる。例えば
オフィスビルでは平日や休日などの複数の運用パターンがあり，その運用パターンによっ
て非監視設備の消費電力も異なると考えられる。4.1節では，複数の日周期性を考慮して需
要構造を分解する方式の概要と目的を説明する。4.2節では，複数の日周期パターンを考慮
して需要構造を分解する方式の定式化について述べる。4.3節では，複数の日周期パターン
を考慮して分解する実験について述べる。4.4節では，実験で得られた結果について考察す
る。4.5節では，本章で述べたことをまとめる。

4.1 研究概要と目的
本研究では，第 3章で提案した方式から入力データは増やさずに，非監視設備群の消費

電力が持つ複数の日周期パターンを分類，獲得することを試みる。次に，そこで得られた
複数の日周期パターンを考慮できるようにディスアグリゲーション方式を拡張する。そこ
へ，ビルの合計消費電力と限られた設備の稼働信号を与えることで，合計消費電力の内訳
を推定する。提案方式は従来方式に比べて分解された個別設備の電力の精度は向上を実現
する。

4.2 定式化
まず，提案方式の方針について説明する。従来方式では，非監視設備電力の挙動が不明

だったため，非監視設備電力は単一の周期性を持つと強い仮定を置き定式化していた。実
際には，非監視設備電力は休日には小さくなるなど，単一の周期性を持っているわけでは
ない。仮に非監視設備電力のパターンが異なっている日が事前にわかれば，そのパターン
に応じて，非監視設備電力をモデル化する基底関数を複数準備して割り当てることができ
る。もちろん非監視設備の消費電力自体は計測できないが，ディスアグリゲーションの回
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帰残差には非監視設備の消費電力と相関する成分が含まれていると考える。そこで，図 4.1

に示すようにディスアグリゲーションの結果から非監視設備電力の成分を取り出す前処
理を行い，その結果に基づいて基底関数のパターンを選択させ，精度の高いディスアグリ
ゲーションを実現する。以降ではそれぞれの処理の内容を述べる。図中の記号は以下の式
に対応する。

図 4.1: 提案方式のフローチャート

4.2.1 回帰残差を利用した非監視設備電力の決定
前処理として，線形基底関数モデルによるディスアグリゲーション方式 [66]を平日・休

日を問わないビルの時系列データへ適用し，回帰残差を求める。まず，前処理ではビルの
合計電力を，式 (4.1)で表現する。

y =
[
E Φ

] [ pwe
pwϕ

]
+ εp (4.1)
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ここで，y はビルの総消費電力 [kW] をサンプリングした T × 1ベクトルである。T はデー
タのサンプル数を示す。そして，E は，ビル管理システムで監視している空調などの設備
の稼働状態信号を並べた T ×N 行列である。N は BASによって監視されている設備の数を
表す。稼働状態信号は，0から 1の n大きさに正規化しているものとする。Φは，ビル管理
システムが監視できていない設備の状態を仮定した T × (M + 1)基底関数行列である。
これらの稼働状態信号行列と基底関数行列に監視設備の N × 1重みベクトル pwe と非監

視設備の (M + 1)× 1重みベクトル pwϕ をかけて，ノイズ εを加えたものが，ビルの合計消
費電力 y であるとモデル化している。
バイアス項ベクトル 1とM 本のガウス基底関数ベクトルによってM +1個の基底関数ベ

クトルを構成し，Φ = [1,ϕ1(t),ϕ2(t), · · · ,ϕM+1(t)]となっている。1は T × 1のバイアス項ベ
クトルを表し，すべての要素が 1になっている。基底関数ベクトルの要素は，式 (6.2)に示
すガウス関数を用いている。非線形関数を多項式で近似する方法は数多く提案されている
が，ここでは少ない変数で非線形関数を近似できるガウス関数を基底にとった線形基底関
数モデル [62]を適用した。ガウス関数は出現位置を決定するための µj と幅を決定するため
のパラメータ σj によって形を制御できるので，図 4.2のように，1日をカバーするように時
刻を少しずつずらしながらM 個のガウス基底関数を定義し，これを日数分，同じタイミン
グで立ち上がるように繰り返したものが基底関数ベクトルである。この基底関数は，本来
観測できない非監視設備の状態の代わりに基底関数に従って稼働する仮想的な設備群と見
なすことができる。

ϕj(t) = exp

(
− (t− µj)

2

2σ2
j

)
(4.2)

重みベクトル [pwe,
pwϕ]

T は式 (4.3)に示すように擬似逆行列によって求めることができる。

[
pwe
pwϕ

]
=
([

E Φ
]T [

E Φ
])−1 [

E Φ
]T

y (4.3)

総消費電力を設備ごとに分解した電力は決定された重みベクトル [pwe,
pwϕ]

T と設備稼働
率行列

[
E Φ

]
を用いて式 (4.4)のように計算される。

[
pŶE

pŶΦ

]
=
[
E Φ

]
diag (pwe,

pwϕ) (4.4)

ここで，pŶE = [pŷe1, · · · , pŷeN ] は監視設備ごとの推定消費電力を表す行列である。pŶΦ =

[pŷϕ0, · · · , pŷϕM ] は基底関数によって推定された非監視設備群の消費電力を表す行列であ
る。非監視設備群の推定消費電力は Φpwϕ または pŷϕ0 + · · · + pŷϕM として計算できる。こ
こで重要なのは，非監視設備電力の推定値が毎日同じ形になっていることである。このよ
うにして，建物の総消費電力の時系列データを，非監視設備群と各監視設備群の消費電力
に分解して推定できる。仮に総消費電力推定値 pŷを求めたい場合は，式 (4.5)のように計算
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図 4.2: デイリールーチンに利用するガウス基底関数

すればよい。

pŷ =
[
E Φ

] [ pwe
pwϕ

]
(4.5)

実際の電力値とモデル推定値の差，すなわち残差 εp は εp = y − pŷ となる。もし，ビルの総
消費電力を非監視設備群と各監視設備群の消費電力へ単一日周期性基底関数では分解でき
ないとすると，残差 εp にはその単一日周期性から乖離した成分が含まれると予想される。
そこで，残差を含む非監視設備電力の推定値 pŷu を基底関数に残差 εp を加えたものと定義
する（式 (4.6)）。

pŷu = Φpwϕ + εp

= Φpwϕ + y − pŷ

= Φpwϕ + y −Epwe −Φpwϕ

= y −Epwe (4.6)

したがって，残差 εp を含む非監視設備電力推定値 pŷu はビル全体の総消費電力実績値から
監視設備の推定消費電力を引くことで算出が可能である。

4.2.2 階層型クラスタリングによる稼働パターンの抽出
ここでは非監視設備電力の推定値 uŷを用いて，ビルが持つ複数の日周期パターンを抽出

する手順について述べる。まず，非監視設備電力推定値の時系列データを 1日ごとに切り
出し，その波形同士で距離を計算する。距離の計算には Fast Dynamic Time Warping（FastDTW）
を用いる [67]。FastDTW法は波形間の位相ずれに強い DTW法を高速化した方式である。ビ
ルの電力データは毎日同じ動きをしていない。例えば，早朝の立ち上がりや夕方の立ち下
がりの時間にはばらつきがある。しかし，運用パターンを抽出するという 1日単位の視点
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では，そのような局所的な時間のばらつきは許容したほうがよい。そのため局所的な時間
のばらつきに頑健な DTW 法を非監視設備電力推定値の時系列データへ適用する。距離の
計算結果は時系列データの日数 Nd に応じて，Nd ×Nd の大きさの距離行列となる。
次に，距離行列を用いて日電力波形をいくつかのパターンに振り分ける。これはクラス

タリングと呼ばれる処理である。今回は階層型クラスタリング（ユークリッド距離，Ward

法）を適用する [68]。階層型クラスタリングは任意の数のクラスタを得ることができる。言
い換えれば，いくつのクラスタに分割するかは外部から与える必要があることに注意が必
要である。ビルの運用パターンを考えた場合，クラスタ数は少なくとも，平日 2パターン，
休日 1パターンを想定して 3以上とするのがよいと考える。

4.2.3 複数の日周期性を考慮したディスアグリゲーション
従来方式において日周期パターンが単一であると仮定していた部分を拡張して，複数の

日周期パターンを考慮できるようにする。クラスタリングによって電力波形を分類する
と，日付とクラスタ番号をペアにしたクラスタリング結果が得られる。その結果を one-hot

表現に書き換えると，その日付が当該クラスタに含まれるかどうかを 0または 1で表現で
きる。その 1日 1要素の列ベクトルを電力データのサンプリング単位（例えば 1日あたり 48

コマ）と等しくなるようにしたものが ci である。このベクトル ci を対角行列にしたものが
パターン選択行列 Si = diag (ci)である。なお，選択行列 Si をすべて足し合わせると単位行
列 I になる（式 (4.7)）。

S1 + S2 + · · · = I (4.7)

このパターン選択行列 Si を利用して，式 (4.1)を拡張すると，式 (4.8)となる。基底関数行列
Φがクラスタの数だけ定義され，それぞれ選択行列 Si が左からかけられている。
これにより，基底関数行列のうち，該当する運用パターンの日のみ値が残り，それ以外

は 0になる。つまり，基底関数行列が複数あっても干渉することはない。重み wϕ も基底関
数が増えた分に合わせて wϕall へ拡張する。すなわち，式 (4.8)における wϕall は，クラスタ
数 C に対してスケールする (C × (M + 1))× 1の重みベクトルである。こうすることによっ
て，非監視設備電力を監視設備電力と複数の独立した基底関数の和として表現できた。

y =
[
E S1Φ · · · SCΦ

]


we

wΦ1

...
wΦC

+ εc

=
[
E Φc

] [ we

wϕall

]
+ εc (4.8)

重みベクトル [we,wϕall]
Tは，式 (4.3)と同様に，疑似逆行列で用いて得ることがでる（式 (4.9)）。[

we

wϕall

]
=
([

E Φc

]T [
E Φc

])−1 [
E Φc

]T
y (4.9)
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総消費電力を設備ごとに分解した電力は決定された重みベクトル [we,wϕall]
T と設備稼働率

行列
[
E Φc

]
を用いて Eq.4.10のように計算される。

[
ŶE ŶΦ

]
=
[
E Φc

]
diag (we,wϕall) (4.10)

ここで，ŶE = [ŷe1, · · · , ŷeN ] は，監視設備の設備単位消費電力推定値を表す行列である。
ŶΦ = [ŷϕ0, · · · , ŷϕM ] は基底関数による非監視設備消費電力推定値の行列を表している。こ
のとき，ŷϕ0 + · · · + ŷϕM を計算することにより，非監視設備群の推定消費電力を求めるこ
とができる。このようにして，建物の総消費電力の時系列データを，非監視設備群と各監
視設備群の消費電力に分解して推定できる。

4.3 実験
4.3.1 実験対象
実験は図 4.3に示すシステム構成の 8階建てのオフィスビルの 2～7階に対して行う。
それらのフロアに 94 台のビル用マルチエアコン室内機が設置されており，合計 36台の

室外機に接続されている。室内機の稼働状態（熱交換の有無）はビル管理システムで 1 分
ごとに監視されている。同ビルにおいて，非監視設備は照明と OAコンセントがある。監視
設備である空調と非監視設備の消費電力は受電点で合計計量値として取得できる。なお，
本ビルは検証用として個別計量しており，受電，フロア単位の設備，特定フロアの個別設
備が 30分単位で計量されている。実験は 2018年 4月 1日から 2019年 3月 31日までのデータ
を用いた。空調と照明はスケジュール運転されておらず，またオフィスの執務者は外出頻
度が低い環境である。フロアごとの空調機のスペックは，表 4.1 に示すようにすべて同じ
である。最終的に，監視対象設備数N は 6，ガウス関数数M は 9，ガウス関数 sigmaj のパラ
メータは全て 60分，サンプル数 T は 365× 48であった。

表 4.1: 空調設備の仕様

Air-conditioning
rated power

(kW)

Air-conditioning
area
(m2)

OU-2-x 42.26 726.02
OU-3-x 42.26 726.02
OU-4-x 42.26 726.02
OU-5-x 42.26 726.02
OU-6-x 42.26 726.02
OU-7-x 42.26 726.02
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図 4.3: 実験に利用する設備配電系統

4.3.2 実験方法
実験データに対し，従来方式である単一の日周期性を持つ線形基底関数モデルを適用

した場合と提案方式である残差クラスタリングによる前処理を施した線形基底関数モデ
ルを適用する。クラスタリング数は 3と設定した。検証用に個別計量した電力量データと
分解した電力量データを比較することで，提案方式の有用性を示す。検証用の設備単位計
量データが 1 フロア分しか得られないため，BAS のデータから計算する設備負荷をフロ
アごとに集計したうえで，ディスアグリゲーション結果はフロア単位計量値と比較する
（図 4.4）。設備単位推定値はフロア単位推定値をさらに線形回帰することで分解できる。
提案方式の妥当性を示すため，従来方式と提案方式それぞれ，1日分を 1単位とする Day
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(b)空調室内機の熱交換状態実績値から計算した室外機単位の負荷

図 4.4: 実験に利用した入力データ

group k-Foldによって交差検証を行い評価指標を得る。なお，エネルギーデータは厳密に言
えば時系列データであるものの，提案方式ではサンプル同士は独立であると定式化してい
る。そのため，今回の交差検証では，検証データより未来のデータも含めてフィッティン
グしている。これは提案方式の主たるユースケースが未来の予測ではなく，入力データと
同じ区間を分解することを目的としているためであり，妥当と考える。

4.3.3 実験結果
図 4.5にディスアグリゲーション残差を用いた非監視設備消費電力推定値のクラスタリ

ング結果を示す。当該クラスタに割り当てられた日の実測の非監視設備電力を併せて示し
た。今回はクラスタ数を 3個と設定したが，おおむね非監視設備電力の推定値の大きさに
よって分かれていることがわかる。クラスタ 1に着目すると，非監視設備電力実績値の大
きい日が複数日含まれていることがわかる。クラスタ 2，3については残差による推定値と
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実績が同じパターンになっている。
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(a)クラスタ 1の非監視設備消費電力推定値
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(b)クラスタ 1の非監視設備消費電力実績値
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(c)クラスタ 2の非監視設備消費電力推定値
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(d)クラスタ 2の非監視設備消費電力実績値
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(e)クラスタ 3の非監視設備消費電力推定値
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(f)クラスタ 3の非監視設備消費電力実績値

図 4.5: 前処理の回帰残差を利用した非監視設備電力推定値のクラスタリング結果と実績値の比較

図 4.6は，従来法における 1つの日周期と提案法における 3つの日周期を示したものであ
る。図 4.6 (a) は Φpwϕ の計算を，(b)–(d) は Φwϕ1, Φwϕ2 と Φwϕ3 の計算結果を示している。
従来法では，非監視設備を表す日周期は 1つだけであった。一方，提案方式では，クラスタ
ごとに大きさの異なる 3つのパターンの日を推定する。提案方式では，クラスタごとに大
きさの異なる 3つの日周期性を推定し，各クラスタの日周期性の大きさは図 4.11に示した
非監視設備の電力とほぼ同じになる。
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(b)クラスタ 1に対応する日周期性
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(c)クラスタ 2に対応する日周期性
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(d)クラスタ 3に対応する日周期性

図 4.6: ガウス基底関数を用いて推定されて非監視設備電力のデイリールーチン

図 4.7 は，冬期の 6 日間の分解結果を積み上げグラフで表示したものである。図 4.8 は，
夏期の 6日間の分解結果を積み上げグラフで表示したものである。図 4.9は，中間期の 6日
間の分解結果を積み上げグラフで表示したものである。比較のために，消費電力の内訳実
績，従来方式（＝前処理）によるディスアグリゲーション結果も併せて示した。従来法の内
訳結果は，式 (4.4)の結果である pŶE と pŶΦ を使って描かれている。従来方式では，休日を
含む非監視設備の消費電力は需要が少ないときでも同一であると仮定していた。従来方式
では，需要が少ない休日であっても非監視設備によって電力消費があると推定されていた
が，提案方式では平日と休日によって非監視設備電力が変化していることを捉え，非監視
設備電力推定値の合計が実測値に追従していることがわかる。 表 4.2には，決定された重
みパラメータ [kW] と，比較のために室外機ごとの実際の最大消費電力 [kW] を示した。設
備消費電力は線形モデルで定義しているので，重みパラメータは設備が 100% の負荷で動
作していた場合の消費電力を表す。従来法では，5階の室外機グループ「OU-5-x」の重みが
非常に小さいと推定された。しかし，提案方式では，他の階の空調機群と同程度の重みが
あると推定された。一方，「OU-2-x」と「OU-3-x」の重みは従来法と提案法であまり差がな
く，実際の消費電力最大値よりも大きくなっている。

Fig.4.10は個別消費電力推定結果とそれぞれの実績値との比較である。比較にあたり平均
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図 4.7: 電力需要の設備単位分解結果と実績値の例（冬期）

絶対誤差（MAE）と二乗平均平方根誤差（RMSE）を選択した。MAEの定義は式 (4.11)，RMSE

の定義は式 (4.12)に示す。電力の測定単位は 30分であるが，状態信号のサンプリングと同
じ予測測定単位である 1分へアップサンプリングして評価した。誤差率は RMSEを実際の
設備消費電力の最大値で割ったものとして式 (4.13)に定義した。計算した結果は Fig.4.10(c)

を示す。従来方式では，OU-5-xの誤差が提案方式の誤差の半分となり，大幅に大きくなっ
ている。提案方式では，他の階では誤差が若干小さくなるものもあれば，大きくなるもの
もある。建物全体で平均をとると，MAE，RMSE，誤差率のすべて指標で従来方式に比べて
提案方式の性能が改善している。

MAEi =
1

T

T∑
t=1

∣∣∣yi(t)− ŷi(t)
∣∣∣ (4.11)

RMSEi =

√√√√ 1

T

T∑
t=1

(
yi(t)− ŷi(t)

)2
(4.12)

Error ratei(%) =
RMSEi

max(yi(t))
× 100 (4.13)
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図 4.8: 電力需要の設備単位分解結果と実績値の例（夏期）

また，消費量の割合も重要な評価指標である。図 4.11 は，監視対象設備の 1 年間のエネル
ギー消費量の内訳を円グラフで示したものである。従来方式では OU-5-x のエネルギー消
費量が実績値よりかなり少なく見積もられているのに対し，提案方式では実績と近い割合
になっている。図 4.12と図 4.13は，それぞれ従来法と提案法による分解値と実測値のMAE

と RMSEを表している。提案方式のMAEと RMSEはともに従来方式より低い値を示してい
る。 図 4.14は非監視設備の複数周期性を考慮した場合の残差プロットである。残差プロッ
トとは，横軸に回帰モデルの予測値を取り，縦軸に残差をプロットしたグラフである。回
帰モデルの残差は一様であることを仮定しているため，残差プロットとしては偏りのない
上下対称の分布になることが期待されている。単一日周期性利用の場合では上下に対称で
はない分布となっている。一方で，複数日周期性利用の提案手法では上下対称の分布へ変
わり，残差のヒストグラムも 0付近へ収束していることがわかる。
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(b)従来方式（中間期）
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図 4.9: 電力需要の設備単位分解結果と実績値の例（中間期）

表 4.2: 学習で得られた重みパラメータ

Conv. and
Preprocessing

pwe

(kW)

Proposed
we

(kW)

Max of
actual
(kW)

OU-2-x 86.82 74.18 38.00
OU-3-x 59.77 63.58 32.00
OU-4-x 48.78 47.18 42.00
OU-5-x 4.91 31.45 39.40
OU-6-x 40.30 42.10 40.00
OU-7-x 43.78 42.76 36.00

4.4 考察
4.4.1 残差による非監視設備電力の推定精度
仮説通り，残差から非監視設備電力と相関のある成分を抽出し，図 4.7～図 4.9に表示した

結果からも明らかなように，非監視設備電力と相関のある成分を抽出できた。しかし，実
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図 4.10: Day group k-fold cross-validationを用いたときの分解電力に対する性能指標
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図 4.12: 既存方式と提案方式で分解された年間消費エネルギーをMAEで比較
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図 4.13: 既存方式と提案方式で分解された年間消費エネルギーを RMSEで比較

測値を確認すると残差の示すパターンとは異なるパターンと判断される日が数日あった。
残差 eは，式 (4.6)で示されるように，基底関数による監視電力と非監視電力の回帰誤差の
混合物である。そのため，監視対象設備の消費電力の回帰誤差によっては，残差 eが本来
よりも大きくなったり小さくなったりすることがある。この問題を解決するためには，監
視対象設備の状態をより正確に評価するか，本研究で線形と仮定した監視対象設備の消費
電力量のモデルを見直す必要があると思われる。
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(b)単一日周期性利用の残差ヒストグラム
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(d)複数日周期性利用の残差ヒストグラム

図 4.14: 複数日周期性を考慮した場合の残差プロット

4.4.2 日周期パターンのためのクラスタリング数
クラスタリング結果に関連する非監視設備電力の実績値を確認したところ，主な日周期

パターンの大きさは，20kW，60～80kW，50～80kWであった。50～60kWと 70～80kWのクラ
スタへ分類し直すことで，さらに精度を向上させることができると考えられる。4.4.1節で
述べたように，非監視設備電力の推定精度に対する残差の影響が問題となる。クラスタ数
を 4つ以上に増やすことで，クラスタの日周期パターンのばらつきを小さくできる。一方，
クラスタ数を無制限に増やすと，1 組の基底関数の回帰に用いるデータが減少するため，
最適なクラスタ数の決定が課題として残る。また，図 4.5(d) に見られるように，クラスタ
リング結果が不適切になることも問題である。これについては，距離行列の作成方法を含
め，よりロバストなクラスタリング方式を選択することがポイントになると考えている。
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4.4.3 設備単位電力の推定精度
提案方式の精度は，従来方式に比べて単位消費電力量の推定に優れているが，課題も残

されている。図 4.8 (c) に示すように，8 月のような冷房需要の多い日の非監視設備電力が
実際の電力より少なく推定され，推定設備電力が実際の量より多くなっている。このよう
に，需要の多い日の推定誤差が大きいと，エネルギー管理に不可欠な消費時期の誤差も大
きくなってしまう。一方，2月は暖房需要があるものの，図 4.7(c)に示すように，非監視設備
電力の推定値が実測値に追従している。2月と 8月の非監視設備の消費電力実績は約 80kW

であった。この結果は，前処理で異なるクラスタに割り振られたことを示している。した
がって，クラスタリングの結果によって推定精度が大きく異なるため，クラスタリングア
ルゴリズムの選定が肝要である。

4.4.4 設備単位エネルギーの推定精度
図 4.11に示すように，従来法における OU-5-xのエネルギー消費量は実績値より大幅に少

ないことがわかる。これは，表 4.2に示すように，従来法の OU-5-xの重量が 4.91kWと他の
システムの重量より小さいためである。これに対し，提案方式の OU-5-xの重みは 31.45kW

で，実際の最大出力 39.40kWとほぼ同じであり，提案方式により改善されたことがわかる。
一方，OU-2-xと OU-3-xの重みは従来法と提案法であまり差がなく，実際より大きくなって
いる。これは，本来，非監視設備の電力として扱うべき分が，OU-2-x，OU-3-xに割り当てら
れているためと思われる。これは残された課題であると考える。

4.5 章まとめ
建物の合計電力にビル管理システムの非監視設備電力が含まれる場合に有用な電力需

要分解方法を提案した。ビルの電力需要分解においてビル管理システムの非監視設備は無
視できない。そして非監視設備電力は，必ずしも単一の日周期性では表現できないという
課題がある。この問題を解決するために，単一の日周期性を仮定した分解を前処理として
行い，その回帰残差をクラスタリングすることで，運用カレンダー情報を必要としない，
複数の日周期性に対する高精度な電力需要分解方法を提案した。ただし，最適なクラスタ
数を決定するためには，さらなる研究が必要である。実験は実オフィスビルを利用し，照
明とコンセント電力を非監視対象設備とした。前処理から得られた回帰残差を 3個のクラ
スタへ分類すると，非監視設備の電力を表していることが得られた。非監視設備の電力を
複数の日周期性に分類し，消費電力を監視設備単位に分解することで，従来方式よりも精
度の高い分解が可能になった。また，非監視設備の電力には日周期性と季節傾向が含まれ
るため，季節傾向を考慮することでさらに精度を向上させることが可能である。提案方式
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は，従来方式と同じ入力データで実施できるため，従来方式に代わるエネルギー管理改善
のための幅広い応用が可能である。これにより，これまでコストの問題でエネルギー管理
に取り組めなかった多くの既存ビルにおいて，設備ごとの消費電力情報を容易に取得する
ことが可能となり，効率的な省エネルギーに貢献することが期待される。
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第 5章

非監視設備が持つ季節性トレンドを考慮
した電力需要構造の分解

本章では，ビルの非監視設備が季節性トレンドを持つ場合に対応するため，外気温ベク
トルを導入してより高精度に内訳推計する技術について述べる。5.1節では，季節性トレン
ドを考慮して需要構造を分解する方式の概要と目的について説明する。5.2節では，季節性
トレンドを考慮して需要構造を分解する場合の定式化について述べる。5.3節では，季節性
トレンドを考慮して需要構造を分解する実験について述べる。5.4節では，実験で得られた
結果について考察する。5.5節では，本章で述べたことをまとめる。

5.1 研究概要と目的
第 4章ではビルの非監視設備が複数の運用パターンを持っている場合，その運用パター

ンを認識して需要構造を分解する方式を述べた。しかしビルの運用パターンは同一であっ
ても，季節や外気温によって非監視設備の消費電力は変化することが考えられる。それは，
空調設備も非監視設備の中に含まれる場合があるためである。そのような状況に対応する
方式をここでは提案する。提案方式は，従来方式 [69]を拡張したものであるため，まず従
来方式を簡単に説明し，次に拡張部分を説明する。図 5.1 に提案方式のフローチャートを
示す。

5.2 定式化
5.2.1 複数日周期性を考慮したディスアグリゲーション
従来のディスアグリゲーションは線形回帰モデルに基づいていた。しかし，線形回帰モ

デルでは，BASの非監視の設備電力を定数で表現するしかないという問題があった。そこ
で，ガウス関数を重ね合わせた基底関数を用いて，この問題を解決した。さらに，分解結
果の残差のパターンを認識することで，監視データを週末と平日など運用パターンが異な
るいくつかのクラスタに分類できた。そのクラスリング結果に基づいて基底関数を切り替
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図 5.1: 提案方式のフローチャート

えることで，さらにディスアグリゲーションの精度が向上した。以下では，従来方式を数
式を用いて説明する。
まず，建物の総消費電力のは式 (5.1)で表される。

y =
[
E Φ

] [ we

wϕ

]
+ ε (5.1)

ここで y は建物全体の消費電力 [kW] の時系列ベクトルである。E は BAS が監視している
空調設備などの運転負荷信号の行列である。ただし，運転負荷信号は 0 から 1 に正規化さ
れている。Φは，BASの非監視設備の消費電力を表現する基底関数行列である。バイアス
項ベクトル 1 とガウス基底関数ベクトルを用いて Φ = [1,ϕ1(t),ϕ2(t), · · · ,ϕM (t)] と定義す
る。基底関数ベクトルは式 (5.2)で示されるガウス関数である。

ϕj(t) = exp

(
− (t− µj)

2

2σ2
j

)
(5.2)
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各ガウス関数は，24時間で出現位置が異なるように設計している。ガウス関数の幅を同じ
にし，毎日同じ位置にピークを持つように基底関数ベクトルを拡張することで，日周期性
を持たせることが可能であった。重み [we,wϕ]

T は擬似逆行列により式 (5.3) のように決定
できる。 [

we

wϕ

]
=
[
E Φ

]+
y (5.3)

次に，建物の非監視設備電力推定値 ŷu は we と設備運転負荷行列 E を用いて式 (5.4)のよう
に計算できる。

ŷu = y −Ewe (5.4)

実際の非監視設備電力が単一周期性を示さない場合，回帰残差を含む ŷu には単一周期性
から乖離した成分が含まれることを仮定している。基底関数行列は日周期性を仮定してい
るため，Φwϕ は毎日同じ電力パターンを持つことになる。しかし，非監視設備電力推定値
ŷu は回帰残差を含むため，毎日同じ電力パターンにならない。
そこで，非監視設備電力推定値 ŷu を利用して，複数のビルの日周期運用パターンを取得

する。ビルの運用パターンを認識するために，非監視設備電力推定値を 24時間単位で電力
波形に分割し，これらの波形の類似度を算出する。類似度の算出には，高速 DTW法を用い
た。その類似度行列に階層型クラスタリングを適用すると，平日と休日を含む 3つの運用
パターンが得られる。つまり，限られた稼働データから建物の稼働カレンダーを得ること
ができたのである。同じ運転パターンの日を抽出し，実態に近い重みを決定するために Si

を作成した。選択行列は，出力する部分のみを 1 とした対角行列である。選択行列をすべ
て足し合わせて単位行列とする。
得られた選択行列を用いて，式 (5.1)を式 (5.5)に拡張し，複数の日周期性を考慮して再度

ディスアグリゲーションする。

y =
[
E S1Φ · · · SCΦ

]


we

wΦ1

...
wΦC

+ εc

=
[
E Φc

] [ we

wϕall

]
+ εc (5.5)

このように，非監視設備電力に対応する基底関数部分の成分が増加し，関数の近似能力が
向上している。また，式 (5.6)に示すように，重みパラメータ [we,wϕall]

T は式 (5.3)と同じ方
法で算出できる。 [

we

wϕall

]
=
[
E Φc

]+
y (5.6)

建物の総消費電力の内訳は，設備運用負荷行列
[
E Φc

]
と重みパラメータの対角行列

[we,wϕall]
T を用いて式 (5.7)のように算出した。[

ŶE ŶΦ

]
=
[
E Φc

]
diag (we,wϕall) (5.7)
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5.2.2 季節性を持つ非監視設備の考慮
BASの非監視設備に空調などの季節性のある設備が含まれる場合を考慮し，基礎関数を

拡張して外気温成分を追加する。空調の稼働率は夏と冬で大きくなることを考慮し，中央
値が 0になるように外気温計測ベクトルの絶対値をとり，式 (5.8)のように夏と冬で値が大
きくなるように設計した。なお，外気温ベクトルは 0から 1まで正規化している。

tA = |tOAT −median(tOAT)| (5.8)

ここで，tOAT は BASまたは近隣の気象台が観測した T × 1外気温度ベクトルである。得ら
れた tA をガウス基底関数行列Φと組み合わせてΦA を式 (5.9)として定義する。外気温成分
ベクトルもクラスタリングで得られた運転パターンごとに重みを決定する必要がある。こ
れは，非監視設備の消費電力は季節性だけでなく運用パターンの違いによっても影響も受
けることが考えられるためである。そこで，従来方式で Φを使用していた箇所をすべて Φ

から ΦA に置き換えることで，非監視設備の季節性を考慮することとした。

ΦA =
[
Φ tA

]
(5.9)

5.3 実験
5.3.1 実験対象
実験は，BASに接続された 36台の空調機を持つオフィスビルの 2階から 7階で行われた。

非監視設備は，照明と OA 機器などのコンセント負荷である。外気温度は建物内に設置さ
れた温度計から取得した。実験に使用した 1年間のデータを図 5.2に示す。空調機の状態は
各階ごとに集計し，各階の空調設計は同一である。5階以外のフロアはオフィスとして使
用し，5階の 1/3はサーバールームと実験室として使用している。

5.3.2 実験方法
非監視設備に季節性がある場合を模擬するため，各階の空調機を非監視設備に含め，実

験ケース 1～6 を表 5.1 に示す。比較のため，従来方式として外気温度を含まないディスア
グリゲーション方式を使用した。

5.3.3 実験結果
実験の結果，提案方式は従来方式よりも各設備の消費電力を適切に推定できることが確

認された。図 5.3 は，従来方式と提案方式を用いた分解消費電力と実際の設備消費電力の
RMSE（Root Mean Squared Error）を示したものである。いずれの場合も，提案方式の RMSE
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図 5.2: 実験に利用した入力データ

表 5.1: 実験ケースの詳細

Monitored Unmonitored

Case 1 OUs excluding OU-2 Light + Plug load + OU-2
Case 2 OUs excluding OU-3 Light + Plug load + OU-3
Case 3 OUs excluding OU-4 Light + Plug load + OU-4
Case 4 OUs excluding OU-5 Light + Plug load + OU-5
Case 5 OUs excluding OU-6 Light + Plug load + OU-6
Case 6 OUs excluding OU-7 Light + Plug load + OU-7

78



は従来方式の RMSEよりも低くなっている。RMSEは式 (5.10)に示すように監視対象設備ご
とに計算し，最後に全監視設備の平均値を求めた。
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図 5.3: 従来方式と提案方式の分解消費電力の RMSEの値

RMSEi =

√√√√ 1

T

T∑
t=1

(
yi(t)− ŷi(t)

)2
(5.10)

Case 4では，5階の空調を非監視設備に含めているため，RMSEの改善度は他のケースよ
り低い。表 5.2 は，Case 1 と Case 4 の分解により得られた重みパラメータである。Case 1の
外気温由来ベクトルの重みは負の値であり，非監視設備電力の推定値を小さくするように
作用している。なお，外気温由来ベクトルの導入により，監視対象設備の重みも変化して
いる。
図 5.4～図 5.7にディスアグリゲーションの一例を示す。従来方式と提案方式では，ディ

スアグリゲーション結果に若干の差異がある。実績と比較すると，夏場の非監視設備の推
定電力が小さくなっている。一方，冬場はほとんど差がない。 図 5.8は外気温由来ベクト
ルを導入したときの残差プロットである。

5.4 考察
5.4.1 分解精度が向上する場合としない場合の違い

Case 4の非監視設備に 5階の空調設備が含まれたときに提案方式の精度向上がわずかで
あった理由について考察する。表 5.3 にはそれぞれのケースの非監視設備電力と外気温由

79



表 5.2: 計算された重みパラメータ

Case1
Conv.
(kW)

Case1
Prop.
(kW)

Case4
Conv.
(kW)

Case4
Prop.
(kW)

Max of
actual
(kW)

OU-2 - - 50.68 51.92 38.00
OU-3 70.57 67.14 58.78 58.50 32.00
OU-4 48.72 51.90 49.13 46.72 42.00
OU-5 27.77 36.00 - - 39.40
OU-6 49.42 46.05 42.19 39.95 40.00
OU-7 52.56 47.36 42.66 41.44 36.00
tA1 - 1.98 - 0.94 -
tA2 - -1.25 - 8.74 -
tA3 - -17.2 - 9.69 -
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図 5.4: 時系列設備消費電力実績値と分解結果の例（Case 1夏期）
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図 5.5: 時系列設備消費電力実績値と分解結果の例（Case 4夏期）

来ベクトルの相関係数を示す。図 5.9 にはそれぞれのケースの非監視設備電力と外気温由
来ベクトルの偏相関係数行列をヒートマップとして示す。Case 4のみ他の Caseと異なって
いることが読み取れる。

表 5.3: 非監視設備電力と外気温度由来ベクトルの相関係数

Correlation

Case 1 (Light + Plug load + OU-2) 0.307354
Case 2 (Light + Plug load + OU-3) 0.316470
Case 3 (Light + Plug load + OU-4) 0.189071
Case 4 (Light + Plug load + OU-5) -0.034862
Case 5 (Light + Plug load + OU-6) 0.274604
Case 6 (Light + Plug load + OU-7) 0.310777

図 5.10は，設備運転行列と外気温由来ベクトルから，それぞれ季節トレンドを抽出した
結果のグラフである。ここでトレンド分解を用いて分析する理由は，設備稼働行列は土日
や平日などのパターンがあり，外気温由来のベクトルと直接比較できないからである。
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図 5.6: 時系列設備消費電力実績値と分解結果の例（Case 1冬期）

5階の空調負荷は，夏場は他の階より高いが冬場は他の階より若干低く，ほぼ横ばいと
いう特徴がある。5階にはサーバールームがあるため，夏場は他の階よりも冷房需要が高
く，冬場はサーバーの排熱により暖房が不要になっていると考えられる。一方，外気温由
来ベクトルは夏と冬にピークを持つように設計されており，5階の空調の運転条件と完全
に一致してはいない。今回は，非監視設備に季節性があることを前提に，外気温由来成分
を基底関数として扱ったが，季節ごとに成分を分けて定義することで，さらなる改善が期
待できると考える。

5.5 章まとめ
BASのデータを用いて建物の電力を分解する場合，BASに含まれる非監視設備を無視で

きない。従来の方法では，周期性を持ったガウス基底関数が非監視設備の消費電力を決定
すると仮定していたが，実際の非監視設備の電力は日周期性だけでなく，季節性もあるた
め，非監視設備の消費電力を決定できない。そこで，容易に求めることができる外気温度
を基底関数に加える方法を提案した。実際の建物を用いたケーススタディを行い，提案方
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図 5.7: 時系列設備消費電力実績値と分解結果の例（Case 4冬期）

式を用いることで，従来方式よりも分解精度を向上できることを確認した。しかし，外気
温由来のベクトルを用いて基底関数を設計することには問題が残り，限られたケースにの
み有効であることがわかった。今後は，クラスタ数を増やした場合の違いや，外気温由来
のベクトルを季節ごとに分割した場合の効果について検討する必要がある。
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図 5.8: 外気温を考慮した場合の残差プロット
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(h) Case 5（外気温あり）
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図 5.8: 外気温を考慮した場合の残差プロット（続き）
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図 5.9: 非監視設備電力と外気温度由来ベクトルとの相関係数行列のヒートマップ
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第 6章

非監視設備と在室人数を考慮した電力需
要構造の分解と推計への応用

本章では，内訳推計の過程で獲得した設備デマンド寄与度を用いて計測期間外の電力需
要を積み上げ推計に利用できることについて述べる。平常時だけでなくビルの在室人数が
変化する非日常時を予測することを考慮し，在室人数ベクトルの導入方法についても述べ
る。6.1節では，在室人数を考慮した需要構造の分解とその予測方式の概要と目的を説明す
る。6.2節では，需要構造を推計する際の定式化について述べる。6.3節では，需要構造を推
計する実験について述べる。6.4 節では，実験で得られた結果について考察する。6.5 節で
は，本章で述べたことをまとめる。

6.1 研究概要と目的
本章では，既設ビルの平常時の設備運用データと在室人数データからビルの電力需要構

造をモデル化し，そのモデルに基づいて非日常時の電力需要を積み上げ推計する方法を提
案する。その提案方式をオフィスビルの運用データへ適用し，その有用性を示す。具体的
には平日の運用データから設備稼働や在室人数がビル全体の電力需要へ与える影響を数値
化したデマンド寄与度を求めておき，そのデマンド寄与度を利用して設備稼働や在室人数
が平日よりも減少した場合のシナリオを適用することで，当該シナリオ日の電力需要を精
度よく推計できる方式を報告する。提案する非日常電力需要推定方式を利用すれば，追加
のセンサ設置や設備情報の調査が不要となり，コストをかけずに非日常の需要を推計でき
るようになる。これは，既設ビルに追加で創蓄設備を導入してレジリエンス性を高める場
合の最適容量設計に有用である。
ビルの電力需要はビル内の電気設備の消費電力の積み上げであるから，すべての設備の

定格消費電力とその負荷状態がわかればモデル化できる。そして，平常時，非常時を問わ
ず負荷状態を想定したシナリオを設計すれば電力需要の推計は可能である。しかし，ビル
内にあるすべての設備の定格消費電力や平常時の稼働・負荷状態を調べ上げて，それら設
備の稼働・負荷状態シナリオを設計するのは現実的に困難である。そこでビル管理システ
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図 6.1: 提案方式のフローチャート

ム（Building Automation System：BAS）の蓄積データと入退室管理システムの履歴データを活
用することで，設備の定格消費電力や平常時の負荷状態を調べ上げる手間を省き，ビル全
体の電力需要構造をモデルする。ただし，BASはビル内のすべての設備を監視しているわ
けではないため，その非監視設備の扱いが課題となる。そこで，非監視設備の日周期性を
考慮した消費電力の内訳推定技術 [66]を拡張する。本方式はディスアグリゲーションとも
呼ばれ，需要の内訳を分析するために利用されていたが，本論文はその方式を応用して，
非日常時の電力需要を予測・外挿できないかという点を試みるものである。
図 6.1は提案方式の流れである。まず，ディスアグリゲーションを用い，設備単位のデマ

ンド寄与度を獲得する。設備単位のデマンド寄与度とは，その設備の稼働によってビル全
体の需要電力がどの程度増加するかを表す値であり，見かけの定格消費電力である。この
見かけの定格消費電力を BAS の蓄積データから獲得できるため，定格消費電力の現地調
査が不要となる。さらに，本論文では，BASが得られる設備稼働データに加えて在室人数
データもビルの稼働状態を表す変数に含め在室人数に関するデマンド寄与度を求める。こ
れは在室人数によって大きく変化するコンセント電力が通常 BASで監視されていないこと
と，出社制限といった BCPシナリオを表現するためである。このようにして得られた設備
デマンド寄与度と在室人数デマンド寄与度に対応するシナリオを定義して，ビルの総需要
を積み上げ推計する。

6.2 定式化
6.2.1 設備デマンド寄与度の求め方
設備デマンド寄与度を求めるために，日周期性線形基底関数を適用したディスアグリ

ゲーション方式 [66]について説明する。この方式は，ビル内に BASで監視できていない設
備があった場合に，それら非監視設備の消費電力が日周期性を持つと仮定することで監視
設備の設備デマンド寄与度を安定して求められる。
まず，時刻 tにおけるビルの電力需要 y(t)は，式 (6.1)のように BASの非監視設備消費電
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力 uy(t)と BASの監視設備電力 my(t)に誤差 ε(t)を加えたものとして表す。

y(t) = uy(t) + my(t) + ε(t)

= w0 +

M∑
j=1

wjϕj(t) +

N∑
i=1

wixi(t) + ε(t)

= wT

[
ϕ
x

]
+ ε(t) (6.1)

ここで，BASの非監視設備消費電力 uy(t) は定数項 w0 と基底関数 ϕj(t) を重み wj をかけて
線形結合したものとする。基底関数は式 (6.2)に示すガウス関数を用いる。

ϕj(t) = exp

(
− (t− µj)

2

2σ2
j

)
(6.2)

基底関数は図 6.1に示したように，数時間幅のガウス関数をM 個用意し，それらを少しず
つ重なるようにシフトさせて 24時間を覆うように配置する。そして，この 1日分の基底関
数のセットを入力データの長さと揃うように連結することで日周期性を持つ基底関数を表
現する。このように定義することで，例えば毎日午前 8時頃に非監視設備が起動している
いったことが表現できる。BASの監視設備電力 my(t)は設備の稼働状態 xi(t)に重み wi をか
けて表現する。ここで，設備の稼働状態 xi(t)は BASが監視している設備の稼働状態を 0か
ら 1の値へ正規化して適用する。すなわち，重み wi を傾きとした比例モデルで設備の消費
電力が決定されると仮定している。こうすることで，ビルの総消費電力をビル管理システ
ムの監視・非監視を問わず設備の消費電力の線形和として書き下すことができる。式 (6.1)

を時間軸方向にまとめると式 (6.3)になる。

y =
[
Φ X

]
w (6.3)

ここで，y = [y(1), y(2), · · · , y(T )]T はビルの合計消費電力の時系列データ，ΦはM 個の基底
関数に定数項を加えて，消費電力や監視設備の稼働状態と同じ時間サンプリングで離散化
した T × (M +1)行列である。X はN 台の監視設備の稼働状態を時系列に並べた T ×N 行列
である。そして重回帰分析の要領で，y へビルの電力需要データ，X へ BASから得られる
設備稼働データを適用し，未知数 w を式 (6.4)のように最小二乗法で決定する。具体的には
擬似逆行列を利用すればよい。このようにして得られる w が設備デマンド寄与度である。

w =
([

Φ X
]T [

Φ X
])−1 [

Φ X
]T

y (6.4)

6.2.2 在室人数変化を考慮したデマンド寄与度の獲得
式 (6.1)では，ビルの電力需要は BASが監視している設備の稼働率と日周期性を持つ BAS

の非監視設備成分によってのみ決定されるとの仮定であった。平常時の平日のみを対象と
した場合はこの定式化でも問題ないが，休日やイベント日の需要を推計するには課題があ
ると考える。なぜなら，休日やイベント日にはビル内にいる人数が大きく変化し非監視設
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備電力の日周期性が崩れるためである。平常時データからパターン認識して複数の日周期
性へ対応できるディスアグリゲーション方式 [69]も提案されているが，シナリオを用いた
推計という意味では，過去データによるパターンに必ずしも合致しないケースが考えられ
るため，これも適用は難しい。
そこで，式 (6.1) にビルの在室人数によって変化する消費電力 py(t) を追加して方式を拡

張する。
y(t) = uy(t) + py(t) + my(t) + ε(t)

= w0 +

M∑
j=1

wjϕj(t) + wpp(t) +

N∑
i=1

wixi(t) + ε(t)

= wT

ϕp
x

+ ε(t) (6.5)

ここで，py(t) は在室人数 p(t) に重み wp を乗じた比例モデルとする。こうすることで，
式 (6.1) では非監視設備電力 uy(t) やノイズ ε(t) に含まれていた在室人数によって変化する
成分を，陽に考慮できる。それによって例えば，執務者が使うパソコンなどの OA機器消費
電力が抽出されることを期待している。なお，BAS で監視している設備の消費電力 my(t)

と在室人数によって変化する消費電力 py(t) は独立であるとの定式化になっているが，厳
密に言えば，BASで監視している設備の消費電力も在室人数の影響を受ける。その影響は
py(t)に割り当たると考えられる。式 (6.5)もベクトルで表現しなおすと，式 (6.6)となり，デ
マンド寄与度 w は式 (6.7)で決定できる。ここで，pは在室人数の時系列データである。

y =
[
Φ p X

]
w (6.6)

w =
([

Φ p X
]T [

Φ p X
])−1 [

Φ p X
]T

y (6.7)

6.2.3 シナリオ設計と需要構造の積み上げ推計
ここまでの処理で設備・在室人数デマンド寄与度 w は求まっているため，推計したい日

の設備稼働状態や在室人数を想定して積み上げ推計する。この設備稼働状態や在室人数を
想定することをシナリオ設計と呼ぶ。平常時の設備の平均稼働率や平均在室人数は過去
データから分析できるため，それを基準に出社人数を 30%にする，設備の稼働を半分にす
るといったようにシナリオを設計すればよいだろう。さらに言えば，曜日や季節によって
平常時の稼働率は異なるため，シナリオもそれに合わせて検討すべきである。最終的な想
定電力需要の計算方法は，式 (6.8)の通りである。

ŷ =
[
Φ p̂ X̂

]
w (6.8)

ここで，ŷ は積み上げ推計されたビルの総需要の時系列ベクトルを表す。p̂ は想定する在
室人数の時系列ベクトルである。X̂ は監視設備の想定する稼働率行列である。Φはデマン
ド寄与度を決定したときに利用したものと同じ日周期性を持つ基底関数でよい。
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6.3 実験
平常時のデータから獲得した設備デマンド寄与度を用いて BCP時を想定した非日常需要

の積み上げ推計ができるかを実際のオフィスビルで計測データを用いて評価する。

6.3.1 実験対象
実験はオフィスビルの 1フロアで行う（図 6.2）。このフロアは南北を区切る壁によって 2

つの区画に分割されている。北側のエリアは実験スペースとして使われており，その一部
分に 24時間連続稼働のサーバが設置されている。その他の部分はサーバへアクセスする端
末が並んでおり，サーバを使用するときはオフィスから実験室に移動する。実験室は南側
のエリアは通常のオフィスとして利用されている。フロアにある 3箇所の出入り口には人
数カウントカメラ [70]が設置されており，入室と退室それぞれの人数をカウントできる。
このフロアはビル用マルチエアコンによって空調されている。表 6.1 は室外機の機器情

報と空調対象面積である。空調の定格消費電力は冷房運転と暖房運転によって異なるが基
本的には同等である。図 6.3は実験対象の設備配電構成と BASとの接続関係ならびに在室
人数カウントシステムの構成である。このフロアの消費電力は空調の室外機，室内機，照
明，OA コンセントの合計値である。検証のために室外機は 1 台ごと，室内機，照明，OA

コンセントは合計値にメータを設置している。BASによってフロア合計消費電力と検証用
のメータは 30分周期で計量され，空調室内機の稼働状態は 1分周期で記録されている。照
明の稼働状態はビル管理システムで監視されておらず，スケジュール運転も組まれていな
い。したがって，BASに監視されている設備は空調室外機，非監視設備電力は空調室内機，
照明，OA コンセント電力の合計である。なお，執務者は小型 PC と液晶ディスプレイを 2

枚使って業務を行うのが標準形態である。小型 PC の定格消費電力は 65 W，液晶ディスプ
レイは 1枚 20 Wである。実験室の端末も同様である。ただし，執務者によってはタスクラ
イトを使用したり会社から貸与されている携帯電話の充電をすることもある。

6.3.2 実験方法
提案方式の妥当性検証のために，ビルの平常時運用データを利用してデマンド寄与度を

求めておき，そのデマンド寄与度を用いて休日や出社人数が少なくなるイベント日の電力
需要を推計できるか調査する。まずデマンド寄与度の獲得には 2018年 7月 2日から 8月 10

日までの土日を除く平日のフロア合計電力と空調の稼働データ，在室人数データを利用し
た。非日常時を想定した積み上げ推計は，以下の 4つのケースを考える。Case 1として，デ
マンド寄与度を獲得するのに用いた 2018年 7月 2日から 8月 10日までの平日のデータの中
に含まれる日（2018年 8月 6日）について，実績から得られた設備稼働率と在室人数推移を
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図 6.2: 在室人数を計測するためのカメラと設備の配置を示したフロア図

用いて積み上げ推計し，本方式のベースライン精度を求める。Case 2として，休日（2018年
8 月 12 日）の運用データを適用する。Case 3 として，お盆期間で在室人数が半減している
ときの運用データ（2018年 8月 14日）を適用する。これは出社率が制限された場合を想定
している。最後に Case 4として，入力期間と異なる季節の 2018年 12月 5日の運用データを
適用する。表 6.1 に示したように空調機の定格消費電力は冷房と暖房によって若干異なる
が，今回の実験ではより簡単化を進めるため，冷房データで獲得したデマンド寄与度を暖
房時に適用する。もちろん，実務上は冷房，暖房を分けてデマンド寄与度を計算してもよ
い。図 6.4は検討に利用したフロア電力需要 [kW]と設備稼働状態データ，在室人数データ
である。図中に学習期間と Case 1 から Case 4 のタイミングを示した。本実験では，室外機
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表 6.1: 空調設備の仕様

Cooling
capacity
[kW]

Heating
capacity
[kW]

Cooling
rated
power
[kW]

Heating
rated
power
[kW]

Area
[m2]

Cooling
capacity
per area
[W/m2]

OU-1 14.0 16.0 3.87 4.06 81.92 171
OU-2 33.5 40.0 9.80 9.74 138.24 242
OU-3 14.0 16.0 3.87 4.06 81.92 171
OU-4 28.0 31.5 7.72 7.62 138.24 203
OU-5 14.0 16.0 3.87 4.06 81.92 171
OU-6 45.0 50.0 13.42 12.43 203.78 326

図 6.3: 実験に用いたビルシステムの構成
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ごとにデマンド寄与度を求めるため，監視設備である室内機の稼働状態を室外機単位へ集
約して利用する。ビル管理システムから直接取得できるのは室内機の稼働状態は熱交換有
無の 2値であるため，室内機と室外機の接続関係を用いて，式 (6.9)のように室内機の稼働
状態を算術平均し室外機の稼働状態とした。

OUxi(t) =
1

N

N∑
u=1

IUsu(t) (6.9)

ここで，OUxi(t) は時刻 t における i 番目の室外機負荷状態であり，IUsu(t) は時刻 t にお
ける室外機に接続された u 番目の室内機の熱交換状態である。OU と IU はそれぞれ室外
機と室内機を表す。なお，室内機は設定温度と室内温度の偏差，すなわち内部熱負荷の
状況によって熱交換するか，送風のみとするかのローカル制御が行われている。このよ
うに，室内機の離散的な熱交換負荷によって室外機の圧縮機インバータが制御されるた
め，室内機稼働状態から室外機稼働状態を算出可能である。基底関数は 9個のガウス関数
（M = 9, σj = 60, µj = 180(j − 1), j = 1, 2, · · · , 9）を 1日分として採用する。稼働状態のサン
プリングと同じ 1 分周期で基底関数を離散化し，非監視設備の稼働状態として適用する。
フロア総消費電力 [kW] は監視・非監視設備状態と同じ 1 分周期にアップサンプリングし
た。在室人数は入室人数と退室人数それぞれの累積和の差分から求まる。今回の実験では
3台のカメラで取得した人数を合計し，フロア在室人数として扱う。ただし，1日につき 2

～3人程度の誤差が蓄積してしまうため，午前 0時に在室人数を 0人にリセットする処理を
入れた。

6.3.3 実験結果
表 6.2はディスアグリゲーションで獲得した設備・在室人数デマンド寄与度である。
式 (6.1)の在室人数を考慮しない場合と，式 (6.5)の在室人数を考慮する場合のそれぞれで

計算した。また，デマンド寄与度の獲得に使ったデータの期間に合致する冷房定格消費電
力を併記した。図 6.5～6.8は，電力需要の積み上げ推計結果を示したものである。こちらも
在室人数の考慮の有無をそれぞれ示している。

Case 1に関しては，総電力需要は在室人数の考慮の有無に関わらずほとんど一致できて
いる。しかし，非監視設備電力に着目してみると，在室人数を考慮しない場合は非監視設
備電力の推定値が実測値に届いていないのに対し（図 6.5(b)），在室人数を考慮した場合は
在室人数による推計値とガウス基底関数による推計値を足したものが非監視設備電力実測
値と一致している（図 6.5(c)）。Case 2 に関しては，在室人数を考慮しなかった場合，基底
関数による非監視設備電力が実績よりも大きくなってしまい，結果として推計結果が実績
の総電力需要を大幅に上回ってしまっている（図 6.6(b)）。在室人数を考慮した場合のほう
がガウス基底関数による推計値が小さくなり，結果として総電力需要の超過を抑えられて
いる（図 6.6(c)）。Case 3 に関しては，総電力需要は在室人数の考慮の有無に関わらずほと
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図 6.4: 実験に用いた合計電力と空調の負荷負荷状態，在室人数の推移

んど一致できている。非監視設備電力に着目してみると，Case 1と同様に在室人数を考慮
したほうがより実績値のカーブに一致している（図 6.7(b)，(c)）。Case 4 に関しては，在室
人数を考慮しないと電力需要の推計結果が実績よりも低くなってしまっているが，在室人
数を考慮することで総電力需要と非監視設備電力のそれぞれが実績値に追従できている
（図 6.8(b)，(c)）。また，夏期データで獲得した設備デマンド寄与度を冬期の推計へ適用した
悪影響は出ていない。図 6.9 は，在室人数の考慮有無によって設備単位の推計結果が設備
単位実績消費電力とどのくらい乖離しているか平均平方二乗誤差（RMSE）で示したもので
ある。ある設備に着目した RMSEi の計算方法を式 (6.10)に示す。

RMSEi =

√√√√ 1

T

T∑
t=1

(
yi(t)− ŷi(t)

)2
(6.10)

ここで，yi はある設備の実績消費電力，ŷi はある設備の推計消費電力である。この計算を
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表 6.2: 学習で得られた重みパラメータ

Without
Occupancy

[kW]

With
Occupancy

[kW]

(Ref.) Cooling
rated power

[kW]

w0 (for Const. ϕ0) 10.71 9.77 –
w1 (for ϕ1, σj=60, µj=0) -3.05 -2.15 –
w2 (for ϕ2, σj=60, µj=180) -3.43 -2.57 –
w3 (for ϕ3, σj=60, µj=360) -3.19 -2.14 –
w4 (for ϕ4, σj=60, µj=480) -0.44 -0.55 –
w5 (for ϕ5, σj=60, µj=720) 2.71 1.03 –
w6 (for ϕ6, σj=60, µj=900) 3.13 1.67 –
w7 (for ϕ7, σj=60, µj=1080) -0.46 0.00 –
w8 (for ϕ8, σj=60, µj=1260) -2.89 -1.37 –
w9 (for ϕ9, σj=60, µj=1440) -3.59 -2.78 –
w10 (for Occupancyp(t)) – 0.08 –
w11 (for OU-1 x1(t)) 7.44 7.76 3.87
w12 (for OU-2 x2(t)) 5.26 5.55 9.80
w13 (for OU-3 x3(t)) 4.19 3.42 3.87
w14 (for OU-4 x4(t)) 9.21 7.95 7.72
w15 (for OU-5 x5(t)) 3.17 2.58 3.87
w16 (for OU-6 x6(t)) 14.63 11.60 13.42

監視設備ひとつずつと非監視設備全体に対して適用し，その平均値を RMSEとして図 6.9に
示した。そのため，内訳のバランスが実際とかけ離れている場合 RMSEが大きくなる。す
べての Case において，在室人数を考慮したほうが RMSE の値が小さくなっている。なお，
Caseによって需要の大きさが異なるため，Case間で値の比較に意味はないことに注意され
たい。
図 6.10は在室人数を考慮した場合の残差プロットである。残差プロットとは，横軸に回

帰モデルの予測値を取り，縦軸に残差をプロットしたグラフである。回帰モデルの残差は
一様であることを仮定しているため，残差プロットとしては偏りのない上下対称の分布に
なることが期待されている。在室人数なし方式に比べて在室人数あり方式はより外れ値が
減り，残差の分布が 0付近に集まっていることがわかる。
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図 6.5: 時系列設備消費電力実績値と分解結果の例（Case 1）

6.4 考察
6.4.1 在室人数に関するデマンド寄与度
このオフィスで使用されている PCとモニターのトータル定格消費電力は，105 Wである

のに対し，在室人数に関するデマンド寄与度は一人あたり 80 Wであった。最近の PCや液
晶モニターは常に定格消費電力を消費しているわけではないため，実際に消費している電
力は定格値よりも小さい。また，タスクライトや携帯電話の充電も PCに比べればわずかな
消費電力であるから，在室人数に関するデマンド寄与度が PC やモニターの定格消費電力
よりも小さくて何ら不思議ではない。そして，図 6.7(c)，図 6.8(c)からも，在室人数に関する
成分と基底関数による成分を足したものが，非監視設備電力の実績と一致していることが
わかる。これらから，今回の実験では在室人数情報を用いてフロアの合計消費電力から在
室人数に相関のある成分を抽出できたと考える。一般的なビルにおいて，コンセント電力
や OA機器の消費電力を計測している場合は稀なため，在室人数情報を用いて統計的に一
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(a)実績値（Case 2）
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(b)在室人数を含めない場合（Case 2）
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(c)在室人数を含む場合（Case 2）
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図 6.6: 時系列設備消費電力実績値と分解結果の例（Case 2）

人あたりの消費電力を推計できる本提案方式は有用であると考える。

6.4.2 在室人数の有無による監視設備の重みの変化
在室人数の有無によって監視設備の重みに変化が生じた（表 6.2）。これは線形回帰モデ

ルをベースにした定式化によるものと考える。重みの決定に利用した最小二乗法では，合
計消費電力の残差が最小になるように重みのバランスを調整する。在室人数の変数が追加
されたことにより，非監視設備を表現する基底関数の重みだけでなく，監視設備の重みに
も影響してしまった。具体的にデマンド寄与度の値を見ていくと，在室人数を導入したほ
うがより冷房定格電力に近づいた空調機もあれば，離れてしまった空調機もあった。ただ
し，負値またはオーダーが合わない空調機はなかったため妥当な結果と考える。今回用い
た最小二乗法の代わりに，ベイズ最適化によって重みの事前情報を与えるなどの工夫は考
えられる。
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(a)実績値（Case 3）
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(b)在室人数を含めない場合（Case 3）
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(c)在室人数を含む場合（Case 3）
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図 6.7: 時系列設備消費電力実績値と分解結果の例（Case 3）

6.4.3 平日と休日における非監視設備電力の違い
今回，平日に獲得したデマンド寄与度から休日やイベント日などの非日常需要を推計し

ようとしたが，日周期基底関数による非監視設備電力の部分で課題が残った。確かに，在
室人数を導入したことで，在室人数に相関のある成分はある程度分離できており，休日の
推計精度も上がった。しかし，図 6.6(c) に示したように，休日の非監視設備電力はほぼフ
ラットであった。これは非監視設備である照明電力をモデル化できていないと考えられ
る。照明電力は在室人数に対してリニアに変化しないため，在・不在情報を利用した定式
化の工夫には余地がある。もしくは在室人数を変数として導入した場合は，ガウス関数に
よる非監視設備電力のモデル化は不要で，定数項のみのほうが精度向上する可能性もあ
る。さらに適切な正則化方式を適用して，寄与が小さい基底関数を削減させることも検討
の余地がある。
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(a)実績値（Case 4）
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(b)在室人数を含めない場合（Case 4）
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(c)在室人数を含む場合（Case 4）
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図 6.8: 時系列設備消費電力実績値と分解結果の例（Case 4）

6.4.4 非日常時推計が抱える課題
本提案方式で獲得したデマンド寄与度を利用して非日常推計する場合，設備や機器のラ

イフサイクルを考慮する必要がある。例えば，空調機の耐用年数は 15 年とされているた
め [71]，おおよそ 15年を超えた空調設備は更新されていき機器自体の消費電力は小さくな
る。また，OA機器の買い替えの頻度はさらに頻繁であるため，デマンド寄与度の定期的な
見直しが必要になる。そして，より緻密な将来推計するには，将来の設備更新によって消
費電力が下がる分を推計に織り込む必要がある。また，平常時に存在しなかった需要要因
がある場合はデマンド寄与度が獲得できないため，非日常時推計ができない。例えば，イ
ベント日にのみ使う施設がある場合や，被災時に避難者を受け入れる場合が考えられる。
こういう場合は，別途リストアップして検討，推計に加算が必要になる。しかし，平常時
の活動を変容させた場合に，電力需要がどう変化するかという点については本提案方式で
省力化できる。例えば，リモートワークの導入率によってオフィスの電力需要がどの程度
削減できるかも本提案方式で推計可能である。
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図 6.9: 推定電力の二乗平均平方根誤差
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(a)在室人数なしの残差プロット
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(b)在室人数なしの残差ヒストグラム
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(c)在室人数ありの残差プロット
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(d)在室人数ありの残差ヒストグラム

図 6.10: 在室人数を考慮した場合の残差プロットと残差ヒストグラム
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6.4.5 設備更新時の省エネ効果推計への転用可能性
本論文では，非日常電力需要を積み上げ推計するために，シナリオによって決められた

設備稼働行列と在室人数ベクトルを仮定して計算した。この推計式の応用としてデマンド
寄与度をシナリオに基づいて調整することも考えられる。ある設備をより省エネ効果があ
る設備へリプレースした場合に，電力需要がどのように変化するかをシミュレーション可
能である。デマンド寄与度は見かけの定格消費電力であるから，リプレースされる設備デ
マンド寄与度の代わりに新しい設備の定格消費電力を与えて積み上げ推計すればよい。

6.4.6 空調消費電力に対する在室人数の影響の考慮
空調消費電力は処理すべき内部熱負荷に相関がある。内部熱負荷には人体発熱も含まれ

ているため在室人数の変化は空調の消費電力に影響を与える。デマンド寄与度を求めると
きは内部熱負荷によって制御される室内機の熱交換状態から空調機の負荷状態を決定して
いたため，内部熱負荷を考慮できている。しかしながら，非日常時需要を推計するときは
在室人数が減った場合に空調の負荷がどの程度減少するかという部分が織り込めていない
ため，さらなる研究が必要である。

6.4.7 ビル全体への提案方式の適用性
今回の実験ではビルの中のある 1 フロアのみを用いた。これをビル全体に適用する場

合，共用部設備の増加が考えられる。それらの共用部設備の稼働状態をビル管理システム
で監視できていれば空調と同様に扱えばよい。非監視の共用部設備も基本的には在室人数
に影響する部分と日周期性で表現できる部分になると考えられるため，本提案方式が適
用できる。また在室人数のカウントについても，一般的なオフィスビルではエントランス
ゲートで第一段階，居室への入室で第二段階とセキュリティレベルを区分けして設計され
ている。そのため，居室内在席人数と共用部人数を分けてより表現力の向上させることも
可能である。

6.5 章まとめ
ビルの非日常日需要を推計するために，平常時の運用データから各設備と在室人数に関

するデマンド寄与度を獲得しておき，それを利用して非日常時の電力需要を積み上げ推
計する方式を提案した。提案方式の妥当性を検証するために，実際のオフィスビルの運用
データに適用した。非日常日としては，休日と在室人数が半減しているお盆休みを選択し
た。在室人数を考慮したほうが，より妥当な積み上げ推計をできることが確かめられた。
本方式は，オフィス用途など使われ方が決まっているビルの在室人数が増減する場合，
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例えば在宅勤務の影響評価などには十分有用であると考えるが，一方で，災害時に避難者
を受け入れる場合の需要を推計するといったことは困難である。このように非日常需要に
も様々なシチュエーションがあるため，場合分けを行い本方式が有用なユースケース検討
を進めていく。
今後，ビルの非日常需要推計の重要性は増してくると考えられる。従来と比べてビルに

創蓄設備を導入するケースが増えるため，その導入コストと運用コストの合計の最小化が
求められる。主に祝休日に発生する太陽光発電システムの余剰電力は年間で見るととても
多い。祝休日の電力需要を正確に推計できれば，蓄電池へ充電するなど太陽光発電の発電
機会の損失を回避でき，年間収支の大きな改善が見込める。そして，ビルのレジリエンス
性強化もあわせて実現する設備計画について研究がより深まっていくだろう。
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第 7章

結論

本章では，これまでに説明した方式について俯瞰し，結論を述べる。そして，今後の展
望について述べる。7.1節では，研究の目的と位置づけについて述べる。7.2節では，本研究
の理論的・実務的な貢献について述べる。7.3では，本研究の今後の展望について述べる。

7.1 研究の概要と得られた成果
本論文の目的は，業務用ビルへ低コストかつ容易に適用可能な需要構造分解方式を開発

し，エネルギーマネジメント業務の省力化へ貢献することであった。本論文では，以下の
5項目について方式を提案し，それぞれ実現性があることを実際のオフィスビルのデータ
を用いて実証した。

• 複数設備の合計消費電力を設備稼働状態を用いて分解する際，合計消費電力に非
監視設備の消費電力が含まれていると推定精度が悪化する問題に対し，非監視設
備が持つ日周期性を基底関数によって表現すること

• 非監視設備の消費電力はビルの運用パターンによって大きさが異なるため，本来
ならカレンダー情報の調べ上げが必要であった。しかし，線形回帰残差に含まれ
る成分を着目することで，非監視設備が持つ複数の運用パターンをパターン認識
できること

• 非監視設備の消費電力は季節性を持つ可能性があるため，外気温由来の成分を入
力しておくことで高精度に需要構造を分解できること

• 在室人数データが利用できる環境では在室人数を利用して非監視設備電力を在
室人数に相関のある成分と相関がない成分へさらに分解できること

• 需要構造の分解の過程で監視設備単位や在室人数単位のデマンド寄与度を獲得
でき，そのデマンド寄与度を利用することで在室人数が平常時から大きく異る非
日常時を含め需要の積み上げ推計ができること

これらの提案法式では，一貫して，設備の定格電力の情報を用いることなく，一般的な
ビル管理システムが通常収集している限られた設備のオン・オフ状態などの稼働状態デー
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タと，受電点電力などの複数設備の合計電力データを用いて精度よくビルの電力需要を分
解する方式を論じた。

7.2 本研究の理論的・実務的な貢献
7.2.1 理論的な貢献
本研究の理論的な貢献は，ビル運用に現れる非監視設備電力の周期性に着目し，シンプ

ルな定式化で合算電力に含まれる非監視設備を影響を考慮した点である。本研究では業務
用ビルに存在するビル管理システムの非監視設備に着目した。一般的な業務用ビルにおい
て，設備運転データを利用してディスアグリゲーションしようとすると必ず非監視設備の
問題に直面する。その問題に対して，日周期性基底関数を適用することで，非監視設備電
力を少ない変数によって考慮できるようになった。それから，回帰の残差に含まれる成分
を利用して，複数の運用パターンを獲得し，さらに高精度な分解を実現したことも理論的
な貢献である。

7.2.2 実務的な貢献
本方式の実務的な貢献は 2 点ある。1 つ目は，エネルギーマネジメントが浸透していな

い中小ビルでも追加センサの設置をせずにビル管理システムのデータのみで分解を実現し
た点である。2つ目は，エネルギー管理者に馴染みがある設備定格電力と同じ意味のデマ
ンド寄与度を獲得できるため分解から推計へ応用範囲が広がった点である。

7.3 今後の展望
内訳を推定する場合と将来を推計する場合でそれぞれ課題を列挙する。

• 複数周期性を考慮するためにクラスタリング手法を用いたが，分割するクラスタ数
は外部から与える必要がある。そのため，最適なクラスタ数をどう与えるかは課題
が残る。

• 提案方式をより大規模なビルへ適用し有用性を証明する必要がある。大規模ビルに
なると設備数が数万点にも及ぶため，学習に必要なデータ数もそれに比例して大き
くなる。そういった状況では，L1正則化が有効ではないかと考察されたが本論文の
範囲では扱うことができなかった。また，世の中のビル設備やビルの使われ方は様々
であり，新たな課題が見つかる可能性がある。実証場所を増やして提案方式の有用
性を示していく。

• 提案方式は，オフィス用途など使われ方が決まっているビルの在室人数が増減する
場合，例えば在宅勤務の影響評価などには十分有用であると考えるが，一方で，災害
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時に避難者を受け入れる場合の需要を推計するといったことは困難である。このよ
うに非日常需要にも様々なシチュエーションがあるため，場合分けを行い本方式が
有用なユースケース検討を進めていく。一つの解決策としては避難訓練時にデータ
を利用して非日常時予測に役立てることが考えられる。

• 提案した 4 つの方式のトレードオフを詳細に検討するには至らなかった点は課題が
残された。ただし，4つの方式を優劣を付けるのではなく，統合して扱う方法論を確
立する必要があると考える。

• 今後 BCP・レジリエンスへの関心は高まる一方とみており，平常時と非常時の双方
を考慮した設備選定や運用シミュレーション技術が必要となるだろう。そのような
ユースケースにおける本論文の提案方式の有用性を示していく。
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