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1.はじめに

電力系統においては需要と供給の一致が要求され

るが,風力発電出力は風速に応 じて変動するのに加
え,出力変動をあらかじめ知ることができないため,

実際の系統運用において不確実性の一因となってい

る.こ の問題を解決するため数値気象予報に基づく
風力発電出力予測が各国で試みられている。地形が

複雑な我が国ではメソスケールモデル等の物理モデ

ルを用い,数値気象予報データをダウンスケールす
ることが必要とされているが:物理モデルがどのよ
うな誤差の低減に効果的かは明らかにされていない。

さらに風力発電所では風車の故障等により予期 しな

い出力の低減がしばしば見られるが既存の出力予測

モデルではこのような現象を考慮できない。

そこで本研究では各種物理モデルが誤差の低減に

与える効果を定量的に評価するとともに,風車の運
転状況を考慮 した発電出力予測モデルを構築し,検
証を行った。

2.観測地点および発電出力予測システム

本研究では (株 )東京電力の人丈島風力発電所を対

象とし,風速,風向,発電出力をインターネットを
通 じてリアルタイムに取得するシステムを構築し,

発電出力の予測を行つた。

本研究で構築した予測モデルの概略を図 1に示す。

モデルの入力は気象庁提供の数値気象予報データと

風力発電所における風向・風速 。発電出力の実測デ

ータである。まず,数値気象予報データを物理モデ
ルにより局所地形を考慮 した風速にダウンスケーリ

ングする.次に本研究で提案するマルチタイムスケ
ール風力発電出力予測モデルによリリアルタイム観

測データを反映した発電出力の予測を行 う。

3.物理モデルによるダウンスケーリング
気象庁提供の数値気象予報データの解像度は約

20kmと 粗いためメソスケール気象モデル RAMSl)

により空間解像度 lkmにダウンスケーリングする。

さらに非線形風況予測モデル MASCOTのを組み合わ
せ,水平解像度 50mに ダウンスケールを行つた。こ
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図 1発電出力予測システムの概要
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図2ダウンスケーリング手法別の予測誤差とその成分

れ ら2つの予測モデルの結果に対 し式 (1)に示す平均

二乗誤差 RMSEを計算した。

RMSE=

ここでイ
d,2∬mは

それぞれ風速の予測値,観測値 ,

4は予測の回数である。RNISEは式(3)か ら(4)で示さ

れるバイアス(bias),標準偏差のバイアス(Sdbias)及び

分散(disp)の 各成分に分解することが可能である。
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Pltd“ MCaF)は

観測値と予測値の

相互相関を示す。図 2に RAMSの みを用いた場合と
RAMS及び MASCOTを用いた場合の RNISEおよび
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bias,disp成分を示す。高解像度の物理モデルにより

減少する誤差は主にバイアス成分であることがわか

る。

1

08

= 06
撃 04
02

0

図

4.マルチタイムスケール発電出力予測モデル
ー般的に風力発電出力予測モデルは風速の予測値

と最新の出力の観測値とを用いて予測を行う鋤。具

体的には,時刻′における′+た に対する出力予測値

(4飾 )は ,パ ワーカーブモデルにより風速予測値か

ら求めた出力予測値(4fi′ )と ,発電出力の最新の観

測値(4°
bS)と
を式(6)に より組み合わせることにより

求める。

4等 =α
″
×4斬′+ら

力
×4°
ろS      (6)

ここでα
″
および bル は予測時間たに依存するモデル

パラメータであり,本研究では忘却係数付き逐次最
小二乗法(RLSEF法 )に より過去のデータを用いて推

定した。RLSEF法 においては忘却係数 λを用い,過
去データの重みを調整する。本研究ではα

ル
および

ι
々
の推定には卜0.999を 用いた。このとき,対応す

る時間スケールは約 2.8ヶ 月であり(図 3),緩やかな

変化に対応 してパラメータの値が変化する。

しかしながら実際の風力発電所は機械の故障,事
故,メ インテナンス等によりもつと短いスケールで

みかけのパワーカーブが変化することがある。そこ

で研究ではパワーカーブモデルに風車の運転状況を

考慮するための新たなパラメータを導入 した。

4斬′=θ×/PC(ツ脇′)       (7)
ここでノCはパワーカーブ,νんには風速予測値,εは
風車の運転状況を表すパラメータであり,RLSEF法
を用いて推定する。θは 1日 以内の比較的短い時間

に変化することが期待されるため,時間スケール 2.5

時間に対応する忘却係数 卜0.8(図 3)を用いて過去の

データから推定した。

以上提案したモデルを人丈島風力発電所における

実測データを用い検証した。図 4は 2004年 7月 下旬

の発電出力の実測値と各時亥1の 3時間前に予測した
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3忘却係数 λに対する過去の時間別の重み

3時間先予測値を示す。2004年 7月 28日 午後 6時頃

人丈島に台風 10号が接近し強風のため風車が停止

した。従来のモデルでは風車の停止にも関わらず出

力を予測しているが,本モデルでは風車の停止を検

地し,それに応 じた予測を行つている。

7/31

図 42004年 7月 後半の 3時間先予測の比較

図 52004年 5月 から1年間の月別短期予測誤差

5.まとめ
本研究では,風車の運転状況を考慮可能な風力発

電出力予測モデルを構築し,以下の結論を得た。1)

物理モデルによるダウンスケー リングは主に予測の

平均誤差成分を減少させる。2)風車の運転状況を反

映させるマルチタイムスケールモデルにより月別の

予測誤差が最大 74%改善し,稼働率が低い場合の予

測に有効なことが分かった。
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