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１. はじめに

近年、建物運用最適化を目的として、AI技術を活用
したエネルギー需給を統合管理するエネルギーマネジ
メントシステム1)などを活用し、空調負荷予測と運転
計画立案を連携させる取り組みが数多く報告されてい
る。また、電力自由化の進展により、時間単位で電気
料金が変動するリアルタイムプライシングプランの事
例2)も増えている。従来の「深夜料金が安い」といっ
た単純な料金プランと比較すると、熱源機器などの最
適運転が可能になり自由度はさらに高まるが、一方で
運用上の複雑性も増している。
このような状況下で最適な運転計画を立案するため

には、まず負荷をリアルタイムで常時学習・予測でき
る体制を整えることが重要である。
当社ではこれまでローカルマシンによる空調負荷予

測の研究開発3)を行ってきたが、今回クラウドに蓄積
されたデータを活用し、任意の物件とポイントに対し
て常時学習および予測を行う機能を開発した。予測し
たデータは当社開発のWEB監視システム4)上にも表示
可能（図1）にしている。本稿ではその学習および予
測手法について報告する。

２. システム構成概要

図2に、負荷予測を行い、その結果を表示する全体
システム構成を示す。従来のWEB監視システムは、現
場からのデータをHTTPプロトコルによりクラウド上

のデータベースに蓄積し、ユーザーがPCブラウザを介
してWEB監視サーバにアクセスすることで、当該デー
タを閲覧可能とする仕組みであった。
今回はこの従来の仕組みに対して、別システムで運
用していた気象予報取得機能を統合している。気象予
報は6時間ごとに、日本気象のFTPサーバから当社技術
研究所のマシン（GPC）へCSV形式で送られる。GPC

上でそのCSVファイルを解析し、WEB監視データベー
スへ必要な地点に限定したデータをHTTP送信するプ
ログラムを新たに実装している。
さらに、WEB監視データベースに保存している現場
データおよび気象予報データを自動的に取得し、定期
的に機械学習するプログラム、および気象予報を学習
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図1　予測データ表示画面
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モデルに入力して負荷を予測し、その結果をWEB監視
データベースに保存するプログラムを開発した。これ
らはローカルマシンおよびクラウドのいずれにも設置
可能であり、常時動作することで定期的な学習と予測
を行う仕様としている。

３. 機械学習と予測

機械学習には、単純なニューラルネットワーク（NN）
モデルを活用した。表1に、NNモデルの設定を示す。
CASE1の入力層（説明変数）は、気象予報から得られ
る「天気」「気圧」「降水量」「風向」「風速」「気温」「湿
度」「雲量」の8項目に、「時間」「曜日」「祝日情報」
を加えた合計11項目としている。CASE2の説明変数
は、CASE1に加えて「前の時間の目的変数」を含め、
合計12項目としている。なお、物件によっては用途情
報や設備稼働スケジュールなどを取得できない場合も
あるため、本研究では「気象予報データ」および「負
荷実績データ」といった全物件で共通に入手可能な情
報のみに着目した。これにより、同じプログラムをど
の物件でも汎用的に適用できる構成としている。出力
層（目的変数）は、任意に設定可能なポイント（負荷
など）である。
図3に、NNモデルを活用した機械学習および予測の

フローを示す。このバッチ処理は、1時間ごとに1回実
行して、そのタイミングが「学習を行う時間」に該当
する場合は学習フローを実行する。学習処理では、ま
ず学習対象となる過去の実績データおよび過去の気象
データを取得し、時刻情報を用いてマージ（結合）する。
続いて、学習精度向上のため、各データを0～1の範囲
に正規化する。なお、正規化は単純なリニアスケーリ
ングを用い、説明変数の最大・最小値には表2に示す
値を適用した。目的変数は対象ポイントによって値の
レンジが異なるため、取得した目的変数の最小値およ
び最大値を使って正規化を行う。次に、表1で設定し
たNNモデルを用いて学習を行い、その学習済みモデ
ルを機械学習サーバ内に保存する。
一方、予測フローにおいても、バッチ処理を1時間

ごとに1回実行する。まず、予測結果と比較するため
の実績データおよび気象予報データを取得する。学習
フローと同様に表2に示す値を使って気象予報データ
を正規化し、保存していた学習済みモデルを用いて目
的変数の予測を行う。予測結果はWEB監視データベー
スに保存することで、閲覧者がいつでも予測結果を確
認可能としている。

図3　学習と予測のフロー

表2　正規化のスケーリング

表1　NNモデルの設定
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４. 予測結果

学習済みNNモデルによる予測性能を評価するため、
物件A（製薬工場）、B（製薬工場）、C（事務所）、D（病
院）、E（ホテル）の冷水負荷熱量を対象とした。予測
精度の評価指標には、式（1）に示す二乗平均平方根
誤差（RMSE）を百分率で表した値を用いた。RMSEは、
予測モデルがどの程度実測データに適合しているかを
示す指標である。特に時刻別データの評価においては、
RMSEが±30%以内に収まる場合は「モデルがキャリ
ブレーションされた」とみなせることが多い5)。

学習日数による差異を比較するため、学習期間は
2025年2月28日までの1,2,4,8,16,64,128,256日間の8通り
とし、評価期間は2025年3月1日～3月15日の2週間とし
た。
結果を表3に示す。CASE1と比較して、CASE2はす

べての物件でRMSEが低下しており、「前の時間の目的
変数」を説明変数に加えることで予測精度が向上する
ことが確認できる。また、学習期間によるRMSEの差
異が小さいことから、比較的短期間の学習であっても
予測が可能であると推察される。ただし、8通りすべ
てにおいて「予測期間の直前のデータ」を用いて学習
しているため、直前のデータを学習に含めることが予
測精度の確保において重要であると考えられる。した
がって自動学習は頻繁に行うことが望ましいと推察さ
れる。
一方、物件BではCASE1およびCASE2ともに、学習

期間64日間とするよりも128日間とする方が予測精度
が低下している。これは、学習期間に季節の変わり目
を含むことで、気象条件などの変動が大きくなり、か
えって精度が低下する場合もあると推察される。
物件Aおよび物件Cにおいては、CASE2でもRMSEが

±30%以内に収まることはなかった。図4に物件Aの負
荷傾向を示すが、2月22日を境にベース負荷や負荷傾
向が変化しており、さらに別期間においても類似した
変化が見られた。これにより傾向が変わり、予測精度
が低下したと推察される。図5に物件Cの負荷傾向を示
すが、評価期間中に、平日にもかかわらず負荷が0と
なる期間が続いており、これが予測精度の低下に影響
したと考えられる。別期間を評価すれば精度が向上す
る可能性もある。図6および図7に評価期間中の物件A

および物件Cの負荷実績と予測のトレンドグラフを示

す。両物件ともRMSEの数値は±30%を超過している
が、実績値から大きく乖離しているわけではなく、制
御の目安として活用するには十分な精度を有している
と考えられる。

５. おわりに

・ 「前の時間の目的変数」を説明変数に加えることで、
予測精度を向上させることが確認できた。
・ 「気象予報データ」および「負荷実績データ」のみを
説明変数とすることで、すべての物件で汎用的に学
習および予測が可能となり、負荷傾向が安定してい
る物件であればRMSEが±30%以内の予測精度を確
保できることがわかった。
・ RMSEが±30%を超過する物件であっても、実績値と
の絶対的な乖離が大きいわけではないため、運用の
目安としては活用可能と考えられる。
・ 学習期間が短い場合でも、一定の予測精度を得られ
ることが確認できた。
・ CASE2の方法で自動学習を行うプログラムを構築し、

WEB監視システム上に予測結果を表示する機能を開
発した。
・ さらなる予測精度の向上や、予測結果を用いた運転
計画立案などの研究が今後の課題である。

表3　結果RMSE[%]
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図4　物件A負荷傾向

図5　物件C負荷傾向
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図6　物件A負荷実績と予測

図7　物件C負荷実績と予測


