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Abstract: In this paper, we describe an adaptive trading agent which can sell and buy electric power effectively in
a locally produced and consumed electric energy network. The trading agents manage the amount of electric power
generated by solar panels or other renewable energies and stored in a storage battery in several bases. The agents learnsa
trading strategies by maximizing future cumulative reward based on reinforcement learning method. Especially, we build
autonomous trading agents based on the natural actorcritic method, which is a type of natural policy gradient methods.
Several experiments in which we use electric power consumption and generation data measured in actual houses show
that the adaptive trading agents can reduce useless energy consumption and a deficiency in most cases.
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1 はじめに
近年，石油の枯渇や二酸化炭素排出による温暖化の

問題を受けて，新たなエネルギー経済への移行が求め
られている [1]．電力ネットワークに注目すると，旧来
の電力供給システムは都市部から離れた場所にある大
規模な発電所で集中的に発電し，それを巨大な送電網
を用いて配給するという系統電力網によって支えられ
て来た．この構造は旧来の電力が火力，原子力といっ
たエネルギー密度が高く，また発電システムが大規模
であるという一次エネルギーの特性と密接に関係して
いる．このようなシステムでは長距離送電時に発生す
る電力ロスが問題視されている．その一方で，太陽光，
風力を始めとした再生可能エネルギーの利用の促進が
図られている．そのために，電気会社による買取り制
度が整備されているが，非定常な発電消費パターンに
基づく余剰電力が交流系統電力網に逆潮流した際には，
既存の系統電力網を不安定化させる懸念がある [2]．
そこで，再生可能エネルギーを普及させるために，マ

イクログリッドやローカルグリッドと呼ばれる地産地消
型の電力ネットワークの研究開発が為されている．地域
で発電した電力を地域で上手く消費することにより，出
来る限り逆潮流を起こさずに再生可能エネルギー普及
を促進させようとするものである．本発表では，その一
種である自律分散型直流スマートグリッド i-Rene (Inter
Renewable Energy NEtwork)において，Natural Actor-
Critic法に基づく強化学習により自律分散的な電力融通
を行う方法について説明し，その後に家庭消費電力及
び太陽光発電の実測値に基づいたシミュレーションに
より，その有効性を検証する．

2 自律分散型直流スマートグリッド i-Rene
筆者らは再生可能エネルギーに基づく電力を地産地

消するための枠組みとして自律分散型直流スマートグ
リッド i-Reneを提案している [3]．図 1に i-Reneの概念
図を示す．i-Reneは松本らにより提唱された ECOネッ
トに余剰電力融通のために人工知能を用いた人工市場
に基づく自由取引による電力売買を導入したものであ

Fig. 1:自律分散型スマートグリッド i-Reneの概観図

る．i-Reneには複数の発電・消費拠点（住宅，事業所な
ど）が存在しており，それぞれが基本的には発電装置，
負荷装置，蓄電池，電力ルータを持つ事を前提として
いる．電力ルータは蓄電池の残量や電力の発電・消費
量を監視しつつ他の拠点との間で電力の送受信を行う
情報処理装置である．電力ルータによって各拠点間の
電力融通を行う事でロスのない再生可能エネルギーの
利用を実現する事を目指す．

i-Reneでは，各発電消費拠点が，自らの利潤を最大
化しようとするという行動基準に基づき電力取引を行
う地産地消型の電力取引市場を仮定する．市場を介し
た自由な売買に基づき効率的な電力融通を実現するこ
とを目指している．しかしながら，電力事業者ではな
く，一般家庭が電力取引に参加することを考えると，常
時取り引きを担う事の出来る人員の存在を前提とは出
来ない．よって，その状況下で実時間的な電力取引を
実現する為に，人手を介さず人工知能を用いる事を目
指している．
一方で，自動的な電力売買を行うにしても，各拠点が

為すべき取引は一定ではない．各世帯ごとに電力発電・
消費・蓄電の諸条件は異なり，また，時間帯によっても
変化する．よって，電力取引を自動的に行う知能は，み



ずからの環境に適応する必要がある．筆者らは電力取
引を強化学習の枠組みに基づいてモデル化し，Natural
Actor-Critic法を用いてシミュレーション上での実装を
行った [3]．

3 Natural Actor-Critic による適応的取引
エージェントの構築
本章では i-Rene上における適応的取引エージェント

の構築を行う．まず，用いる強化学習手法であるNatural
Actor-Criticの導入を行い，次に電力取引過程を強化学習
で扱いうる形に定式化する．最後にNatural Actor-Critic
を取引エージェントに適用する．

3.1 Natural Actor-Critic

MDPに基づく強化学習では，エージェントが時間 t
において環境の状態 xt ∈ Xを観測した後に方策 π(x,u)
に従い行動意思決定を行い行動 ut ∈ Uを環境に出力し
た後に遷移後の環境の状態 xt+1を観測し，同時に報酬
rtがエージェントに与えられる [4]という一連の流れを
前提にしてエージェントは学習を行う．エージェント
は将来に亘る獲得報酬の期待値を最大化するように学
習を行う．

Natural Actor-Criticは広い意味では方策勾配法と呼ば
れる手法に含まれる．方策勾配法では確率的な方策を
陽に表現し最適方策を直接近似する事を目指す．逐次的
に方策自体を直接的に改善していけるため，Q-learning
などの価値に基づく方法より，POMDP下でも学習を
進める事が出来ると言われている．本研究で扱う系は
マルチエージェント環境であり，部分観測性を持つた
め，方策勾配法の利用が適切であると考えられる．

J(θ) = E{(1− γ)
∞∑

t=0

γtrt | θ} (1)

=

∫
X

dπθ (x)
∫

U
πθ(x,u)r(x,u)dxdu (2)

dπθ = (1− γ)
∞∑

t=0

γt p(xt = x) (3)

収益の期待値 J(θ)は将来に亘って得られる累積報酬の
割引和になっており，この評価値を最大化するように
方策を最適化する事が強化学習の課題となる．ここで，
方策 πθ(x,u) = p(u | x; θ) はパラメータベクトル θ に
よって表される方策であり，dπは割り引かれた状態分
布である．
収益の期待値をパラメータ θに関して偏微分した∇θJ

は収益の期待値における θの最急上昇方向を表すとさ
れるが，パラメータ空間が歪んでいるときにはプラトー
現象などにより学習性能が悪化する事が知られている．
このプラトー問題を回避する有効な手段として提案さ
れた手法が自然勾配法である．自然勾配法では通常の勾
配にフィッシャー情報行列 Fの逆行列を乗ずる事で自然
勾配を求めるが，強化学習においてはこの自然勾配が比
較的容易に計算しうることが示されている [5]．Natural
Actor-Criticとは自然勾配法を方策勾配法に適用した自
然方策勾配法の一つである．自然勾配はアドバンテー
ジ関数を ∇θ logπを基底関数として推定したときの係
数ベクトルに一致することが知られている．アドバン
テージ関数とは行動価値と状態価値の差分によって表

される関数であり，状態価値の寄与を除いた行動の価
値を表現する関数である [6]．具体的な実装としては価
値関数の推定方法として LSTD-Q(λ) [7, 8]を用いた無
限区間タスクでの Petersらによって提案されたNatural
Actor-Critic [9]を用いる．Natural Actor Criticでは行動
価値関数の一部であるアドバンテージ関数を正確に求
める必要があるため，統計量から最適な価値関数を直
接求める事の出来る LSTD-Q(λ)を用いている1．アル
ゴリズムは以下である．� �

まず，パラメータ表現された方策 π(x,u) =
p(u | x, θ)(初期パラメータ θ = θ0)，その導関数
∇θ logπ(x,u)，状態価値関数 Vπ(x)のパラメータ化
のための基底関数 ϕ(x)とおく．

1. 初期状態 x0 ∼ p(x0),パラメータを選択 At+1 =

0,bt+1 = zt+1 = 0.

2. t=0,1,2,...で以下 (3.∼8.)繰り返し

3. 行動 ut ∼ π(xt,ut) を決定，次の状態 xt+1 ∼
p(xt+1 | xt,ut) とそれにともなう報酬 rt =

r(xt,ut)を観測.

4. LSTD-Qによる状態価値評価 (Critic器):
価値関数を

Vπ(xt) = ϕ(xt)
⊤νt (4)

として，Actorに適合するアドバンテージ関
数の近似式を

f πω(xt,ut) = ∇θ logπ(ut | xt)
⊤ωt (5)

とする．

5. 基底関数の更新:

ϕ̃t = [ϕ(xt+1)⊤,0⊤]⊤ (6)

ϕ̂t = [ϕ(xt)
⊤,∇θ logπ(xt,ut)

⊤]⊤ (7)

6. 十分統計量の更新:

zt+1 = λzt + ϕ̂t (8)

At+1 = At + zt+1(ϕ̂t − γϕ̃t)
⊤ (9)

bt+1 = bt + zt+1rt (10)

7. Criticのパラメータ更新

[ν⊤t+1,ω
⊤
t+1]⊤ = A−1

t+1bt+1 (11)

8. Actorのパラメータ更新
アドバンテージ関数のパラメータベクトル
で表される自然勾配 ωt が時間枠 Wh で収
束したとき (例えば ∀τ ∈ [0, ...,Wh] に対し
，cos(∠(ωt+1,ωt−τ)) ≥ ϵ )方策パラメータを更

1自然方策勾配法の定式化において価値関数を逐次的に求める形
のものも試されているがそのような実装は学習が不安定化する事が
多いと考えられる [10]．
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Fig. 2:本稿のモデルにおける電力取引全体プロセス

新した上で，十分統計量を減衰させる．

θt+1 = θt + αωt+1 (12)

zt+1 ← βzt+1 (13)

At+1 ← βAt+1 (14)

bt+1 ← βbt+1 (15)

9. 終了� �
本研究ではこの Natural Actor-Criticに基づく方策勾

配法を用いて自動取引エージェントを構築す [3]．

3.2 電力取引エージェントへの適用

3.2.1 モデルの全体像

図 2に i-Reneの各拠点での発電・消費からエージェ
ントの取引条件の意思決定，市場取引，そしてその結
果からの収益と電力量の流入，に至る情報の流れを簡
単に示す．まず i 番目のエージェント Ai の時刻 tでの
発電量，消費量を Ei(t),Ci(t)とする．また，時刻 tにお
ける売買による流入は Ai の購買量 si(t)と等しくなる2．
各ミニマル・クラスターは蓄電池を有しており時刻 tに
おいて蓄電残量を Si(t)とする．また，その最大，最小
容量を Smax

i ,S
min
i とする．これらの流入により蓄電残

量 Si(t)は次式に基づいて毎時刻変化する．

S̄i(t) = Si(t − 1)+ si(t − 1)+ Di(t)　 (16)

Si(t + 1) = max((min(S̄i(t),S
max
i ),Smin

i ) (17)

取引は 2時間に一度行われるものとし 2時間毎に tは 1
加算される．hは tの周期成分を取り出した 24時間周期
の値であり，具体的には hは tを 12で割った余りであ
る．本研究では太陽光発電の下で一定の生活パターン
で居住者が生活する系を想定し，系はノイズ程度の変化
を除き 24時間周期の周期性を持つものとする．これら
に基づき，エージェントは毎時刻，状態変数 xi = (Si ,h)
を観測出来るものとする．この状態変数に基づきエー
ジェントは取引条件の意思決定を行い，行動出力とし
ui = (Pbuy

i ,P
sell
i )を出力する．

2簡単の為，今回は送電ロスや蓄電ロスは考慮しない．流入に係
数などをかけることにより拡張は可能である．

Fig. 3:入札曲線の例

Pbuy
i ,Psell

i は市場に提出する需要・供給曲線の内それ
ぞれ最大限買う，最大限売る場合の価格であり，この
ときの価格 pに対する購入量 sを決定する入札曲線は
図 3の様になる．購入量 sの負の部分は売却量を表す．

si(p) =


Smin

i − Si(t) (p > Psell
i )

Smin
i −Smax

i

Psell
i −Pbuy

i

(p− Psell
i ) + (Smin

i − Si(t))

(Psell
i ≥ p ≥ Pbuy

i )
Smax

i − Si(t) (p < Pbuy
i )

(18)

エージェントは毎時刻 Pbuy
i ,Psell

i を市場に出力する事で，
図 3に示すような入札曲線を生成する．入札曲線は価
格から数量への関数であるが，関数を上下限を持つ一
次関数に制約することで，端点二点の出力で入札曲線
の出力に替える事ができる．図 4に示すように，各エー
ジェントは Pbuy

i ,Psell
i を出力する事で取引条件を市場に

出力するが，取り引き数量 si について正の部分が買い
手として，負の部分が売り手としての取引条件となる，
これらを数量の方向に足し合わせる事で市場における
需要曲線・供給曲線が生成される．これらの曲線の交点
を求める事で決済される際の価格 P∗が求まる．具体的
には数式 (19)を満たす均衡価格 P∗を決済価格とする．∑

s.t.Ai∈M
si(P

∗) = 0 (19)

時刻 t での市場での決済価格を P∗(t) とすると，エー
ジェント Ai の売買収支は mi(t) = −si(t) ∗ P∗(t)となる．
決済後，各エージェントに購買量 si(t)と売買収支mi(t)
が流入し，一サイクルが終了する．報酬 rt は売買収支
mi と電力超過・不足ペナルティr p

i などに基づいて計算
される．

3.2.2 学習器の設定
入札曲線の学習について述べる．1エージェントに

ついて述べるので，簡単の為，エージェントの添え字 i
は省略する．方策関数 π(x,u; θ)を方策パラメータ θ =
{θ1, θ2, σ1, σ2}とガウス関数を用いて下の様に定義する．

π(x,u; θ) =
∏
k=1,2

1
√

2πσk

exp

−1
2

(uk − fk(x, θk))2

σ2
k

 (20)

f1, f2は行動出力分布の中心を表わし，それに標準偏差
σ1, σ2のガウスノイズを付加し入札価格を決定する．こ



Fig. 4:市場決済の概念図

こで u1 = Pbuy，u2 = Psellとする．ここで，価値関数
Vπ(x)および fkを共通の基底関数 ϕを用いて下記のよ
うに表わす．

Vπ(x) = ϕ(x)⊤ν (21)

fk(x; θk) = ϕ(x)⊤θk (22)

また，アドバンテージ関数の係数ベクトル ωについて
は，上記方策関数の定義に従い，式 (5)に基づき定義す
る．ここで基底関数 ϕ(x)の第 j 成分 ϕk(x)はクロネッ
カーのデルタ δi j を用いて，

ϕk(x) =

{
δkh (0 ≤ k < 12)
ρk−12 (12≤ k ≤ 15)

(23)

ρ =
Smax− S

Smax− Smin
(24)

と表わされるとする．上段のクロネッカーのデルタで表
される部分は周期的に変化する時間に依存する項，下段
の項は電池残量への依存性を三次の多項式で表現して
いる．この前提の下で自然勾配計算の為に∇θ logπ(x,u)
を計算する．θkの第 j 成分を θk j として，

∂

∂θk j
logπ =

ϕ j

σ2
k

εk (25)

∂

∂σk
logπ =

(ε2k − σ2
k)

σ3
k

(26)

となる．ただし ε1 = Pbuy− f1, ε2 = Psell − f2である．
よって，Natural Actor-Criticにおける各の基底関数の

更新については

ϕ̃t = [ϕ(xt+1)⊤,0⊤]⊤ (27)

ϕ̂t = [ϕ(xt)
⊤,∇θ logπ(xt,ut)

⊤]⊤ (28)

より，ϕ′ = ϕ(xt+1),ϕ = ϕ(xt)として，

ϕ̃t = [ϕ′⊤,0⊤]⊤ (29)

ϕ̂t = [ϕ⊤,
ε1

σ2
1

ϕ⊤,
ε2

σ2
2

ϕ⊤,
ε21 − σ2

1

σ3
1

,
ε22 − σ2

2

σ3
2

]⊤ (30)

となる．その後，Natural Actor-Criticアルゴリズムにそ
って状態価値関数，アドバンテージ関数の近似式のパラ
メータベクトルを更新し，ある方向に収束したと判定さ
れれば方策を更新する．収束判定は時間 t+1と時間 t−τ
の間のそれぞれのパラメータベクトルのなす角の cos値

が十分 1.0に近い閾値 ϵに対し cosθ =
⟨ωt+1, ωt−τ⟩
∥ωt+1∥∥ωt−τ∥

> ϵ

を満たせば収束したとみなし，方策パラメータを更新
する．

4 実験
先行研究 [3] における実験では，仮想的な世帯を計

算機環境に構築し検証を行っていたが，そこでの実験
条件は余剰電力の時間変化を正弦波で近似するという
現実の消費電力パターンからはかけ離れた条件であっ
た．本研究では，太陽光発電と家庭消費電力の実測値
を用いて検証を行う．

4.1 実験条件

本実験では太陽光パネルを家に備えた一戸建て世帯
を想定する．家は六軒とし，それらの中で電力がまか
なえなかった時のみ，通常の電力価格で電力会社から
電力を購入するものとする．本実験では発電量 Ei と消
費量Ci はそれぞれ実測値に基づくデータを用いて実験
を行う．太陽光発電データについては滋賀県草津市の
立命館大学テクノコンプレクス　ハイテクリサーチセ
ンター屋上に備え付けられた定格発電容量 1,980[W]の
アモルファスシリコン製のソーラーパネルによる 2007
年 8月の実測データを用いた．図 6に晴天時，雨天時の
典型的な発電パターンを示す．晴天時の発電量は最大
値が入射角を反映したコサイン波の正の部分で表わさ
れ，一時的な影や曇りによる減少割合を含んだものと
なる．図 6の上図が典型的な発電パターンである3．家
庭電力消費データについては前田らによって計測され
た福岡市の 19戸ある集合住宅の中の 6世帯の 2003年
8月の消費電力パターンを用いた [11,12]．図 5に典型

3以降，本研究では電力量の基本単位を MJとする．



 0

 0.02

 0.04

 0.06

 0.08

 0.1

 0  200  400  600  800  1000  1200  1400  1600

 0

 0.02

 0.04

 0.06

 0.08

 0.1

 0  200  400  600  800  1000  1200  1400  1600

 0

 0.02

 0.04

 0.06

 0.08

 0.1

 0  200  400  600  800  1000  1200  1400  1600

Fig. 5:電力消費パターンの例：A4の拠点での消費，上
からそれぞれ 4日目，10日目，13日目のパターン

的な消費電力パターンを示す．ソーラーパネルによる
発電パターンに比べて，同一世帯であってもその消費
パターンには多様性があり，予測は容易ではない．ま
た，太陽光による発電量は説明変数として天候でほぼ
足りるが，消費電力については説明変数の存在も不明
瞭である．よって，これらの差分としての余剰電力は
予測しがたいものとなる．実験はこれらのデータ一ヶ
月分を繰り返し外生変数として各エージェントに与え
た．太陽光パネルは同一のものを持っているとし，生
活パターンは世帯毎に異なるものとしている4．
各エージェントの初期方策は残存蓄電量を参照しな

がら，十分に残量がある際には安く，少なくなった際
には高く値付けするよう下式に設定した．

Psell = 10.0− 1.0ρ (31)

Pbuy = 4.0− 1.0ρ (32)

単位は [円/MJ] とする．つまり θ1,12 = 4, θ1,13 =

−1, θ2,12 = 10, θ2,13 = −1とした．初期方策では時間
に対する依存性は自明でないので全て 0とした．さら
に価格の出力の変動幅（ガウス分布に従う）は σ1 =

σ2 = 0.1としている．また出力する取引条件につい
て Psell

i > Pbuy
i > 0を制約条件として与える．実験条

件として１日の取引回数は 12回，学習率 α = 0.001，
適格度トレースの割引率 λ = 0.98，割引率 γ = 0.99，
十分統計量の保持率 β = 0.0，方策勾配の収束判定
のウィンドウ幅 Wh = 12 × 7 = 1[week]及び収束判
定の閾値 ε = 0.9 とした．また，他のパラメータは
gi = 20,bi = 0,Smax

i = 100,Smin
i = 25とした．また，

初期蓄電量は Si(0) = 50とした．
また，報酬であるが，蓄電残量が無くなった場合の

み 6.7[円/MJ]で系統電力を購入するものとし，時間あ
たりの売買収支を報酬とした．

4.2 実験結果
上記の実験条件の下でシミュレーション実験を行っ

た結果を示す．全ての実験結果は同条件で五回行った結
果の平均を示す．図 7にエージェント A1のみが学習を
行った場合の月毎の獲得報酬値の変化を示すが，エー
ジェント A1が徐々に上手く取引を行う事で獲得報酬値

4同一地域であれば，素材は違っても太陽光発電パターンは，定
数倍程度でほぼ同様のものとなる．
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Fig. 6:太陽光発電パターンの例：上から 10日目（晴），
30日目（雨天）のパターン
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Fig. 7: A1のみ学習した場合の月毎の各エージェントの
報酬変化（単位は横軸は月，縦軸が円）

を増大させている事がわかる．次に，図 8に全エージェ
ントが学習を行った場合の結果を示す．地域内部にお
ける金銭の授受は基本的にゼロサムゲームであるため
に，報酬獲得を伸ばすエージェントも居れば，減らす
エージェントも見られた．そこで，全エージェントの
報酬の総和の変化を見た．図 9に全エージェントの報
酬総和の月変化を示す．徐々にではあるが，増加して
いっていることが分かる．今回の実験条件では，ゼロサ
ムとなる地域内部での取引以外による報酬変化は，内
部の電力融通で賄いきれなかった場合の系統電力から
の買い入れを表わしている．故に，この買い入れ（負
の報酬）が減少している事は，地域内での電力を無駄
なく融通できるようになっていることを示している．

4.3 考察

先行研究 [3] では，余剰電力が毎日正弦波で近似さ
れ，日々の発電消費パターンに変化が無いという想定
の下，Natural Actor-Critic法による電力融通の可能性が
示されたが，本実験により発電消費パターンの日変動
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Fig. 8:全てのエージェントが学習した場合の月毎の各
エージェントの報酬変化（単位は横軸は月，縦軸が円）
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Fig. 9:全てのエージェントが学習した場合の月毎の全
エージェントの報酬総和の変化（単位は横軸は月，縦
軸が円）

がある場合でも，可能である事が示された．
しかしながら，その学習スピードは決して速くなく，

学習の成果が十分に出るためには年単位の時間が必要
となる．学習率 αを増加させることで，学習を加速させ
る事は出来るが，方策勾配法の性質上，増加させすぎる
と発散してしまう事例が見られた．この結果は，基底関
数の設計とも関連している．また，Natural Actor-Critic
法では設計すべきメタパラメータが多く存在し，この
設計指針が決して問題やスケールと独立で無いために
しばしば困難が見られた．このような問題は，生活と
密接に関わるエネルギー分野への応用を考える上では
重要な問題となる．
また，本研究では天候情報などの付加的情報を方策

の状態変数に加える事は行わなかった．先にも述べた
ように，発電データは天候予測により予測性が増すと
は言え，生活行動パターンに従属する消費データを予
測することは困難である．今後のアプローチとしては，
そのような付加的な情報を増し状態変数の次元を増し
ていくアプローチと，逆にモデルを簡素化し安定性や
ロバスト性を増していくアプローチの両方が存在する
と考えられる．

5 まとめ
本研究では，Natural Actor-Critic法に基づいて地域電

力市場で電力売買を行うためのエージェントの構築手
法について概説し，その有効性を実発電・消費データに
基づいて検証した．気象予測などを状態変数に新たに
追加することなくとも，取引条件を学習し無駄の少な
い電力融通を実現する事ができるようになった．しか
しながら，本研究では，実運用に耐えうる動作の安定
性を保証するという事は出来ず，その点を考慮した適
応的電力取引エージェントの構築が今後の課題である．
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