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あらまし 本稿では，電気機器の電力消費の変動パターンをモデル化し，そのパラメータを学習によって推定する方
法について述べる．電力消費パターンを学習することで，電気機器の動作状態の推定や機器の故障診断，電力消費パ
ターンの予測などを行うことが可能となり，家庭やオフィス内のエネルギーマネージメントへの応用が期待できる．
現在一般的に使用されている電気機器は，多様な動作モードを持ち，電力消費の変動パターンも様々である．このよ
うな電気機器のモデルとして，本研究では，複数の Kalman Filterの切り替えによって連続・非連続なダイナミック
スを表現する Interval-based switching Kalman Filters (ISKF)を提案する．ISKFは，単一の動的システムで記述で
きる電力消費パターンをモードと呼び，各モードの継続時間とモード遷移を確率時間オートマトンによって表現する．
本稿では，情報量規準に基づいたモデル推定によって学習データから ISKFのパラメータを推定する方法と，学習し
た ISKFを用いて家電の電力消費パターンを予測する方法について述べる．また実験では，洗濯機や洗濯機など実際
の家電に対するモデル推定と電力消費予測を行い，提案手法の有効性を示す．
キーワード カルマンフィルタ，確率時間オートマトン，電力消費モデル，scale-space filter，電力消費予測
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Abstract This paper describes power consumption pattern modeling for home appliances. The power consump-

tion model realizes power consumption prediction, appliance status recognition and irregularity detection. The

technology is expected to effective home energy management systems. Recently, home appliances have various pat-

terns of power consumption caused by intelligent power control function against environment factors. Cope with this

problem; we proposed a new dynamical system model, which call it Interval-based switching Kalman Filters (ISKF).

It has some continuous dynamic systems and switches the systems discontinuously according to the probabilistic

timed automaton. We proposed leaning algorithm for ISKF and power consumption prediction algorithm by ISKF.

Experimental result shows effectiveness of the proposed method by leaning / prediction of the power consumption

pattern for home appliances, heir dryer, cleaner and a washing machine.
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1. は じ め に

近年，電力需要の急激な変動や事故・災害時における電力供
給能力の急激な減少などによる電力需給の逼迫が問題となって
おり，家庭やオフィスにおける電力の見える化や電力マネージ
メントなどの技術が注目されている．我々はこのような問題に
対し，電力を中心としたエネルギーの流れを情報化して，予測・
制御を行う「エネルギーの情報化」というコンセプトを提案し，
研究開発を行なっている [1]．
家庭・オフィス内の電力マネージメントにおいては，どのよ

うな家電がどのような状態で動作しているかといった電気機器
の認識 [2] やその状態推定，どのように電力需要が変化するか
といった電力消費パターンの予測が重要となる．本研究の目的
は，家電の電力変動モデルを推定し，推定した電力変動モデル
を用いて家電の動作状態の推定や電力変動の予測を行うことで
ある．
旧来，電気機器は白熱球や電熱線などの抵抗負荷，動力など

の誘導負荷が多くその電力消費パターンも単純かつ連続的な変
化であった．しかし，近年では，予めマイコンにプログラムさ
れた挙動や環境条件をフィードバックしながら内部の自律的な
運転モード制御に従って動作状態を様々に切り替えながら動作
する家電が多く，単純な線形予測法で需要予測を行うことは難
しい．
そこで本研究では，自律的な動作状態の切替を含めた家電の

電力変動モデルを定義し，電力変動モデルを学習する方法と，
それを用いた電力変動の予測法を提案する．

2. 家電の電力変動モデル

2. 1 家電の電力変動モデル
一般的に，実生活で用いられる家電は，連続的な出力変化だ

けでなく，人為的・自動的な内部回路の切り替えによって動作
状態を変える「知的な」動作をするものが多い．このような家
電では，不連続な電力変動を行うため，単一の動的システムで
表現することが難しい．そこで本研究では，家電の電力変動を
複数の動的システムの組み合わせによってモデル化する．すな
わち，家電が有している複数の動作モードをそれぞれ個別の動
的システム D = {D1, . . . , DM} に対応させ，各動的システム
Di の切り替わりを状態遷移モデルとして記述する．
2. 1. 1 動作モードの遷移モデル
本研究では，不連続な動作状態の切り替わりを，連続状態の

状態変数と区別するために動作モードと呼ぶ．一般に状態遷移
モデルではモード遷移の順序だけが定義されるが，家電の電力
消費パターンを表現するには順序だけでなく持続時間も重要で
あると考え，オートマトンに状態の持続時間を導入した確率時
間オートマトンによってモード遷移をモデル化する．
ある家電の動作モード qi に持続時間 τ を加えた時区間

I = ⟨qi, τ⟩として表す．これにより，家電の電力変動は持続長
を持つ時区間系列 I = {I1, . . . , IK}で表される．このとき時区
間同士の遷移確率は，モード遷移確率 P (qj |qi)とモード qi の
持続長分布 P (τ |τp, qi)より P (In = ⟨qj , τ⟩|In−1 = ⟨qi, τp⟩) =

P (qj |qi)P (τ |τp, qi)と表現することが出来る．
2. 1. 2 家電の動的システム
本研究では，ある時区間の動的システム D を Kalman Fil-

ter [3]によってモデル化する．このときの変動モデルとしては，
定加速度モデルを用いる．
ある動作モードの家電の内部状態ベクトル xtを，電力値 ptと

電力変動速度 ṗt，電力変動加速度 p̈t を用いて xt = (pt ṗt p̈t)
T

と定義する．このとき，F を遷移行列，w(i) を平均ベクトル 0，
共分散行列 Q(i) の正規分布に従うシステムノイズとすると状
態方程式は以下のように与えられる．添字 iが付随しているパ
ラメータはそれぞれ線形システム Di のパラメータである．

xt = Fxt−1 +w(i) (w(i) ∼ N (0, Q(i))) (1)

F =


1 δt 1

2
δt2

0 1 δt

0 0 1

 (2)

また，H を観測行列，v(i) を平均 0，分散 R(i) の正規分布に従
う観測ノイズとすると，観測方程式は次式のようにモデル化で
きる．

yt = Hxt + v(i) (w(i) ∼ N (0, R(i))) (3)

H =
[
1 0 0

]
(4)

このとき，時刻 tの電力値 pt の事後確率密度 P (pt|xt) は次
式のように推定される．

P (pt|xt, dt = Di) = N (pt|H(i)xt, R
(i)) (5)

P (xt|xt−1, dt = Di) = N (xt|Fxt−1, Q
(i)) (6)

ただし，dt = Di は時刻 tで動的システム Di にしたがって電
力変動をしていることを意味する．また，時刻 tまでの観測が
得られた条件の下で，n時刻先の状態および観測を推定するこ
とが出来る．以下，系列 ya, ...., yb を yb

a のように表す．

P (xt|yt−1
1 ,dt = Di) = N (F(i)xt−1,V

i
t|t−1) (7)

P (yt|yt−1
1 , dt = Di) = N (H(i)xi

t|t−1, HV i
t|t−1(H

(i))T +Ri)

(8)

ここで，xi
t|t−1 と V i

t|t−1 はKalman Filterの更新式に基づいて
更新される．
本研究では，電力変動のモデルを，継続時間と動作モード

を持つ時区間の切り替えと，各動作モードに対応する Kalman

Filter で表現した動的システムによって表現する．このよう
な変動モデルを本研究では Interval-based Switching Kalman

Filters (ISKF) と呼ぶ．
2. 2 ISKFを用いた家電の電力変動予測
本章では，現在までの観測データから将来の電力値を予測す

る方法について述べる．この問題は，現時刻 tまでの観測デー
タから予測される n時刻先の電力値 ρの確率分布を Pt+n|t(ρ)

を求める問題と考えることができる．
現在の時刻 tにおける電力値の確率分布を Pt|t(ρ)とする．ま

た，現在の動作モードを qi であり，このモードが現在までに
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時間 τ1 だけ継続している確率を P (qi, τ1)，モード qi が現在か
ら時間 τ 後に別のモードに遷移する確率を Pqi(τ)，モード qi

からモード qj に遷移する確率を P (qj |qi)とする．また，時刻
t+ τ からモード qj に遷移した場合に時刻 t+ nの電力値の確
率分布を Pqj ,τ (ρ)とすると，Pt+n|t(ρ)は以下のように求めら
れる．

Pt+n|t(ρ) =
∑

τ

∑
i

∑
j

{
Pt|t(ρ)P (qi, τ1)P (qj |qi)
Pqi(τ)Pqj ,τ (ρ)

} (9)

ここで，P (qi, τ1)，P (qj |qi)，Pqi(τ)は事前学習によって与え
られる．また，確率分布 Pt|t(ρ)，Pqj ,τ (ρ)はKalman Filterに
よって計算することができる．確率分布 Pt+n|t(ρ)の期待値を
求めることで n時刻先の電力値を推定することができる．

3. ISKFの学習

本章では，家電の電力計測データから ISKFのパラメータを
学習する方法について述べる．ISKFは複数の線形システムか
らなるため，計測データがどのような動的システムで構成され
ているかという問題と，計測データのどの部分がどの動的シス
テムに対応しているかという問題を同時に解く必要がある．
本研究では，まず計測データを同じ動的システムで表現でき

る時区間毎に分節化し，分節化された各時区間のなかで同じ動
的システムに属するグループ毎にクラスタリングすることで各
モードとその動的システムを学習する．なお，分節化やクラス
タリングの判断には情報量規準を用いる．
3. 1 電力変動データの分節化
電力計測データを分節化する手法について述べる．
3. 1. 1 Scale-space filterによる分節化トーナメントの作成
本研究では，ある動的システムに対応する電力計測データは

時間的に連続であり，動作モードが変化して動的システムが切
り替わる時点で電力値が不連続に変化すため，計測データの
不連続な点を見つけて分節化すれば良い．しかし，家電の電力
変動の大きさは家電によって様々であり，また計測データには
ノイズも含まれるため，適切なスケールで不連続点を見つけ
ることが難しい．そこで，多重解像度解析手法の一つである
Scale-space Filter（以下 SSF）を用いて分節点候補を再帰的に
検出し各時区間に対して Kalman filter をフィッティングして
その当てはまりの良さを情報量基準で判断することで分節点を
決定する．
電力計測データを原信号 f(z)とする．これに対して SSFを

適用する次式のようにスケール σ で平滑化された信号が得ら
れる．

F (z, σ) = f(z) ∗ g(z, σ) (10)

g(z, σ) =
1√
2πσ2

exp(− z2

2σ2
) (11)

ただし ∗は畳み込み演算子，g(z, σ)は標準偏差 σ のガウス関
数である．このとき，スケール σの値を 0から徐々に大きくし
ていくことで平滑化された信号を得る事が出来る．
ここで，スケール σ を変化させて多段に平滑化した信号の変

曲点を算出する事により，フィンガープリント図と呼ばれる以

図 1 Scale Space Filter とフィンガープリント図

図 2 分節点トーナメントと分節点候補

下のような変曲点の集合図 1を得ることが出来る．変曲点位置
は以下の式 12 で求めることが出来る．ここで ∂iF (z)/∂zi は
信号 F (z)の i次微分を表す．

∂2F (z, σ)

∂z2
= 0,

∂3F (z, σ)

∂z3
|= 0 (12)

このフィンガープリント図の変曲点位置をスケールの大きい方
から追跡することにより，図 2 に示すような再帰的な分節点
（分節化トーナメント）が算出される．そして，図 2(右) に示
すようにスケールの大きい分節点候補から分節化を再帰的に進
める．
3. 1. 2 情報量規準による分節化の判定
この節では，得られた分節点候補について各時区間に動的シ

ステムをあてはめ，観測値との誤差とモデルの複雑さを赤池
情報量規準によって評価し分節化の判定を行う方法について述
べる．
a ) 動的システムの学習
与えられた時区間に対して誤差が最小となる Kalman Filter

のパラメータを求めることで，動的システムを学習した．この
とき，第 2. 1. 2節で説明した時系列の電力値データに対する電
力値の初期値 x

(i)
ini と観測ノイズの分散 R(i)，系列長 τ を学習

する．ここで，添字 iは動的システム Di に対応し，状態遷移
行列 F (i)，観測行列 H(i)，ノイズ行列 G(i)，システムノイズ
Q(i) については全ての動的システムで固定値を与えた．このと
き，初期値 x

(i)
iniと観測ノイズの分散RについてKalman Filter

の誤差が最小になるように推定した．
b ) 情報量規準による分節化判断
分節化トーナメントによって再帰的に定義した分節点候補に

ついて動的システムの情報量が最も小さくなるように分節化判
定を行う．情報量規準としては赤池情報量規準 [5]を用いた．こ
れは，モデルの複雑さとデータとの適合度とのバランスを評価
するための指標である．本研究では，Kalman Filterのデータ
との適合度と自由パラメータ数を評価するために以下のように，
AICを定義した．

AIC = −2 ln(Lobs) + 2k (13)

このとき Lobs は観測モデル (式 3)の最大尤度，k はモデルの
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図 3 AIC による分節化判定

持つ自由パラメータの数で観測ノイズの分散 R，初期値 xini，
初期値の分散 Vini で k = 10である．なお，自由パラメータ数
は項の値は電力変動の複雑さに合わせて変化するため，チュー
ニングパラメータ α を導入して実際には次のような式で AIC

を算出している．

AIC = −2 ln(Lobs) + 2αk (14)

観測モデルの最大尤度は以下のように求める．まず，Kalman

filterで時刻 tで観測値 yt が得られたときの電力値の更新値を
xt|t とすると，観測誤差 ey(t)は，

ey(t) = |Hxt|t − yt| (15)

のように求まる．そして，観測誤差から誤差分散 σ2
ey を算出

する．

σ2
ey =

1

N

N∑
t=1

(ey(t)− ēy)
2 (16)

そして，時刻 tの Lobs(t)は

Lobs(t) =
1√

2πσ2
ey

exp(−ey(t)
2

2σ2
ey

) (17)

のように表される．よって，観測モデルの最大尤度 ln(Lobs)は，
以下の数式で表される．

lnLobs =

N∑
t=1

lnLobs(t)

=
N∑
t=1

−1

2
ln(2πσ2

ey )−
ey(t)

2

2σ2
ey

ここで，式 16より，上式は次のように展開できる，

lnLobs =

N∑
t=1

−1

2
ln(2πσ2

ey )−
1

2

と表される．
分節化トーナメントに従って，各分節点候補にたいして，分

割しなかった場合の時区間で算出した AIC と，分割した場合
のそれぞれの時区間で算出した AICの和を比較し，情報量が
小さくなるように分節化の判定を行う (図 3参照)．
3. 2 分節化された時区間のクラスタリング
本説では，分節化された各時区間を同じ動的システムで記述

できる時区間にクラスタリングすることによって，動作モード
の数を推定する．
ここで，初期状態では，１つの時区間が１つの動的システム

とし，類似する動的システムを持つ時区間の動的システムを併
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図 4 左：計測環境，右:　計測データの例

合することでクラスタリングを行う．以下，併合の順序をきめ
るための動的システム同士の類似性評価と，実際に併合するか
どうかを判断する評価基準について述べる．
3. 2. 1 動的システム間距離
ここでは，動的システムDi(i = 1, 2, ...,M)の近い順にクラス

タリング判定を行うため，モデルの近さの指標として，動的シス
テムDiの初期値パラメータ x

(i)
iniのマハラノビス距離を用いる．

動的システム Di の初期値パラメータを x
(i)
ini = (p

(i)
ini, ṗ

(i)
ini, p̈

(i)
ini)

とすると，動的システムDiとDj のマハラノビス距離 d(xi,xj)

は以下のような数式で表される．

d(xi,xj) =
√

(xi − xj)TΣx(xi − xj) (18)

ここで，Σx は分節化された全時区間における初期値パラメー
タ xの分散共分散行列である．そして d(xi,xj)を動的システム
Di，Dj のモデル間距離 Dist ij とし，このモデル間距離 Dist ij

が小さい順に動的システムの併合判定を行う．
3. 2. 2 情報量規準による併合判定
併合の判定基準としては，分節化の判定に用いた赤池情報量

規準を用いる．

AIC = −2 ln(Lobs) + 2αk (19)

動的システムDi とDj を併合するとき，動的システムDi を
もつ時区間が N 個，動的システム Dj をもつ時区間がM 個あ
るとする．それぞれの時区間に対して AICを算出し，動的シス
テム Di と Dj を持つ時区間を一つに併合した場合の動的シス
テムDij の AICを算出する．そして併合前と併合後の AICを
比較して AIC(Di) +AIC(Dj) > AIC(Dij)の場合に併合する．

4. 実 験

本章では，実際に測定した家電の電力値データに対して提案
した変動モデルの学習法と電力変動予測を行った結果を示す．
4. 1 電力値データの計測
計測した電力データは，交流周期 60Hzの 1周期ごとの有効

電力とした．事前学習で用いる家電の計測データ以下図 4に計
測環境と計測した電力値データの例を示す．また，本実験では
実際のセンサーネットワークを想定し，間欠的に送信される電
力変動値データを擬似的に作成し予測への入力データとして用
いた．0.5 秒間隔の電力値を取り出し，テストデータとした．
4. 2 ISKFのモデル推定結果
a ) 人為的なモード遷移を持つ家電に対する学習結果
人為的にモード遷移を行う家電としてドライヤーに対して

学習した結果を図 5 に示す．図の上段は学習に用いた電力計
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図 5 ドライヤーの学習結果

図 6 洗濯機の学習結果 (脱水モード)

図 7 掃除機の学習結果

測データ，下段は学習結果を示す．学習結果のエリアは分節化
された時区間を表し，色は動的システムの種類を表している．
このときのドライヤーのモード遷移は OFF モード→弱 HOT

モード→中 HOTモード→強 HOTモード→中 HOTモード→
弱 HOTモード→ OFFモードと人為的にスイッチを切り替え
て行った．学習結果に関して，最初の弱 HOTモードが余分に
細分化されているが，これは OFFモードから弱 HOTモード
へのモード遷移の瞬間発生する突入電流の部分の影響によるも
のと考えられる．また，中 HOTモード→強 HOTモード→中
HOTモードへのモード遷移が一つのクラスタとして分節化さ
れているが，図 5の１段目より，モード遷移時の電力変動が微
笑であったためと考えられる．
b ) 周期的な自動モード遷移を持つ家電に対する学習結果
自動的に周期的なモードを行う家電として，洗濯機に対して

学習した結果を図 6 に示す．洗濯機は，洗濯槽を回転させる
回転モードと回転を止めている停止モード，また逆向きの回転
モードと遷移すると考えられる．学習結果より，これらの２つ
のモードが分類されているものの停止モードが複数の動的シス
テムとして学習されていることがわかる．これは停止モードに
遷移するときの制動時に発生する逆起電力の影響などによるも
のと考えられる．
c ) 非周期的な自動モード遷移を持つ家電に対する学習結果
環境フィードバックにより自動的なモード遷移を行う「知的

な」家電として，掃除機を学習した結果を図 a )に示す．この
とき掃除機は OFFモード→強パワーモード→エコ自動モード
(22秒から 75秒)→ OFFモードと人為的に切り替えを行った．
エコ自動モードとは掃除機内部に内蔵されたセンサによって吸
引口が接地している床の種類や接地しているかどうかを判断し

(a) ドライヤー (モード遷移未知) (a’) ドライヤー (モード遷移既知)

(c) 洗濯機 (d) 掃除機

図 8 電力変動予測の最大誤差，平均誤差

てに設置して吸引力を制御するモードであり，内部的には自動
的なモード遷移を繰り返しているものと考えられる．この結果
より，ゆーざによる人為的なモード切り替えだけでなく，エコ
自動モードにおける内部の自動的なモード遷移もうまく学習さ
れていることがわかる．
4. 3 ISKFによる電力変動予測結果
この章では，学習した電力変動モデルを用いて間欠的な電力

データに対して電力変動予測を行いった結果を Kalman filter

で予測した場合と比較する．
予測結果の平均誤差と最大誤差を比較したグラフを図 8に示

す．図の横軸は何秒後を予測したかを表す予測時間幅（秒），縦
軸は平均誤差と最大誤差（W）を表している．破線（KF）が
Kalman Filterの結果，実践 (ISKF)が提案手法の結果である．
各グラフはそれぞれ前節の学習結果を用いて電力変動予測を
行った場合の結果です．
a ) 人為的なモード遷移を持つ家電に対する予測結果
図 8(a)のドライヤーの予測誤差では，予測時間幅が 0.1秒か

ら 0.5秒のときは 平均誤差，最大誤差共に Kalman filterと提
案手法で大きな差はない．しかし，予測時間幅が 0.5秒以上に
なると Kalman filterによる最大誤差が急峻に増加にしたのに
対し，ISKFでは 900W付近でほぼ一定の値を保っていること
がわかる．
図 9(a) に予測時間幅 1 秒の場合の予測結果の例を示す．こ

のグラフより，電力が大きく変動したときに Kalman Filterで
オーバーシュートしているが，提案手法ではオーバーシュート
が低く抑えられていることがわかる．一方で，ドライヤーのよ
うに人為的な操作によってモード遷移を行う家電の場合，モー
ド遷移のタイミングに規則性がなく予測が難しく，間違えて遷
移したと判断されていることがわかる．
そこで，将来的にネットワーク対応家電が普及し，人為的な

操作のによるモード遷移のタイミングをシステムに通知できる
場合を想定し，動作モードの遷移タイミングが既知であると仮
定した場合の結果を図 9(a’)，その時の誤差を 8(a’)に示す．遷
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(a) 遷移タイミング未知

(a’) 遷移タイミング既知

図 9 ドライヤーの電力変動予測結果 (予測時間幅 1秒)　上段:Kalman

Filter, 下段:提案手法 (ISKF)

予測時間幅 0.1 秒

予測時間幅 2 秒

図 10 洗濯機の電力変動予測結果 (上段：Kalman filter，下段：提案
手法（ISKF))

移タイミングが未知の結果に比べて，平均誤差と最大誤差がさ
らに抑えられていることがわかる．特に，平均誤差はほとんど
50W程度の値から変化しない結果となった．
b ) 周期的な自動モード遷移を持つ家電に対する予測誤差
前節の b )に示した洗濯機の学習結果を用いて電力変動予測

を行った結果を図 8(b)に示す．予測時間幅を 3.5秒まで大きく
したとき，平均予測誤差に関して，Kalman filter では 550W

程度まで変動するのに対し，提案手法（ISKF）では 250W程
度と半分以下の誤差となっていることが確認できる．また，最
大誤差に関しても Kalman filter は 3000W まで増加する対し
て，提案手法では 500W と 6 分の 1 以下の誤差に収まってい
ることがわかる．この結果から Kalman filterに対し提案手法
では予測時間幅が大きくなっても特に最大誤差が低く抑えられ
るということがわかった．図 10に洗濯機の電力変動に対して
予測時間幅 0.1秒と 2秒の場合の予測結果を示す．この結果よ
り，予測時間幅が大きくなるとオーバーシュートは抑えられる
ものの，モード遷移が遅れて予測されていることがわかる．こ
れは今回提案した電力変動予測では予測時間幅内に一回以下の
モード遷移が起きることを仮定しているためであり，二回以上

のモード遷移が起きる場合にこのようなずれが生じてしまうた
めであると考えられ，今後二回以上のモード遷移に対応させる
必要がある．
c ) 非周期的な自動モード遷移を持つ家電に対する予測誤差
前節の c )に示した掃除機の学習結果を用いて電力変動予測

を行った結果を図 8(c)に示す．
平均誤差に関しては，わずかに提案手法のほうが小さくなっ

ているが，最大誤差に関しては Kalman Filterのほうが小さい
という結果となった．これは，エコ自動モードにおいて，不規
則，かつ，頻繁におきる自動的な動作モード遷移を予測するこ
とができず，モード遷移の予測ミスが頻発しているためである
と考えられる．

5. ま と め

本研究は，複数の動作モードを持ちそれらを切り替えながら
動作する家電の電力消費パターンを，複数の Kalman Filterの
切り替えによってモデル化する Interval-based Kalman Filters

(ISKF)を提案し，情報量基準に基づく ISKFの学習法と，学
習した ISKFを用いた電力変動予測法を示した．また，実験で
はドライヤー，洗濯機，掃除機についてモデル推定と電力変動
予測実験を行い，提案手法の有効性を示した．
提案手法では，家電の機能や操作モードとして，要に提示さ

れていないような，家電内部の自律的な制御にともなうモード
遷移のモデルを学習することができ，規則的なモード遷移をす
るような家電に対しては精度よく電力変動の予測が可能である
ことがわかった．一方で，環境フィードバックなどによる不規
則なモード遷移をおこなう家電では，モード遷移の予測が外れ
るため，推定精度も悪くなることがわかった．今後，このよう
な問題に対して，過去の電力消費パターンや他のセンサ情報な
どからモード遷移の予兆を検出し，モードの予測に用いること
を検討する予定である．また，電力変動予測だけでなく，家電
の状態推定や故障診断など他の用途への拡張を検討している．
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