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あ ら ま し

新興国では，経済発展に伴う急速な都市化や産業化の進展により化石燃料由来のエネ

ルギー消費が増加し，二酸化炭素などの温室効果ガス排出量も上昇することが見込まれ

ている。富士通は，国立研究開発法人国立環境研究所およびボゴール農科大学，バンド

ン工科大学との連携研究に参画し，インドネシアの都市・産業地区をモデルとして，省

エネルギー対策の効果を継続的に検証・実証する取り組みを進めている。その特徴は，

インドネシアでのデータ計測実績，保守体制を持つ富士電機株式会社の技術，経験を活

用していること，ビッグデータを用いた解析を行っていること，および高い省エネルギー

診断技術を持つ富士通セミコンダクター株式会社の技術を活用していることである。導

入メリットは，これらの特徴を通じ，インドネシアの風土に合った省エネルギー対策の

選定とICTによるその効果の定量的な検証が行える点にある。本取り組みは，大規模な省
エネルギー対策を都市や工業団地など広域エリアで水平展開していく際の実態把握と効

果検証の手法として今後の活用が期待され，新興国での低炭素社会実現に向けた貢献が

期待されている。

本稿では，本社会実証研究におけるICTの役割について論じる。

Abstract

Emerging economies are rapidly pursuing urbanization and industrialization, and the 
consumption of fossil-fuel-based energy is increasing.  Thus, the greenhouse gas emissions of 
these countries is also expected to increase.  Fujitsu is collaborating with the National Institute 
for Environmental Studies of Japan, and the Bogor Agricultural University and the Bandung 
Institute of Technology of Indonesia, and working to have continued evaluation and validation of 
energy-saving measures applied to model urban/industrial areas in Indonesia.  This initiative is 
unique in that it leverages the technologies and expertise of Fuji Electric Co., Ltd. as the company 
has a high reputation in data measuring, as well as a maintenance team, in Indonesia.  It is also 
noteworthy for the use of big data analysis, and the highly reliable energy-saving assessment 
technology is provided by Fujitsu Semiconductor Ltd.  These strengths make it possible to 
select the best-suited energy-saving measures for the cultural background in Indonesia, and 
to quantify the effectiveness of evaluations using information and communications technology 
(ICT).  We have high hopes that this initiative will in future be applied to inspect and evaluate 
large-scale energy measures, such as by horizontally expanding it across urban areas and/or 
industrial zones.  It could thus make significant contributions to achieving a low-carbon society 
in developing countries.  This paper discusses the role of ICT in this social experimental study 
related to society.

● 内田賢志　　　● 藤井　実　　　● 芦名秀一　　　● 牧　誠也　　　● 半谷敏規
● 相澤研吾　　　● 藤田　壮

インドネシアにおける低炭素社会実現に
向けた社会実証の取り組み

Social Experiment for Low-carbon Society in Indonesia



FUJITSU. 67, 6 （11, 2016）78

インドネシアにおける低炭素社会実現に向けた社会実証の取り組み

図-1（a）に，計測したデータを解析，利用するた
めの業務フローを図-1（b）に示す。
エネルギー消費の計測対象は，電気と，ガス，
重油などの燃料である。特にインドネシアは，年
間を通じ平均気温26℃以上という熱帯性気候のた
め，冷房とOA機器，家電製品がエネルギー消費の
多くを占めると仮定し，これらの電力消費量計測
を優先的に実施している。
インドネシアでは様々な形式の電気設備が設置
されており，計測には家庭用の単相2線式220 Vと
産業用の三相4線式380 Vの2種類の分電盤に対応
する必要がある。そこで，インドネシアの工場で
のデータ計測の実績と保守体制を持つ富士電機株
式会社の製品・ソリューション（3）を活用した計測
システムとし，現地での運用も同社の支援を得て
実施している。計測したデータは，インターネッ
ト経由でLAN間VPN（Virtual Private Network）
を介して日本にある富士通のクラウドサーバ上へ
集約される。本事業に関係する研究者，自治体や
市民などは，スマートフォンやタブレットを通じ
てこのクラウドサーバへ接続することで，リアル
タイムにエネルギー消費状況を確認することがで
きる。

ビッグデータ解析手法の確立

日々計測しているデータを用いて，統計的手法
と工学的手法により解析を行っている。図-2に解
析フローを示す。
● 統計的手法
統計的手法では，エネルギー消費量のデータに
含まれる周期性や季節性を把握するための「時系
列分析」と，エネルギー消費量の変化要因を推定
しその要因に基づいてモデル化する「回帰分析」
の二つの解析手法を併用している。
（1） 時系列分析
得られた時系列データの統計的な性質（平均値，
分散）が時間により変化しないものは定常的な時
系列と呼ばれ，時間変化があるものは非定常的な
時系列と呼ばれる。定常的な時系列に対してはAR
（自己回帰モデル）とMA（移動平均モデル）が適
用でき，両者を組み合わせたARMA（自己回帰移
動平均モデル）として，以下の式のように記述さ
れる。（4）

ビッグデータ解析手法の確立

ま　え　が　き

アジアの新興国であるインドネシア共和国（以
下，インドネシア）は，2014年時点で2億5,200万
人と世界第4位の人口を有し，近年は年率5％前後
の高い水準の経済成長を堅調に続けている。（1）しか
し，経済成長に伴う国内エネルギー消費の増加に
より，2020年には国内のエネルギー需要が供給を
上回る見通しであり，経済効率と環境効率の高い
産業・社会構造に転換することが緊急の課題となっ
ている。（2）産業と社会のエネルギーシステム転換を
図るために省エネルギーや再生エネルギーの導入
が有効となることが見込まれており，その検討に
必要なエネルギー消費の実態を定量的かつ継続的
に把握することが必要となる。そこで，インドネ
シアの大学，研究機関および関係省庁，自治体と
共同で最先端のデジタルテクノロジーを用いてエ
ネルギー消費を測定・把握することとなった。富
士通は，国立研究開発法人国立環境研究所ととも
にボゴール農科大学，ボゴール市政府などと連携
し，インドネシアのボゴール市において，エネル
ギー消費量を計測するシステムを構築する研究事
業に参画し，2015年3月より本格的にシステムが稼
働している。
本稿では，特に新興国において富士通の保有す
るデジタルテクノロジーを用いてエネルギー消費
量を計測するシステムの開発について述べる。開
発の必要案件を以下に挙げる。
（1） エネルギー消費を計測するモニタリングシス
テムの技術とネットワークの開発を確立する。
｛技術要素：IoT（Internet of Things），エネルギー
消費量の見える化機能の実現と実装｝

（2） インドネシアと日本の関係主体との連携で計
測したデータを活用するプロセスを確立する。
（技術要素：ビッグデータ解析手法の確立と省エ
ネルギー診断の導入）

（3） 上記のプロセスフローのボゴール市での実装
と検証を踏まえて水平展開する方法を確立する。
（技術要素：点の測定結果を面的に展開する推計
方法の確立）

IoT，エネルギー消費量の見える化機能の実現

エネルギー消費を計測するシステムの概念を

ま　え　が　き

IoT，エネルギー消費量の見える化機能の実現
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Xt＝εt＋Σψi Xt－i＋Σθi εt－i
i=1

p

i=1

q

これはp次の自己回帰モデルとq次の移動平均モ
デルを組み合わせたもので，Xは電力消費量，ψ，
θはパラメーター，ε tは残差項であり平均値をゼロ
とする正規分布に従う乱数項となる。

非定常的な時系列の分析では，ある時刻の値に
それまでの値が影響することから，階差を取り定
常的な時系列に近づけるARIMA（自己回帰和分移
動平均モデル）が適用される。本稿では，ARIMA
に季節変動要素を加えたSARIMA（季節自己回帰
和分移動平均モデル）を用いて分析することとし

図-1　省エネルギー対策の効果を継続的に検証・実証する取り組み
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た。図-3は，インドネシアのボゴール市にあるオ
フィスでの電力消費量の計測結果をSARIMAで分
析した結果である。
上から，計測データ，季節性，周期性，残差と

分類され，それぞれ2015年1月1日から2016年6月
30日までの1時間単位での電力消費量である。な
お，計測は2015年1月19日から開始されているこ
とに留意されたい。季節性に着目すると，インド

図-2　解析フロー

図-3　SARIMAでの評価
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ネシアは年間を通じ平均気温が26℃以上の熱帯性
気候のため，年間のエネルギー消費量は1.4 kWh程
度で一定する傾向にある。2015年7月に電力消費量
が減少しているのは，イスラム教特有のラマダン
（断食月）明けのレバランと呼ばれる大型休暇の
影響のためである。また周期性については，振幅
3.0 kWh程度で一定周期の傾向が示されている。本
結果はPhillips-Perron検定によりP値が0.01のた
め，残差項の影響が大きく，季節性，周期性の分
類のみでモデル評価することはできないことを示
している。これら季節性，周期性，残差の変化要
因については次項で述べる。
（2） 回帰分析
前項で述べたエネルギー消費量の季節性や周期
性の要因については，回帰分析を用いて分析した。
本稿では，複数の変化要因を記述する線形回帰分
析である重回帰分析モデルを適用した結果につい
て述べる。
重回帰分析モデルは，現場の状況から変化要因
を列挙して各要因の影響を把握する用途に利用さ
れるもので，以下の式のように記述できる。（5）

y＝β0＋Σ βi xi＋ε
i=1

m

これはm次の重回帰モデルで，yは電力消費量，
xは気温，活動時間，βはパラメーター，εは残差項
である。本稿では，時系列分析で用いたデータの
測定点において，事前に赤池情報量規準AIC（4），（5）

を用いて定量データとして気温を，定性データと
して施設での活動時間（営業日の9時～ 18時）を
変化要因として選定した。気温のデータは，Open 
Weather Mapで提供されているボゴール市の1時
間値を用いた。

表-1は，Newey-Westの方法による重回帰分析
各要因の貢献度の分析結果である。これを用いて，
2016年5月17日から2016年6月16日までの1か月間
を対象にモデルを用いて予測した結果を図-4に示
す。なお，グラフの縦軸は，1時間単位の電力消費
量（kWh）である。気温は0℃以上，50℃以下を
正常値として，重回帰分析モデルによって定数の
フィッティングを行うと，電力消費量は以下のよ
うに記述される。
電力消費量（kWh）＝ 2.57×活動時間（0または1）＋

0.09×温度（℃）－1.88
表-1の結果から，T値の絶対値が2以上，P値が

0.01以下であることから，電力消費量の変動要因
として，人間の活動時間（周期性）と気温（季節
性）に依存していることを示している。しかし，
Breusch-Pagan検定（P値2.2×10－16）とDurbin-
Watson検定（DW比0.93）より，図-2のフローによっ
て解析すると，誤差の非等分散性と系列相関が確
認された。決定係数R2が0.72で1より小さい値であ
ることから，人間の活動時間（周期性）と気温（季
節性）の変数だけではモデル評価には不十分であ
ることを示している。今後，オフィス内の滞在人

図-4　予測モデル評価
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表-1　重回帰分析モデル（決定係数R2＝0.72）
変化要因 β値 標準誤差 T値 P値

切片 －1.88 0.51 －3.67 2.6×10－4

活動時間 2.57 0.16 16.33 ＜2.2×10－16

温度 0.09 0.02 4.69 3.3×10－6
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数などの社会的要素の定性データ（残差）を計測
することによって，より精度の高いモデル評価が
期待される。
（3） 機械学習技術
過去の時系列データから将来予測を行う手法に，
機械学習がある。本稿では，再帰型ニューラルネッ
トワークによる機械学習を適用した結果について
述べる。一般的なニューラルネットワークは，以
下の式のように記述される。（6）

z＝f（Σωi xi（t）－h），f（v）＝
i=1

1
1＋e－v

z はニューラルネットワークの出力，xは入力，
ωはパラメーターを表し，f（v）はニューロンの動
作を模倣する活性化関数を表す。本稿では，過去
データの入力を記憶する部品としてLSTM（Long 

Short Term Memory）（7）を採用した（図-5）。
図-5（a）に，本稿で作成したLSTMを用いた再
帰型ニューラルネットワークの概念を示す。日時
データ（曜日や活動時間など）は既知とし，過去
2週間の電力消費量と日時データを基に，続く1週
間の電力消費量を予測するモデルとなっている。
時系列分析で用いたデータの測定点の2015年1月

19日から2016年5月31日までの電力消費量を用い
て学習を行った。図-5（b）に，2016年6月5日から
6月18日まで2週間分のデータを入力して，6月19日
から1週間を予測した例を示す。縦軸は1時間単位
の電力消費量である。予測結果を見ると，計測値
と予測値との間で規則的な変化は捉えられている
が，需要ピークに差が生じている。これは，予測
において参照した過去の行動パターンと，実際の

図-5　再帰型ニューラルネットワークによる機械学習
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行動との違いが捉えられている。そのため，電気
の消し忘れや装置異常による変化や省エネルギー
対策を実施した場合の効果を，ユーザーに対して
リアルタイムに提示して気づきを与えられること
を示している。
● 工学的手法
工学的手法として，計測している電力データを
基に建物の熱収支バランスの定量解析を実施した。
冷房時の熱収支は，以下の式のように記述できる。（8）

QAC＝QS＋QL＝QIN＋QEX ,  EAC＝
QAC

COP
QAC：冷房負荷（W）
QS：室内の温度を下げる熱量（顕熱）（W）
QL：室内の湿度を下げる熱量（潜熱）（W）
QIN：室内からの熱量（W）
QEX：室外からの熱量（W）
EAC：空調の冷房に使用する電力消費量（W）
COP：空調性能値（値が大きいほど効率が高い）

図-6に，これらの関係を概念として示す。

本稿では，まず空調機の負荷率が高い場合には
COPのカタログ値に近い（9）という前提で，空調機
の電力消費量とCOPのカタログ値から冷房負荷QAC

を求めた。室内の家電製品の電力消費量と人体負荷
から室内の熱量QINを求めて，室外からの熱量QEX

を評価した。図-3のデータを計測したオフィスで
14時～ 15時の1時間を対象に熱負荷計算を行い，
その結果と電力消費量の割合を比較したものを
表-2に示す。熱量は，延床面積で割った値であり，
気温は31.6℃，湿度は52％とした。また空調の負
荷率は，空調機のカタログ値の電力消費量と実際
の電力消費量との割合を示す。
この結果より，空調の負荷率は100％に近く，常
に最大の冷房負荷で稼働していてインバーター制
御が効いていないことが分かる。また，電力消費
量に占める空調の割合は87％と高い。室外からの
熱量が85％以上と高いことを勘案すると，高COP
の空調機への置き換えとともに，建物自体の断熱
性や気密性を上げることで電力消費量削減が期待

図-6　冷房負荷の概念図
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表-2　熱負荷計算（空調負荷率97%）と電力消費量の割合
負荷 熱量（W/m2） 割合（%） 機器 割合（%）

冷房負荷QAC 55 空調 87
室内からの熱量QIN 8 15 コンセント 10
室外からの熱量QEX 47 85 照明 3
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できる。本結果は，家電製品の省エネ性能（COP）
とともに，建物の省エネ性能（断熱性，気密性）
についても評価ができることを示している。

省エネルギー診断の導入

データの計測に加えて実施した，オフィスでの
省エネルギー診断の事例について述べる。オフィ
スの熱環境について，サーモグラフィーを用いて
調査した結果を図-7に示す。図-7の左側は施設の
写真であり，右側がサーモグラフィーで撮影した
写真である。なお，本診断は工場設備に関するノ
ウハウを持つ富士通セミコンダクター株式会社が
実施した。オフィスの窓は開閉式であるが，上の
図のように閉めている状態でも隙間が存在し，外
気熱が室内に侵入していることが分かる。下の図
は，天井からも熱が侵入している様子を示してい
る。当該オフィスでは，未使用の部屋の扉を開放
しているため，冷房されていない空間から暖かい
空気が流入して不要な空調負荷を生じ，結果とし
て空調機の冷房能力の不足を引き起こしている。
電力消費量の削減には，天井・屋根の断熱や遮
光カーテン・ブラインド，二重窓を設置して屋外
からの熱の侵入を防ぐとともに，扉を閉めて必要
のない空間まで冷房しないような工夫を講じる必

省エネルギー診断の導入

要がある。これらの施策により，空調機の設定温
度を25℃から27℃に変更することによって，20％
程度の電力消費量の削減効果が期待される。（10）また
これらに加えて，空調機の空調性能を見直すこと
で更なる削減効果も期待される。
本稿で述べたインドネシアの風土に合う省エネ
ルギー対策を実施し，図-1（b）に示した業務フロー
を回すことで，エネルギー消費量の実態を定量的
に把握し，省エネルギー効果を継続的に実証・検
証することが可能となる。

面に拡大する推計方法の確立

これまで紹介してきた手法は，特定施設（点）
の測定データに基づいたものであるが，国や地域
で省エネルギー対策を普及させていくためには，
都市や工業団地など広域エリアへ面に拡大させて
いくことも重要である。本稿では，面に拡大する
推計方法として用いたオープンデータを活用した
取り組みについて述べる。ボゴール市の電力消費
量の位置付けを図-8に示す。公開されている統計
局の情報（11）と，電力会社の情報（12）を参考にまとめ
たボゴール市の電力需要の特徴である。
図-8（a）は，年間の一人あたり平均電力消費量
をインドネシア，ジャワ島，およびボゴールで比
較した結果である。ボゴールは，2014年時点で人
口101万人の都市（11）であるが，平均電力消費量で
はインドネシア全体の値に近い。図-8（b）に示
す街区ごとの配電用変圧器の密度分布からは，中
心部の街区ほど密度が高いことが見て取れる。ボ
ゴール市の街区ごとの人口密度と電力密度との関
係｛図-8（c）｝を見ると，電力密度は人口密度より
も施設立地の影響が大きいことが分かる。
本稿では，オフィスを例としてデータや分析結
果を示したが，飲食などの商業施設，産業などの
工場，ホテルやショッピングモールなどの娯楽施
設からモデル施設を選定して計測・分析し，類似
の特性を持つ街区に当てはめて継続的に推計して
いくことにより，面に拡大した省エネルギー対策
への適用可能性を示している。

今後の取り組み

今後は，衛星画像とDeep Learning技術（13）を用
い，都市画像を基に森林，川，道路，車，住居，

面に拡大する推計方法の確立

今後の取り組み

図-7　オフィスでのエネルギー損失の様子

天井：35℃

窓の隙間：34℃

空調機：吹出口20℃，吸込口30℃
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商業施設，産業施設，オフィスなどを分類し，そ
こから施設数と面積を求めて街区単位のエネル
ギー需要の推計精度を向上させる予定である。ま
た，本稿で述べたデータ収集システムや解析手法
を大規模に水平展開し，街区ごとの温度，湿度，
風速の環境パラメーターと立地条件を基に都市の
最適な省エネルギー対策の選定と社会実装の取り
組みのための道筋を検討していく。

む　　す　　び

本稿では，エネルギー消費量の計測データを出
発点に，データ解析などを組み合わせて省エネル

む　　す　　び

ギー対策の診断・実施へつなげる業務フローにつ
いて紹介した。本稿は，環境省地球環境局総務課
研究調査室から国立研究開発法人国立環境研究所
社会環境システム研究センターが受託（注）し，うち
一部を富士通と共同で実施した事例に基づき記載
を行ったものである。
今後は，本社会実証の取り組みを面的に拡大す
る推計方法を用い水平展開し，新興国の低炭素社
会の実現に向け貢献していきたい。
最後に，本システムの導入に当たりご協力いた
だいたボゴール農科大学東南アジア太平洋気候変
動リスク管理センター，富士電機株式会社営業本
部海外エネルギー統括部の方々に，心より御礼申
し上げます。
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