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概要：未来の産業創造と社会変革に向けた新たな価値創造を目標として，Society 5.0の実現に向けて活発
な取り組みがなされている．特に，電力・エネルギーシステムはその根幹となるシステムの 1つである．
また，電力・エネルギー分野では，低炭素・脱炭素化を目的に，太陽光発電をはじめとした再生可能エネ
ルギー，運輸分野では電気自動車をはじめとした電動車の導入拡大が進展している．さらに，近年，大規
模自然災害を原因とする停電が多発・長期化しており，電力ネットワークのレジリエンス強化のために，
電気自動車を「動く蓄電池」として活用する動きもみられる．これらを背景に，金沢工業大学にて実施中
の「再生可能エネルギーベストミックスのコミュニティモデル実証実験設備」を活用して，2019年から
通電地域から停電地域へ向けて，電気自動車を活用して電力を輸送する，仮想配電線の実証実験を行って
いる．本稿では，まず，これまで実施した実証実験の結果について報告する．そして，実証実験の結果を
基に本研究で考える仮想配電線において必要となるシステムについて検討し，人工知能技術を用いて EV

の運用計画を最適化するシステムを開発した．そして，そのシステムの有効性を確認するために実施した
評価実験の結果について説明する．
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 Abstract: Active efforts are being made toward the realization of Society 5.0 with the goal of creating new 
value for future industrial creation and social change. In particular, the electric power and energy system 
is one of the basic systems. In the electric power and energy fields, renewable energy such as solar power 
generation is being introduced for the purpose of low carbonization and decarbonization, and in the trans-
portation field, the introduction of electric vehicles is expanding. Furthermore, in recent years, power out-
ages caused by large-scale natural disasters have occurred frequently and have been prolonged, and there 
are movements to utilize electric vehicles as “moving storage batteries” in order to strengthen the resil-
ience of electric power networks. From 2019, we carried out a power transportation by electric vehicle, 
that is, the demonstration experiment of the EV virtual distribution line, by utilizing the DC microgrid 
system currently being implemented at Kanazawa Institute of Technology. we describe the results and 
considerations of the demonstration experiment. In addition, based on the results of the demonstration ex-
periment, we examined the system required for the virtual distribution line considered in this study, and 
developed a system that optimizes the EV operation plan using AI. Then, we will describe the results of 
the evaluation experiment conducted to confirm the effectiveness of the system.
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1.　 はじめに

未来の産業創造と社会変革に向けた新たな価値創造を目
標として，Society 5.0の実現に向けて活発な取り組みがな
されている．特に，電力・エネルギーシステムはその根幹
となるシステムであり，SDGsにおける「エネルギーをみ
んなにそしてクリーンに」や「住み続けられるまちづく
り」といった開発目標を実現するためにも解決すべき課題
は多い．Society 5.0においては，サイバー空間（仮想空
間）とフィジカル空間（現実空間）の融合が基盤になると
されている．特に，個々に存在する情報に人がアクセスし
て入手・分析していた Society 4.0に対して，人工知能
（Artificial Intelligence：AI）を介在したデータとのコミュ
ニケーションと高付加価値のフィードバックが Society 5.0

の特徴である．そのため，近年では，電力・エネルギーシ
ステムにおいても AIを積極的に活用する動きがあり，
様々な技術やシステムが提案 [1], [2]されている．
さらに，電力・エネルギー分野では，低炭素・脱炭素化

を目的に，太陽光発電（PV）をはじめとした再生可能エ
ネルギー，運輸分野では電気自動車（EV）をはじめとし
た電動車の導入拡大 [3]が進展している．また，近年，大
規模自然災害を原因とする停電が多発・長期化している．
我が国では，2018年 9月 6日未明に発生した北海道胆振
東部地震に起因する我が国初のブラックアウト [4]や，
2019年 9月 9日早朝，関東を直撃した台風 15号による千
葉県での長期にわたる停電 [5]は記憶に新しい．
このため，電力ネットワークのレジリエンス強化とし

て，様々な項目が検討課題としてリストアップされてい
る．たとえば，文献 [5]では，台風に対し，送配電網の強
靭化・スマート化，無電柱化，重要な施設への自家発電設
備の導入，また，分散型グリッドの推進などが列挙されて
いる．特に，EVは大容量の蓄電池を動力源としているた
め，「動く蓄電池」としての活用 [6]が期待されている．
実際，千葉では多数の EVを活用し，地域を巡回して停電
している需要家に給電する活動 [7]が報告されている．
これらを背景に，筆者らは，金沢工業大学にて実施中の

「再生可能エネルギーベストミックスのコミュニティモデ
ル実証実験設備」[8], [9]を活用して，金沢工業大学の通電
している扇が丘キャンパスから，模擬停電している白山麓
キャンパスへ向けて，EVを活用して電力を輸送する，
EV仮想配電線の実証実験 [10], [11]を行っている．また，
EV仮想配電線を実現するシステムの検討・構築も実施し
ており，機械学習（深層学習）を活用した電力の消費や発
電を予測する予測システムや，最適化技術を活用した電力
供給機器の運用計画を策定するシステムの研究開発を行っ
ている．
本稿では，まず，本研究で想定している EV仮想配電線

について説明する．次に，これまでに実施した実証実験の

結果について報告する．そして，実証実験の結果を基に本
研究で考える EV仮想配電線において必要となるシステム
について検討し，構築したプロトタイプシステムである太
陽光発電量や電力需要量を深層学習により予測する機能
や，予測値に基づいて EVの運用計画を最適化する機能に
ついて説明する．最後に，そのシステムの有効性を確認す
るために実施した評価実験の結果について説明し，今後の
展望について説明する．

2.　 EV仮想配電線

本研究における EV仮想配電線の概要を図 1に示す．
EV仮想配電線では，通電地域と停電地域において通電地
域で EVに充電した電力を停電地域に輸送し，輸送された
EVの電力を活用して停電地域の電力需要家を自立運転さ
せる．
金沢工業大学では，石川県内に複数のキャンパスを保有
しており，今回は，扇が丘キャンパス（石川県野々市市，
以下，扇ヶ丘）と白山麓キャンパス（石川県白山市，以
下，白山麓）を活用して，この 2箇所の間で EV仮想配電
線を実施している．実証実験に際しては，次のように停電
を模擬した．商用系統停電のため白山麓に存在する教職員
寄宿舎（以下，コテージ）を自立運転するものとし，商用
系統が停電しておらず通電している扇が丘から電気を EV

で輸送する．コテージには太陽光発電（PV），蓄電池
（BAT）と EV双方向充給電器（EV給電器）が設置され
ており，BATのみで自立運転を行う．EVから給電され
た電力は，蓄電池に充電されるとともに，家電（照明，エ
アコン等）の消費電力としても供給される．

3.　 EV仮想配電線の実証実験

実証実験 [8], [9]は，2019年度から年に数回実施してお
り，それぞれ異なる設備構成にて実施した．実証実験の概
要およぶシステムの構成を図 2に，2019年度から 2021年

図 1　EV仮想配電線の概要
Fig. 1　Overview of EV virtual distribution line.
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度までの実証実験に用いた設備構成を表 1に示す．キャ
ンパス間は，走行距離で約 30 km離れており，扇が丘か
ら白山麓へ向かうときは「登り」，逆は「下り」である．
白山麓では，コテージは実証実験用の無人 1世帯を対象と
した．システム構成としては，通電地域には電力を輸送す
るための EV，停電地域（コテージ）には，PV，BAT，
一般負荷を設定した．さらに，停電地域の電力状況を把握
するための計測・制御システムや監視制御画面を構築し，
学内 LANにより計測したデータなどを管理する仕組みを
構築して実証実験を実施した．
実証実験は，3日間連続で実施した．3日間（72時間）
の設定値は，中央防災会議，防災基本計画において「発災
当初の 72時間は，救命・救助活動において極めて重要な

時間帯である」と定義 [12]されており，経験的にも，72

時間あればほぼ停電が復旧していることが多いためであ
る．以降では，これまでの実証実験の結果について説明す
る（2019年度，2020年度の実証実験の結果の詳細は文
献 [10], [11]を参照）．

3.1　 2019年度と 2020年度の実証結果
2019年度の実証実験は，2019年 10月 28日（月）から

10月 30日（水）にかけて実施した．2019年度の実証で
は，表 1に示すように，電力を供給する設備としては，電
力を輸送するための EV，蓄電池のみで実施した．模擬停
電発生後，コテージ内では BATだけから電力が供給され
るため，BATの蓄電量は時間とともに低下し，3日目に
蓄電池の蓄電量がなくなり，コテージが停電する結果と
なった．その理由としては，1日目の扇が丘への到着（白
山麓からの出発）が遅くなり，2日目の扇が丘出発までの
間に EVに十分な充電を行うことができず，結果，2日目
の EVから電力供給が少なくなり，BATからの電力供給
量が増えてしまい，3日目の朝の EVが到着する前に
BATの蓄電量がなくなり，コテージへの電力供給ができ
なくなり，停電が発生した．

2020年度の実証実験は，2019年度の結果を受けて設備
構成を変更して実証実験を行った．具体的には，EVを 2

台（1台は蓄電池として代用）とし，1台は白山麓に停車
しており，白山麓内に設定した EV充電器を活用して充電
を行えるようにした．また，2019年では使用しなかった
PVも活用し，コテージに電力供給を行うようにした．実
証実験は，2020年 7月 22日（水）から 2020年 7月 24日

図 2　実証実験の概要とシステム構成
Fig. 2　Outline of experiments and system configuration.

表 1　実証実験の設備構成
Table 1　Demonstration experiment equipment configuration.
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（金）にかけて実施した．実証結果としては，3日間停電
することなく，コテージに電力を供給することができ，
PVの再生可能エネルギーの積極的な活用が確認できた
が，コテージ内に設置されている BATがあまり活用され
ずに，2台の EVの活用がメインとなる形となった．

3.2　 2021年度の実証結果
2021年度の実証実験は，PVおよび BATの設備を追加

して実証実験を行った．具体的には，PVを 1台と BAT

を 1台追加し，停電地域である白山麓のコテージへの電力
供給可能量を増加させた．このような設備構成とした理由
は，2020年度において蓄電池 2台（1台は EV）と電力を
輸送する EV1台で電力供給が可能であることが分かり，
蓄電池の代わりにしていた EVを蓄電池に変更し，不足分
を PVで補い，さらに，天候の影響を受けやすい PVの発
電量の影響も把握するためである．
実証実験は，2021 年 6 月 18 日（金）から 6 月 20 日

（日）にかけて実施した．このときの EV運行状況を表 2

に示す．なお，各地点の出発時刻は当日の天候を基に決定
した．実証実験の結果を図 3から図 6に示す．1日目は，
模擬停電発生後，コテージ内では蓄電池から電力が供給さ
れるため，図 5に示すように，BATの蓄電量（以下，
SOC（State of Charge））が時間とともに低下する．図 4

に示すように，PVの発電が開始すると，徐々に蓄電池か
ら電力供給が少なくなり，発電量がコテージの消費電力を
上回ると，余剰電力が蓄電池に充電され，また，EVが白
山麓に到着後は，EVからも蓄電池に電力が供給されるた
め，BAT-SOCが増加する．そして，PVの発電量が少な
くなると，再び，蓄電池から電力が供給され，最後に，
EVからの電力が供給され，EVが白山麓を出発して以降
は，蓄電池のみで電力供給を実施している．

次に，2日目においては，夜中から朝方にかけては 1日
目からの延長で白山麓の BATから電力供給が行われ，
EVが白山麓に到着後は，EVから蓄電池の電力供給が行
われるため，EVと PVの余剰電力によって蓄電池の SOC

は増加する．2日目において，PVの発電量の多い時間帯
（余剰電力の多い時間帯）に蓄電池だけでなく，EVにも
余剰電力が供給されたため，夕方の PVの発電量が少なく

図 3　コテージ消費電力
Fig. 3　Cottage power consumption.

図 5　BATの SOCの推移
Fig. 5　Changes of BAT-SOC.

図 4　PV発電量
Fig. 4　PV power generation value.

表 2　2021年の EV運行状況
Table 2　EV operation status in 2021.
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なるころに EVから蓄電池の電力が供給される形となっ
た．そして，EVが白山麓を出発して以降は，1日目同様，
蓄電池のみで電力供給が実施している．
最後に，3日目においては，天候が晴れで PVの発電量

も 3日間の中で最も多かったため，EVは白山麓へは向か
わず，蓄電池と PVのみで電力供給を行う結果となった．
そして，全体的な結果としては，3日間停電することな
く，コテージに電力を供給することができた．

4.　 EV仮想配電線向けシステムの構築

前章では，2019年度から実施してきた EV仮想配電線
の実証実験の結果について説明した．本章では，EV仮想
配電線向けシステムについて説明する．

4.1　 システム構築の必要性
システムの内容の説明の前に，EV仮想配電線向けシス

テムの構築の必要性について説明する．前述のとおり，筆
者らは 2019年度から EV仮想配電線の実現に向けた実証
実験を行ってきた．2019年度の実証では，EVの移動タイ
ミングの影響により，途中で停電地域の BATの容量がな
くなってしまい，停電が発生するという結果になった．ま
た，2020年度の実証では，3日間停電することなく，実証
を終えることができ，PVの再生可能エネルギーの積極的
な活用が確認できたが，コテージ内に設置されている
BATがあまり活用されずに，2台の EVの活用がメイン
となる形となった．2021年度は，実証設備の増設を行い，
その状況下において実証実験を行った．結果は前述のとお
りであり，2日目には，通電地域から電力を輸送する EV

に昼間の余裕がある時間帯に電力を充電することで，夕方
に蓄電池に対して電力を供給することを可能にし，その結
果，3日目は EVを停電地域に移動させることなく，蓄電
池と PVのみでコテージの電力を賄うことができた．
ただし，EVをどのように使用するのかについては，当

日のコテージの電力需要量や PV発電量によって大きく異

なる．また，当日の状況に応じて人手で EVの運行計画を
検討することは非常に手間であり，また，適切な運行計画
になるとは限らない．そのため，状況に応じて EVの運行
計画などを決定するシステムが必要であると考える．そこ
で，今回，EV仮想配電線向けシステムの構築について検
討を行った．次節では，検討したシステムの内容について
説明する．

4.2　 システム構成
本節では，EV仮想配電線向けシステムについて説明す
る．システムの構成を図 7に示す．本システムでは，気
象データ取得機能，PV発電量予測機能，電力需要予測機
能，EV運行計画作成機能から構成される．気象データ取
得機能では，気象庁 [13]や OpenWeather [14]などの気象
データ提供サービスから気象データを取得する．PV発電
量予測機能では，当日の天候状況（気象データ）から PV

の発電量を予測する．電力需要予測機能では，当日の天候
状況（気象データ）からコテージの電力需要（電力消費
量）を予測する．EV運行計画作成機能では，PV発電量
予測によって算出された PV発電量の予測値，電力需要予
測機能によって算出された電力需要の予測値を基に，当日
の EVの運行計画を作成する．
なお，本実証実験では，通電地域 1か所，停電地域 1か

所の 2か所のみで，電力供給期間が 3日間と運用計画を作
成する規模は大きくないが，実際は複数の停電地域を 1台
の EVで電力を輸送することや，複数の EVで複数地域
（通電地域および停電地域ともに複数）への電力輸送が想
定される．その場合，人手による運用計画の作成は不可能
になると考えられる．そこで，本稿では，EVの運用計画
を自動で作成する EV運用計画作成機能についても検討す
る．
また，本システムは，1時間周期のデータを扱う．つま
り，PV発電量予測や電力需要予測の予測値は 1時間の電
力量であり，EVの運用計画も 1時間を 1コマとした計画
を作成する．一般的に，電力・エネルギー分野における運

図 6　EVの SOCの推移
Fig. 6　Changes of EV-SOC.

図 7　EV仮想配電線向けシステムの構成
Fig. 7　System configuration for EV virtual distribution lines.
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用計画は 30分周期 [15]とすることが多い．ただ，本実証
実験における地点間の距離や PV発電量や電力需要量の変
動の幅などから 30分周期である必要はないと考えた．ま
た，データの周期を長くすることで，扱う問題の規模を小
さくすることができる．これらのことから本システムでは
扱うデータの周期を 1時間とする．以降では，PV発電量
予測機能，電力需要予測機能，EV運行計画作成機能の詳
細は次で説明する．

4.3　 PV発電量予測機能
本節では，PV発電量予測機能について説明する．本機
能では，当日の気象予報データを用いて PV発電量を予測
する．筆者らは，これまで PV発電量の予測技術に関する
研究開発 [16], [17]を行ってきた．本システムにおいても
先行研究で開発した技術を活用する．先行研究では，気象
データ（気温，日照時間，降水量，積雪量）と PV発電量
の実績値の関係を深層学習 [18]により学習し，予測する
技術について検討してきた．先行研究における深層学習の
ネットワークモデルを図 8に示す．図 8に示すように，
入力層が 4ユニットで入力データである気温，日照時間，
降水量，積雪量の 4つ，出力層は，1ユニットで，PV発
電量の 1つとし，各層は全結合とする．そして，中間層に
ついては，事前検討の中で最も精度が良好だった構成を採
用し，層数を 19，ユニット数を 19とするネットワークを
構築した．また，活性化関数には，ReLU（Rectified Lin-

ear Unit）を使用し，予測モデルの構築には，誤差逆伝搬
法を用い，最適化関数には，Adamを使用した．
そして，上述の方法で構築した予測モデルを用いて，予

測対象日時の PV発電量を予測する．具体的には，図 9に
示すように，予測対象日時（たとえば，2021年 6月 18日
の 7時）の気象データ（気温，日照時間，降水量，積雪
量）を予測モデルの入力データとし，予測対象日（2021

年 6月 18日の 7時）の PV発電量を予測し，次の時刻を
対象にして，同様の処理を予測期間で繰り返し実施するこ
とで，必要な予測値を算出する．

4.4　 電力需要予測機能
本節では，電力需要予測機能について説明する．本機能
では，PV発電量予測機能と同様，当日の気象予報データ
を用いて電力需要を予測する．電力需要予測に関しては，
以前は気象データを用いて重回帰分析を基に回帰モデルを
構築して予測手法 [19], [20]があり，近年では，PV発電量
予測同様，深層学習による気象データと電力需要の関係を
学習させた学習モデルによる予測手法 [21], [22]がある．
また，前述の手法においても気象データの中でも気温デー
タを必ず使用しており，気温データと電力需要との相関が
高いことが知られている．
そこで，本研究においても気温データを用いて電力需要
を予測する．なお，電力需要の予測には，PV発電量予測
機能と同様で気温データと電力需要の関係を深層学習によ
り学習し，予測する．電力需要予測のネットワークモデル
を図 10に示す．図 10に示すように，入力層が 1ユニッ
トで入力データである気温のみ 1つ，出力層は，1ユニッ
トで，電力需要量の 1つとし，各層は全結合とする．そし
て，中間層については，事前検討の中で最も精度が良好
だった構成を採用し，層数を 18，ユニット数を 4とする
ネットワークを構築した．また，活性化関数および最適化
関数は，PV発電量予測のネットワークモデルと同様で，
ReLUと Adamを使用した．そして，予測対象時刻の予測

図 8　PV発電量予測のネットワークモデル
Fig. 8　Network model for PV power generation prediction.

図 9　予測対象期間の予測値の算出の流れ
Fig. 9　Flow of calculation of predicted value for target period.

図 10　電力需要量予測のネットワークモデル
Fig. 10　Network model for power demand prediction.
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値は，PV発電量予測機能と同様の流れで算出する．

4.5　 EV運行計画作成機能
本節では，EV運行計画作成機能について説明する．本
機能では，前節の PV発電量予測機能，電力需要予測機能
によって算出された予測値を基に，EVの最適な運行計画
を作成する．以降で本機能の詳細について説明する．
4.5.1　 対象問題の定義
まず，最適化の対象問題について説明する．今回は，前

章で説明した実証実験の内容を基に，最適化問題を定義す
る．最適化対象の目的は，停電時に EVが通電地域と停電
地域を巡回して停電地域内の電力需要家に給電を行い，停
電地域の電力需要家の停電継続時間を最小化することであ
る．次に，前提条件としては，表 3に示すように，停電
地域の電力需要家には蓄電池が設定されており，巡回する
EVの充電は通電地域で実施する．最後に，最適化内容
は，EVの充電・走行・給電時間および EVの巡回ルート
を決定する．また，最適化計算によって算出される設備の
状態として，EVの各時刻の移動状態（どこの地点にいる
か），EVの各時刻の充放電電力量（蓄電量），BATの各
時刻の充放電電力量（蓄電量）である．そして，各設備の
動作としては，表 4に示すように，EVの移動状態で異な
るが，停電地域の BATは，施設の電力需要量に合わせて
電力を供給する．
4.5.2　 状態計算の定義
次に，各設備の時刻間における状態を模擬するための状

態計算について説明する．
(1)　 EVの状態計算

EVの状態としては，通電地域に停車中，停電地域に停
車中，地点を移動後に通電・停電のどちらかに停車があ
り，その際の動作は，表 4で定義したとおりである．ま
ず，通電地域に停車中の EVの状態計算を式 (1)に示す．
 EV (t) = EV (t− 1) +Eff ·EV chmax (1)

EVは各時刻の EVの蓄電池の蓄電量，Effは通電地域の
充電器の充電効率，EVchmaxは通電地域の充電器の定格
（最大）出力を表す．次に，停電地域に停車中の EVの状
態計算を式 (2)に示す．

 EV (t) = EV (t− 1)− 1.0

EFF eved
·EV Cmax (2)

EFFevcdは停電地域の充放電器の放電効率，EVCmaxは
停電地域の充放電器の放電電力の最大出力を表す．最後
に，地点を移動後に通電・停電のどちらかに停車するかで
計算式が異なる．停電地域から通電地域に移動した場合の
EVの状態計算を式 (3)に示す．

 
EV (t) = EV (t− 1)−Dis ·EV ec

+Eff ·EV chmax ·R
 (3)

Disは地点間の移動距離，EVecは EVの電費，Rは移動
に要した時間を差し引いた単位時間に対する比率を表す．
通電地域から停電地域に移動した場合の EVの状態計算を
式 (4)に示す．

 
EV (t) = EV (t− 1)

− Dis ·EV ec +
1.0

EFF evcd
·EV Cmax ·R

 (4)

なお，EVの蓄電池の使用可能範囲は，式 (5)のとおりで
あ り， 下 限 値（EVminsoc）以 上， か つ， 上 限 値
（EVmaxsoc）以下の範囲内で EVの充放電を行う．
 EV minsoc ≤ EV (t) ≤ EV maxsoc (5)

(2)　 BATの状態計算
BATの状態変化は，EVの状態（通電地域に停車中，
停電地域に停車中）によって異なるが，基本的には，表 4

で説明したとおり，BATは施設の電力需要量に応じて電
力を放電する．EVが通電地域に停車中の BATの状態計
算を式 (6)に示す．

 
BAT (t) = BAT (t− 1)

− 1.0

EFF discharge
·DEMAND(t)

 (6)

表 3　設備条件
Table 3　Equipment conditions.

表 4　設備動作
Table 4　Equipment operation.
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BATは各時刻の蓄電池の蓄電量，EFFdischargeは
BATの放電効率，DEMANDは各時刻の停電地域の施
設の電力需要量（PVの発電量は負の電力需要量と考え
る）を表す．次に，EVが停電地域に停車中の BATの状
態形式を式 (7)に示す．

 

BAT (t)

= BAT (t− 1)− 1.0

EFF discharge
·DEMAND(t)

+EFF charge ·EV Cmax ·R

 (7)

ただし，蓄電池から放電は式 (8)の範囲内で行われ，範囲
外になる EVの放電は 0となる．また，蓄電池の使用可能
範囲は，式 (8)のとおりであり，下限値（BATminsoc）以
上，かつ，上限値（BATmaxsoc）以下で蓄電池の充放電
を行い，下限値（BATminsoc）未満になった場合は，蓄
電池の充放電が停止し，施設が停電する．
 BATminsoc ≤ BAT (t) ≤ BATmaxsoc (8)

4.5.3　 運行計画の最適化
今回の最適化対象としては，通電地域と停電地点を巡回

する EVの各時刻の状態（どこの地点にいるか）である．
ここで，EVの状態としては，通電地域，停電地域の 2つ
である．そして，各時刻において，EVの状態を選択する
ことで，今回の最適化問題の目的である「停電地域の電力
需要家の停電継続時間」の最小化を達成する．つまり，組
み合わせ最適化問題として定義することができる．そこ
で，本研究では，組み合わせ最適化の中でも代表的な手法
である遺伝的アルゴリズム（GA）[23]を用いた最適化につ
いて説明する．遺伝的アルゴリズムを用いた EV運用計画
最適化の処理フローを図 11に示す．各項目については，
以下で説明する．
(1)　 初期個体群の生成
個体としては，図 12に示すように，各時刻の EVの状

態で構成される．そして，初期個体群の生成では，図 12

に示すように，各時刻の EVの状態をランダム関数により
発生し，N個の個体を生成する．
(2)　 個体群の適合度の算出
個体群の適合度の算出では，EVの各時刻の状態および
地点の各設備のパラメータを基に，各地点の設備の状態を
算出し，各個体の適合度を算出する．なお，適合度の算出
式は，以下のとおりである．

 
Fit = w1 · cntbatlower +w2 · cntevlower

+w3 · cntevmove +w4 · sumevdischarge

 (9)

なお，Fitは適合度，cntbatlowerは蓄電池容量が下限値
以下になった回数，cntevlowerは移動する EVの蓄電池容
量が下限値以下になった回数，cntevmoveは移動する EV

が地点間を移動した回数，sumevdischargeは停電地域での
EVの放電電力量の総和，w1から w4は各重みを表す．こ

こ で，cntbatlower と cntevlower は， 制 約 条 件 で あ り，
cntevmoveと sumevdischargeは，ペナルティ項であり，制
約条件を必ず満たしつつ，ペナルティ項が最小となるよう
な解を探索する．
(3)　 個体群の選択
個体群の選択では，算出した各個体の適合度を基に，次
世代に残す個体を選択する．個体群の選択方法としては，
今回はエリート選択による選択を行う．
(4)　 個体群の交叉
個体群の交叉では，個体群の選択にて選択した個体群に
おいて交叉を実施して，次世代に残す個体を生成する．な
お，今回は，個体群の選択にて選択した個体（適合度の高
いから個体から順に選択）において，順に組みを作り，一
点交叉にて個体を生成する．また，最も適合度の高い個体
とその次に適合度の高い個体は必ずそのままの状態で次世

図 11　EV運用計画最適化の処理フロー
Fig. 11　EV operation plan optimization processing flow.

図 12　初期個体群の生成
Fig. 12　Generation of initial population.
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代に残すこととした．
(5)　 個体群の突然変異
個体群の突然変異では，個体群の交叉によって生成され

た各個体に対して，一定確率で個体の状態を変更する．な
お，突然変異においては，最も適合度の高い個体は突然変
異することなく，そのままの状態で次世代に残すこととし
た．

5.　 システムの評価実験

本章では，構築したシステムの有効性について確認する
ため，実データを用いた評価実験を行う．本評価実験で
は，PV発電量予測機能および電力需要予測機能の精度評
価，PV発電量予測機能および電力需要予測機能によって
算出した予測値を用いた EV運用計画機能による運用計画
について確認する．

5.1　 PV発電量予測機能の精度評価
本節では，PV発電量予測機能による PV発電量予測の

精度評価を行う．本実証実験で使用する PVスペックを表
5に示す．
5.1.1　 使用データ

PV発電量予測に使用する気象データは気象庁が提供す
る気温，日照時間，降水量，積雪量を使用し，観測地点は
白山麓キャンパスから最も近い「白山河内」とした．な
お，学習モデルの構築のための学習データは 2021年 6月
から 2021年 7月（ただし，予測対象日の 6月 18日から 6

月 20日のデータは除く）を使用した．本来であれば，予
測対象日の前日までのデータを学習データに使用して学習
モデルを構築し，構築した学習モデルを用いて予測値を算
出するのが普通である．しかし，今回，2021年度の設備
構築の実施が完了して間もない時期に実証実験を実施した
ため，限られた期間でのデータ取得しかできず，PV発電
量を予測するうえで，学習データの不足が懸念されたた
め，学習データの期間をこのような形にすることとした．
5.1.2　 予測結果

PV発電量の予測結果として，平均絶対誤差と平均絶対
誤差率を表 6に示す．また，時間ごとの予測値と実績値
を図 13に示す．予測結果として，予測対象日の平均絶対
誤差は，104.2 W，平均絶対誤差率は，2.83%という結果
となった．また，図 13に示すように，誤差が大きな時間
があるが，平均絶対誤差や平均絶対誤差率が示すように，
全体的におおむね良好な精度で予測することができている

と考える．

5.2　 電力需要予測機能の精度評価
本節では，電力需要予測機能による電力需要予測の精度
評価を行う．
5.2.1　 使用データ
電力需要予測に使用する気象データは気象庁が提供する
気温を使用し，観測地点は PV発電量予測機能と同様の
「白山河内」とした．なお，学習モデルの構築のための学
習データは 2021年 6月から 2021年 7月（ただし，予測対
象日の 6月 18日から 6月 20日のデータは除く）を使用し
た．データの期間の設定理由は PV発電量予測機能と同じ
である．
5.2.2　 予測結果
電力需要の予測結果として，平均絶対誤差および平均絶
対誤差率を表 7に示す．また，時間ごとの予測値と実績
値を図 14 に示す．予測対象日の平均絶対誤差は，
51.3 W，平均絶対誤差率は，7.56%という結果となった．
また，図 14に示すように，実績値に比べて，予測値は

約 600 Wあたりで一定に値になっている．その理由とし
ては，予測対象の 3日間でもそうであるが，1日目と 2日
目の昼以降で 700 Wから 800 Wまで電力需要が上がって
いるが，3日目は，そのような現象は起こっていない．学
習に使用したデータを確認しても 3日目のような日が多
く，1日目や 2日目のように電力需要が上がる日はまれで
あり，また，気温などの気象データの影響で上がっている
というわけではなかった．そのため，電力需要の上がる傾
向が今回のネットワークモデルでは学習することができ

表 5　PVのスペック
Table 5　PV spec.

表 6　PV発電量予測の平均絶対誤差と平均絶対誤差率
Table 6　MAE & MAPE for PV power generation prediction.

図 13　PV発電量予測値と実績値
Fig. 13　PV power generation predicted value and actual.
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ず，このような結果になったと考える．ただし，3日間通
して，予測誤差率は約 8%とそれほど大きくなく，PV発
電量と同様で，全体的におおむね良好な精度で予測するこ
とができると考える．

5.3　 EV運用計画機能の評価
本節では，EV運用計画機能による EVの運用計画の有

効性を確認するために，PV発電量予測機能および電力需
要予測機能による予測値および 2021年度の実証実験の内
容を使用した評価実験を行う．
5.3.1　 設備情報とパラメータ

EVや蓄電池などの各設備の容量は実証実験で使用する
設備のカタログ値を使用した．各設備や各地点の情報を表
8から表 11に示す．また，本機能で使用する GAの各パ
ラメータを表 12に示す．なお，GAの各パラメータにつ
いては，試行錯誤を繰り返し行い，解の収束性の観点で最
も良かった値である．
5.3.2　 実験結果
ここでは，GAを用いた EVの運用計画の最適化結果に

ついて説明する．最適化結果として，EVの運用計画の最
適化結果を表 13と図 15に，蓄電池の運用計画の最適化
結果を図 16に示す．具体的な運用内容としては，表 13

に示すように，1日目と 3日目の運行計画はなく，2日目
のみ停電地域に移動し，電力を供給するという計画結果に
なった．そして，図 15および図 16に示すように，EVお
よび蓄電池ともに使用可能 SOCの下限値を下回ることな
く 3日間運用を行うことができる計画を立案できている．
ただし，3.2節の結果では，1日目も停電地域に EVを

図 14　電力需要予測値・実績値と気温
Fig. 14　 Power demand predicted value / actual value and tempera-

ture.

表 8　EVの設備情報
Table 8　EV equipment information.

表 11　通電–停電間の情報
Table 11　Information between energization and power outage.

表 9　停電地域の設備情報
Table 9　Equipment information in power outage areas.

表 10　通電地域の設備情報
Table 10　Equipment information in the energized area.

表 7　電力需要予測の平均絶対誤差と平均絶対誤差率
Table 7　MAE & MAPE for power demand prediction.
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移動させて，電力供給を行ったが，最適化結果のように，
1日目は停電地域への移動が不要ということが分かる．そ
の一方で，2日目の通電地域への出発は，2:00と夜中の出
発計画が立っている．つまり，1日目と 3日目は PVの発
電量が多いため，PVと停電地域の BATのみで電力供給
が可能であるため，EVから電力供給は不要であるが，2

日目は，天候が雨で PVの発電量が少なくなるため，早め
に EVを停電地域に移動させて，BATに電力を供給する
ことで，その日の停電地域の電力供給を可能にしたといえ
る．また，3.2節の実証実験と今回の最適化結果が異なる
もう 1つの理由としては，3.2節の実証実験では夜や深夜
の作業を行わない基で計画を立てているのに対して，本シ
ステムでは，そのような制約は設けることなく運用計画を

立てるようにしている．そのため，夜や深夜の作業を可能
にすれば，今回の結果と同様の結果になるのではないかと
考える．これらの結果から本システムにおける GAを用
いた EV運用計画の最適化が EV仮想配電向けシステムに
おいて有用であるといえる．
また，今回の仮想配電線における EVの運用計画の最適
化手法として GAの有効性を確認するために，世代ごと
の適合度の推移について確認し，解の収束性について確認
する．
図 17に示すように，制約違反（蓄電池容量が下限値以
下になった回数，移動する EVの蓄電池容量が下限値以下
になった回数）が 0になるまで，数世代以内で制約違反が
なくなり，そのあとはペナルティ（移動する EVが地点間
を移動した回数，停電地域での EVの放電電力量の総和）
を減らす改善が行われ，5000世代程度でペナルティも収
束している．そのため，遺伝的アルゴリズムが今回の仮想
配電線における EVの運用計画の最適化手法として有効で
あると言える．
一方で，EVの運用計画の作成に使用した GAにおける
個体群の選択にエリート選択を使用した．今回は，運用計
画の対象の EVが 1台，対象地域が 2地点と問題の規模が
小さかったため，局所解に陥ることなく解を算出すること
ができた．しかし，対象の EVが台数や対象地域の地点数

表 12　GAのパラメータ
Table 12　GA parameters.

表 13　EV運用計画の最適化結果
Table 13　EV operation plan optimization result.

図 15　EVの運用計画の最適化結果
Fig. 15　EV operation plan optimization results.

図 16　蓄電池の運用計画の最適化結果
Fig. 16　Battery operation plan optimization results.

図 17　世代ごとの適合度の推移
Fig. 17　Changes in fitness for each generation.
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が増えると，問題の規模が大きくなり，エリート選択では
局所解に陥る可能性がある．そのため，今後，設備の数や
地点の数を増加させていく中で，エリート選択以外の選択
手法や独自の選択手法などについて検討していく．
5.3.3　 予測誤差による影響評価
ここでは，予測誤差による影響評価として，PV発電量

予測機能および電力需要予測機能によって算出した予測値
を用いた EVの運用計画について実績値を用いたシミュ
レーションによりどのような影響があるか確認する．な
お，シミュレーションは，4.5.2項で説明した状態計算式
を用いて PV発電量と電力需要量の実績値および EVの運
行計画（各時刻の EVの状態（どの地点にいるか））に
よって実施した．シミュレーション結果を図 18と図 19

に示す．なお，図 18と図 19の点線は，図 15と図 16の
EVおよび蓄電池の運用計画を表す．図 18およぶ図 19に
示すように，予測誤差によって 3日目の BATの使用可能
SOCの下限値に近いところまで低下しているが，下限値
以下になることなく電力供給を 3日間継続できている．そ
の結果から今回の予測精度でも問題なく本システムを実現
可能であり，本システムが有効であるといえる．

6.　 おわりに

本稿では，Society 5.0の実現に向けて，その根幹となる
電力・エネルギーシステムにおける電力ネットワークのレ
ジリエンス強化を目的として，金沢工業大学にて実施中の
「再生可能エネルギーベストミックスのコミュニティモデ
ル実証実験設備」を活用して実施した EV仮想配電線の実
証実験の結果について報告した．これは，商用系統停電時
に，需要家であるコテージへ，EVを用いて電力輸送し，
EVを仮想的に配電線として使う EV仮想配電線により，
需要家の自立運転長期継続可能性を検証するものである．
また，EV仮想配電線の実現のために必要となるシステ
ムについて検討し，AIを活用して当日の電力状況に応じ
た最適な EVの運用を実現する EV仮想配電線向けシステ
ムの構築を行った．構築したシステムは，深層学習を用い
て実証実験当日の PV発電量や電力需要量を予測する機能
や予測値から GAを用いて EVの運用計画を最適化する機
能から構成され，構築したシステムを用いて各機能の評価
実験を行い，その有効性を確認した．
今後は，構築した本システムにより作成された運用計画
を用いて実証実験を行い，本システムの有効性を確認する
予定である．また，対象設備や対象地点の数を増加させて
いく中で，EV運用計画作成機能の性能向上について検討
する予定である．具体的には，EV運用計画の最適化に使
用している GAの選択手法についての検討がある．さら
に，本システムでは，PV発電量および電力需要量の予測
値を基に，最適化された EVの運用計画を策定している．
しかし，予測は外れることも多く，その影響で施設が停電
することも十分に考えられる．そのため，最適化の際に予
測における不確実性を考慮した最適化手法について検討す
る予定である．
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