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EV消費エネルギーログデータベースにおける
消費電力量推定の精度検証

齊藤 祐亮1,†1,a) 植村 智明2,b) 富井 尚志3,c)

受付日 2019年3月8日,採録日 2019年7月15日

概要：我々は，車両に後付けで搭載したデバイスで取得したセンサデータから「電気自動車（EV）で同じ
運転をしたときの消費エネルギー」を推定し，データベースに蓄積する ECOLOG（Energy COnsumption
LOG）システムを構築・運用してきた．本論文では，ECOLOGシステムにおける推定モデルの精度検証
を行う．第 1に，精度検証のための正解データを定義する．正解として使用する CANデータにはノイズ
が含まれるため，クレンジングを施すことで解消する．第 2に，我々が利用する推定モデルの精度検証を
行う．EV電力消費の大部分を占める走行とエアコンに関してそれぞれ推定モデルを構築した．それら推
定モデルの出力と正解データを比較する．結果として，トリップ単位で走行消費電力量は平均二乗誤差
0.38 kWh，エアコン消費電力量は平均二乗誤差 0.24 kWhでそれぞれ推定可能であることが示された．
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Abstract: We have constructed and operated the ECOLOG (Energy COnsumption LOG) system. This
system estimates “energy consumption when the same operation is performed in an electric vehicle (EV)”
from sensor data acquired by devices mounted on a vehicle and accumulates it in the database. In this paper,
we verify the estimation accuracy of energy consumption model in ECOLOG system. First, we define correct
data in accuracy verification. Since CAN data used as correct data include noise, we resolved by applying
data cleansing. Second, we verify the accuracy of the estimation models. We constructed estimating model
for motor and air conditioner that account for majority of EV power consumption. We compare the output
values of these estimation models with the correct data. As a result, we showed that the motor energy
consumption for trips can be estimated with root mean squared error of 0.38 kWh and air conditioner energy
consumption with root mean squared error of 0.24 kWh.
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1. はじめに

近年，気候変動問題が世界的な課題として存在している．

2016年に発行されたパリ協定には，産業革命前からの地球

の平均気温上昇を 2度未満に抑えることが盛り込まれた．

そのため，脱炭素化および省エネルギー化が求められてい

る．現在の日本における消費エネルギーの 2割以上が運輸
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部門，その大半が自動車に関するエネルギーである．それ

ゆえに，自動車に関する省エネルギー化，具体的には次世

代自動車の導入やエコドライブの促進などが必要とされて

いる [1]．

省エネルギー化や CO2 排出量削減を実現する次世代自

動車の候補として，電気自動車（Electric Vehicle: EV）が

あげられる [2]．EVは走行時に CO2を排出せず，Well-to-

Wheel換算でのエネルギー効率もガソリン自動車（Internal

Combustion Vehicle: ICV）よりも優れているという特徴

がある [3]．それだけではなく，EVはバッテリーを搭載し

ていることから，非走行時に電力網（Grid）との間で電力

を融通する VGI（Vehicle-Grid Integration）への応用が考

えられている [4], [5]．

しかし，現在 EVへの買い替えがまだ進んでいない [6]．

その理由として，一般には導入コストの高さや航続距離の

短さ，充電ステーションの少なさなどがあげられる．加え

て，ドライバの視点に立った時に「自分が EVに乗り換え

たとしたら，自身の生活に EVはマッチするか」が明確で

ないことも理由として考えられる．たとえば，カタログス

ペック上での EVの電費は知ることができるが，実際の電

費はその EVの走行状況や運転の違いによって変化する．

そのため，ドライバ自身が「自分の生活に EVがマッチす

るか」を判断するのは難しい．この問題を解決する方法の

1つとして，「今の車に乗ったまま」で「EVに乗り換えた

未来の日常」を予測する，すなわち「EVへの置き換え効

果」を定量的に提示することが考えられる．

そこで我々は，GPSを搭載しているスマートフォンをロ

ギングデバイスとして既存の車両に搭載することで，GPS

から得られる自動車走行ログをドライバの負担なく蓄積

できることに着目した．すなわち，自動車による日常的な

移動のライフログを用いて，EVに乗り換えた際のエネル

ギー予測を実現することを目指す．このとき，EVは ICV

や HV（ハイブリッド自動車）と比較して内部構造が単純

であることから，運動方程式を用いて走行で消費するエネ

ルギー量を推定することが可能である [2], [7]．これらのこ

とから，我々は自動車走行ログから「その人が EVに乗り

換えて同じ運転をしたときの消費エネルギー」を推定し，

それを EV消費エネルギーログとしてデータベースに蓄積

しておくことで，EVの電力消費に関する多様な検索を実

現する ECOLOG（Energy COnsumption LOG）システム

を提案する．ECOLOGシステムは，スマートフォンのよ

うな誰もが所有するデバイスだけでデータ収集に参画でき

る，気軽に参加可能なシステムを想定している．また，蓄

積された EV消費エネルギーログからドライバ，車両，時

空間，車速や加減速などといった車両の状況に紐づいた消

費電力量の有用な検索が可能である．その検索結果から，

EVへの乗り換えを検討する個人やVGIの導入を検討する

意思決定者に対し，個々人の状況に即した情報提示を行う

ことができる [8], [9]．

我々の研究課題は 1©EV消費エネルギーログを活用し，

有用な情報をユーザに提示すること [10]， 2©正しく EV消

費エネルギーを推定すること [11]の 2つに大別される．そ

のうち本論文で解決すべき課題は 2©である．そこで，本論
文では，推定精度検証を行うことに加え，センサデータ・

正解データの収集したデータのクレンジング・推定モデル

の構築・推定精度検証までの一連の流れを確立し，精度検

証手法の 1つを提示することを目的とする．本論文で利用

する収集したセンサデータおよび正解データは，1車種 1

被験者のデータである．このため，精度検証の一般性を示

すには不十分である．一般性を示すことは今後の課題とし

て本論文の対象外とする．

特に EVの消費電力量の正解データに関しては，EVの

CANデータ独自のノイズが含まれていることから，長期

間に及ぶ EVの実験データを収集した経験を基に，ノイズ

が含まれるデータを除外する簡単なデータクレンジングを

施す．また，推定モデルにおいては，EV電力消費の大部

分を占める走行とエアコンに関してそれぞれ推定モデルを

構築した [12]．走行の推定モデルについては，EVの電費

や消費エネルギーの詳細を分析可能とするために，運動方

程式を基にした一般的な推定モデルを使用した．また，エ

アコンの推定モデルについては，EVの車種ごとにデータ

を収集すれば構築可能なモデルとして，ニューラルネット

ワークを使用した推定モデルを構築した．それら推定モデ

ルの出力について，それぞれ実際の EVから取得したCAN

データとの比較により精度検証とする．

本論文の構成を次に示す．2章では関連研究を示し，我々

の研究との比較を行う．3 章では CANデータについて述

べ，精度検証のために用いる正解データを定義する．4 章

では我々が提案する ECOLOGシステムについて，走行消

費電力量を推定する EVエネルギー消費モデル（以下，EV

モデル）を含めて説明する．5 章では EVモデルの精度検

証を行う．6 章ではエアコンによる消費電力量を推定する

エアコン推定モデルについて説明し，その精度検証を行う．

7 章で結論を述べる．

2. 関連研究

本章では EVの消費エネルギー推定を行う関連研究を示

したうえで，ECOLOGのエネルギー消費推定との比較を

行う．

2.1 EVの走行消費電力量推定手法

EVのバッテリー残量や航続距離などを評価することを

目的として，走行データを基に EVの消費エネルギーや電

費を推定する研究がさかんに行われている．消費電力量推

定モデルの手法としては，運動方程式を基にした推定モ

デル，機械学習モデル，運動方程式と機械学習モデルを統
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合したハイブリッドモデルの 3種類の方法があげられる．

運動方程式を基にした推定モデルは多くの研究で行われ

ており，センサの粒度に合わせた，もしくは，消費要因ご

との消費エネルギーを推定することができる．岩坪らは，

EVの電費シミュレーションモデルを開発し，実際の走行

ログを基に電池容量増加による EVの航続距離の変化をシ

ミュレーションできることを示した [13]．Grubwinklerら

は，収集した多様な車両の走行データをもとに統計的に車

両走行データを生成し，その生成データを入力として EV

の消費エネルギー推定を行った [14]．Itoらは，EVを含め

たプローブカーデータベースを基に速度や加速度に対する

エネルギーの期待値マップを生成することで，EVの航続

距離推定を行った [15]．Zhangらは，自車の走行ログや走

行時の交通状況，天気予報を使用して，精度と計算資源を

考慮した EVの航続距離推定の手法を提案した [16]．矢野

らは，プローブカーデータを基に推定した EVの消費エネ

ルギーを分散処理基盤上で管理し，バッテリー残量を考慮

した EV経路探索プラットフォームの提案を行った [17]．

Yangらは自動車にはセンサを設置せずに，交差点に車の

通過を感知するセンサを設置することで，道路ごとの平均

速度や停止頻度から区間ごとの消費電力量推定や CO2 排

出量を推定する手法を提案した [18]．我々は，ミクロかつ

細かい消費要因などの状況を集計することを想定している

ため，走行に関する EVモデルでは，以上のような研究と

同様に，運動方程式を基にした推定モデルを使用している．

機械学習モデルの研究として，Felipeらは，人工ニュー

ラルネットワークにドライバの運転スタイルと走行ルート

の特徴を入力することで EVの走行時の消費電力量推定を

行った [19]．機械学習モデルは，1トリップ毎などの粒度

の荒い推定となり，ミクロで状況を含んだエネルギー推定

を行うことは困難である．

また，ハイブリッドモデルの研究として，YeらとMart́ınez

らは，運動方程式を利用した消費電力量推定モデルに機

械学習を利用したモデルを組み合わせたモデルを提案し

た [20], [21]．これらの研究は，運動方程式を基にした推定

モデルにおける車両固有のパラメータ（質量や，転がり抵

抗係数，前方投影面積など）を，機械学習によりパラメー

タ調整を行うものである．

これらの手法はEVのエネルギー推定手法を提案し，精度

評価を行うことに留まる．それと比較して本研究は，デー

タ収集方法から収集したデータクレンジング，推定モデル

の構築，精度検証までの一連のデータ処理を行うものと

なっており，その点でその他の研究と異なる．また，走行

消費電力量推定に限らず，エアコン推定モデルも構築し精

度評価を行う．

表 1 に我々の提案である ECOLOGで使用している走

行消費電力量推定モデルと前述した関連研究との特徴ごと

の比較を示す．比較した特徴は以下の 3項目である．括弧

表 1 走行消費電力量推定手法の比較

Table 1 Comparison between.

研究 I II III

岩坪ほか [13] A LL P

Grubwinkler ほか [14] A LL P

Ito ほか [15] A LL P

Zhang ほか [16] A LL P

Yang ほか [18] A IL P

矢野ほか [17] A LL P

Felipe ほか [19] A LL M

Ye ほか [20] A LL H

Martinez ほか [21] A LL H

Styler ほか [22] B LL P

Karbowski ほか [23] B LL P

Kurtulus ほか [24] C LL P

De Souza ほか [25] C LL P

ECOLOG（文献 [10], [11] ほか） D LL P

内に表 1 の記号の意味を示す．項目 Iはそれぞれの研究

課題に対し，どのような手法で解決を試みているかを示す

（A：EVの消費エネルギー推定，B：EV消費エネルギー

の最適化制御，C：EV消費エネルギーの最適化を目的とし

た経路決定，D：走行ログなどを蓄積するデータベース）．

項目 IIは，使用するデータの取得元を示す（LL：自動車に

設置されたセンサから取得したライフログデータ，IL：道

路や交差点などのインフラに設置されたセンサから取得し

たインフラストラクチャログデータ）．項目 IIIは，EV消

費エネルギーの推定手法を示す（P：運動方程式を基にし

た物理モデル，M：機械学習モデル，H：運動方程式と機

械学習の両方を使用したハイブリッドモデル）．

2.2 EV消費エネルギーの最適化

EVの消費エネルギーの最小化のために制御や経路決定

問題を扱うことを目的として，消費エネルギー推定モデ

ルを利用する研究も存在する．これらの研究は主に，運

動方程式を基にした消費電力推定モデルを利用している．

Stylerらは，プローブカーのデータを基にREX（レンジエ

クステンダー）EVの消費電力量を推定したうえで，省エ

ネルギー化を目的としたREXEVの制御手法の提案を行っ

た [22]．Karbowskiらは，交通情報や道路データ，マルコ

フ連鎖により生成した仮想の車速データを入力として，消

費エネルギーとバッテリー損耗を考慮した PHEV（プラ

グインハイブリッド自動車）向けの経路決定アルゴリズム

を提案した [23]．Kurtulusらは，交通情報や天気，地図情

報，目的地を入力として，REXEV向けの消費エネルギー

とバッテリー損耗を考慮した経路決定アルゴリズムを提

案した [24]．De Souzaらは，EVの走行時間と消費エネル

ギーを最小化するような交通量分配問題を解くアルゴリズ

ムの提案を行った [25]．これらの手法は，我々と同様の消
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費電力推定モデルを採用しているものの，推定モデルの精

度検証は行わず，制御手法や経路決定アルゴリズムなどの

解決の評価を行っていることから我々と立場が異なる．

3. 正解データの定義

本章では，EVモデルとエアコン推定モデルそれぞれの

精度検証に必要な正解データの定義を行う．まず，正解

データを定義するために必要な CANデータについて述べ

る．次に，CANデータから EVモデルの精度検証のため

の正解データを定義する．また，同様にエアコン推定モデ

ルの精度検証のための正解データを定義する．本章で用い

られている記号の定義を表 2 に示す．

3.1 実車 EVを用いた CANデータの取得

CAN（Controller Area Network）は複数の電子制御装置

（ECU：Electric Control Unit）間で通信を行う車載ネット

ワーク用に開発されたシリアルバス通信規格である．ドイ

ツのRobert Bosch社によって開発され，現在では国際規格

（ISO11898 [26]および ISO11519 [27]）として，ほぼすべて

の自動車に採用されている．現在では CANバス上を流れ

るデータを個人で容易に取得することができる．CANバ

スを流れるデータはメーカや車種によって異なるが，ICV

なら燃料噴射量，EVならバッテリー残量といったデータ

を取得することができる．

本研究では，機械学習における学習や推定精度の評価

を行うために EV の CAN データを使用した．実験用の

EVとして日産 LEAF（ZAA-ZE0型 2011年式）を用いた．

CANデータの取得には Androidアプリ Leaf Spy Pro*1と

ODB2（On Board Diagnosis Second Generation）接続用

のBluetooth通信端末としてPLX Devices Kiwi Bluetooth

Wireless Trip Computer and ODBII Scanner*2を使用した．

Leaf Spy Proを用いて取得した CANデータの例を図 1 に

示す．Leaf Spy Proでは，バッテリー残量やエアコン，電

装品の各出力，車両に搭載されているリチウムイオンバッ

表 2 記号の意味

Table 2 Summary of notation.

記号 単位 意味

Emotor kWh 正解データ（EV モデル）

Eac kWh 正解データ（エアコン消費モデル）

GIDsstart GIDs 指定した道路区間に入った時の GIDs 値

GIDsend GIDs 指定した道路区間から出たときの GIDs 値

Pac W エアコンの消費電力（瞬時値）

Paux W 電装品の消費電力（瞬時値）

*1 “Leaf Spy Pro”, Google Play, https://play.google.com/
store/apps/details?id=com.Turbo3.Leaf Spy Pro（参照
2018-12-13）.

*2 Inc., PLX Devices, “PLX Kiwi Bluetooth”, http://www.
plxdevices.com/product info.php?id=GSSTBLUETOOTH
（参照 2018-12-13）.

テリーの状態などのデータが取得できる．

3.2 EVモデルの精度検証における正解データ

本節では，EVモデルの精度検証における正解データを定

義する．EVモデルの精度検証には，Leaf Spy Proで取得で

きるバッテリー残量を用いた．Leaf Spy Proにおけるバッ

テリー残量は GIDsという独自の単位で表される．通常，

バッテリー残量はバッテリーを出入りした電荷量 [Ah]に基

づき，満充電容量に対する現在の電荷残量の割合で表され

る．それに対してGIDsはバッテリーに残されたエネルギー

の絶対量を表し，1 [GIDs] = 0.0775 [kWh]と定義されてい

る．GIDsは整数値であることから，GIDsstart−GIDsend

が最大で 1 GIDs分（0.0775 kWh）の誤差を含む．そのた

め，ある程度大きな単位で精度検証を行う必要がある．一

方で，EVモデルは毎秒推定を行うことを想定しており，

精度検証においては，可能な限り細かい単位で精度検証を

することが望ましい．そこで，実験に使用したルートをあ

る程度の大きさで排他分割した道路区間を設定し，その道

路区間を単位として精度検証を行うこととした．

EVの電力消費要因は走行，電装品，エアコンの 3つであ

ることから，走行で消費した電力量 Emotor [kWh]は式 (1)

で算出することができる．

Emotor = (GIDsstart − GIDsend) × 0.0775

− c

(∫
Pacdt +

∫
Pauxdt

)
[kWh] (1)

式 (1)において，Pac [W]および Paux [W]はそれぞれ，

CANデータより取得されるエアコンおよび電装品の消費

電力（瞬時値）を表す．また，cは [J]から [kWh]への単位

変換のための定数（1/(3600 × 1000)）である．

ところで，我々は GIDsを扱ううえで考慮すべき事項と

して GIDs値の非線形性と建物への給電の 2つがあること

を確認した．我々は，被験 EVを使用した放電実験によっ

て，バッテリー残量の非線形推移特性の存在を確認した．

その放電実験の詳細は付録 A.1 に述べた．また，建物の

給電（V2B: Vehicle to Building）を行った直後はGIDs値

が乱れることを我々は確認した．この 2つの影響を受けて

図 1 Leaf Spy Pro で取得できるデータの例

Fig. 1 Examples of data which Leaf Spy Pro can obtain.
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いるデータは精度検証のために利用できないが，実際の走

行から収集したデータにはこれらの影響を受けているもの

が含まれる．そこで我々は，以上のようなデータを精度検

証の対象外データとして除外するデータクレンジングを行

う*3．

すなわち，以下の条件のいずれかにあてはまる指定した

道路区間を走行したデータを精度検証の対象から除外する．

( 1 ) バッテリー残量の非線形推移を示すデータである．

( 2 ) 建物などへの給電を行った直後に走行する道路区間の

データである．

( 3 ) 欠損やその他エラーを含んでいるデータである．

3.3 エアコン推定モデルの精度検証における正解データ

Leaf Spy Proによりエアコン出力の瞬時値 Pac [W]を取

得することができる．Pac を時間積分することで正解デー

タ Eac [kWh]とした．つまり，式 (2)で算出できる．

Eac = c

∫
Pacdt [kWh] (2)

Eac について正解としての妥当性は未検証であるが，今回

は正しいものとして扱った．

4. ECOLOGシステム

4.1 ECOLOGシステムの概要

我々が提案する ECOLOGシステムの全体像を図 2 に

示す．本システムは以下のように構築される．

( 1 ) 既存の自動車に GPSを取得できる簡易なセンサを後

付けで設置し，自動車走行ログを収集する．

( 2 ) 収集した走行ログに対し，EVモデルを適用し，瞬間

の消費電力を推定する．

( 3 ) このようにして得られる EV消費エネルギーログに対

して有用な検索や集約を可能にする EV 消費エネル

ギーログデータベースを構築し，ログを蓄積する．

図 2 ECOLOG システムの全体像

Fig. 2 Overview of ECOLOG system.

*3 この除外によって正解データの正確性が向上することは自明であ
る．そのため，クレンジングによる精度向上への影響については
本論文では議論しない．

( 4 ) EV消費エネルギーログ DBを検索することで，個人

ドライバに対し EVへの置き換え効果や，車両の状況

に紐づいた消費電力量を提示する．

( 5 ) 同様に DBの検索結果から，VGIの導入を検討する意

思決定者に対し，VGIの導入効果を提示する．

4.2 EVモデルによる瞬間の消費電力推定

本節では，瞬間の EV消費電力を推定するための EVモ

デルについて説明する．EVの消費電力 Pe(t) [W]は，空

気抵抗により消費されるエネルギー PAIR [W]，タイヤの

変形などにより生じる転がり抵抗により消費されるエネル

ギー PROLL [W]，坂道の勾配によって発生する登坂抵抗

により消費されるエネルギー PSLOPE [W]，自動車の加減

速に応じて発生する加速抵抗により消費されるエネルギー

PACC [W]の総和（Pd(t) [W]）と変換効率 ηの積で求める

ことができる．式における各パラメータを表 3 に示す．

Pe(t) = (PAIR + PROLL + PSLOPE + PACC)

× 1
η(v(t), Pd(t))

=
(

1
2
ρCdAv(t)2 × v(t) + μMg cos θ × v(t)

+ Mg sin θ × v(t) +
1
2
(M + Mi)

dv(t)
dt

× v(t)
)

× 1
η(v(t), Pd(t))

[W] (3)

また，EVは減速時に運動エネルギーの一部を電気エネ

ルギーに変換して充電を行うエネルギー回生技術が用いら

れている．実際の EVの回生は安全を考慮して以下のよう

に制限されている [2]．ただし，Gは重力加速度を表す．

• 加速度が −0.15 G以下の際には，−0.15 G分の運動エ

ネルギーが回生される．

• 速度が 7 km/h以下であれば回生は行われない．

したがって，実際の回生時における Pe(t)は式 (4)のよ

うになる．ただし，回生の際のエネルギー変換効率は ηと

表 3 EV モデルのパラメータ

Table 3 Parameter of EV model.

パラメータ 単位 意味 取得方法

g m/s2 重力加速度 定数

ρ kg/m3 空気の密度 定数

μ 転がり抵抗係数 定数

Cd
空気抵抗係数

（CD 値）
カタログ値

A m2 車両前面投影面積 カタログ値

M kg 車両重量 カタログ値

Mi kg 慣性重量 定数

θ rad 坂路勾配 地図データより

v m/s 自動車の走行速度 GPS より取得

η 変換効率
モーター効率

マップ [2] より
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同等とする．また，P0 は加速度 −0.15 Gのときのモータ

の仕事率である．

Pe(t) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

Pd × η [W](Pd(t)/(Mv(t)) > −0.15 G

かつ v(t) > 7 km/h)

P0 × η [W](Pd(t)/(Mv(t)) ≤ −0.15 G

かつ v(t) > 7 km/h)

0 [W] (v(t) ≤ 7 km/h)

(4)

Pe(t) [W]を時間積分することで消費電力量Ee [kWh]を

求めることができる．

Ee = c

∫ tend

tstart

Pe(t)dt [kWh] (5)

式 (3)，式 (4)，式 (5)を基に EVの消費電力（瞬時値）

について説明する．図 3 は実際の走行における発進から停

止までの走行ログから EVモデルでの推定値を示したグラ

フであり，横軸は時刻，縦軸が推定した消費電力である．

図 3 EV モデルによる電力消費推定の例

Fig. 3 Power estimation by EV model.

図 4 ECOLOG システムのインスタンス図

Fig. 4 Architecture of ECOLOG system.

図 3 ではまず，加速時に自動車を加速させるために PACC

（緑色）を消費した．次に一定速度を維持したまま坂道を

上る際に PSLOPE（青色）を消費した．その後減速時にブ

レーキによりエネルギーを回生（黄緑色）したが，強い減

速を行ったために回生ブレーキのほかに摩擦ブレーキを併

用したのでエネルギー損失（桃色）も発生した．図 3 にお

いては PSLOPE と PACC が瞬間の消費電力として示され

るが，これらの電力は減速時や坂道を下るときに回収され

る．したがって，最終的なエネルギー消費量に影響するの

は転がり抵抗，空気抵抗，エネルギー変換による損失（赤

色），摩擦ブレーキによる損失，エアコンや電装品による消

費である．

4.3 ECOLOGテーブル

EVモデルによって推定されたエネルギー消費量はセン

サデータとともにデータベース内に蓄積される．このテー

ブルを ECOLOGテーブルと名付けた．ECOLOGテーブ

ルでは 1秒ごとに時間正規化したデータを蓄積する．これ

により EVエネルギー消費量（積算値）を求める時間積分

（式 (5)）を，式 (6)に示す単純な加算集約により計算でき

るようになる．ただし，Δt = 1 secである．

Ee = c

tend∑
t=tstart

Pe(t)Δt [kWh] (6)

ECOLOGテーブルに蓄積される主なデータ要素として

はセンサから取得した時刻，緯度，経度，車速，地図データ

から取得される標高，EVモデルにより計算される PAIR，

PROLL，PSLOPE，PACC，η，Pe(t)などが含まれる．

4.4 EV消費エネルギーログデータベース

図 4，図 5 に ECOLOGシステムにおけるインスタンス

図，スキーマ図をそれぞれ示す．ある時刻に運転者が車を
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運転して，ある場所から別の場所へと移動することを 1回

の走行と定義する．たとえば，「運転者 A」が「車 1」を運

転して時刻「2018/12/18 08:34:48」に「運転者 A自宅」を

出発し，時刻「2018/12/18 09:44:49」に「運転者 Aオフィ

ス」に到着したという移動は，「往路」の走行であるといえ

る．すなわち，「走行」は運転者，車，時刻，場所のリレー

ションシップといえる．また，4.3 節で述べた ECOLOG

テーブルは，あるトリップに対してあるセンサを用いて「計

測」した走行ログから推定される EV消費エネルギーログ

を格納するテーブルである．つまり，ECOLOGテーブル

はトリップとセンサのリレーションシップにより定義され

る．ECOLOGテーブルに対する検索では，キーとしてト

リップやセンサはもちろん，トリップテーブルを介して運

転者や車，時間，場所が利用可能である．それだけではな

く，検索や集約の単位として利用できる地図情報として道

路リンクやセマンティックリンク，道路セグメントがある．

このうち，道路リンクは国土交通省が公開している数値地

図 2500（空間データ基盤）[28]であるが，セマンティック

リンクと道路セグメントは我々が定義したものである．セ

マンティックリンクは，「任意の道路リンクの集合」と定

義される [10]．セマンティックリンクを定義することによ

り，高速道路や渋滞が起こりやすい区間といった「ある運

転者にとって有意な道路区間」という単位での集計を高速

に行うことができる．さらに，道路セグメントを「セマン

ティックリンクを等間隔に分割した道路データ」と定義す

図 5 ECOLOG システムのスキーマ図

Fig. 5 Schema of ECOLOG system.

る [29]．道路セグメントを定義することで，セマンティッ

クリンク内のある地点における消費要因を特定することが

でき，より詳細な分析を行うことが可能となる．

5. EVモデルの精度検証

4.2 節で述べた EVモデルの推定精度を検証するため，

我々は実際の EVを用いて実験を行った．本章ではその実

験と精度検証について述べる．図 6 にデータクレンジング

処理前後のデータトリップ数，道路区間ごとの正解データ

数，取得データ合計の秒数をそれぞれ示す．データクレン

ジングにより，道路区間ごとに集計した正解データが，合

計 6,286件あった内，精度検証に適さないデータを排除し

た結果，1,922件のデータとなった．実験条件を表 4 に示

す．以下，取得したデータと検証結果について述べる．

5.1 EVモデル推定精度検証：取得データ

取得したデータを以下に示す．

• 入力として用いるデータ
– センサデータ · · · · · · 時刻，速度 [m/s]，

GPS座標（緯度，経度）

– オープンデータ · · · · · · 標高 [m]

• 正解として用いるデータ
– CANデータ · · · · · · Emotor [kWh]

図 6 データクレンジング結果

Fig. 6 Data cleansing result.

表 4 EV モデル精度評価実験条件

Table 4 Condition of EV model evaluation.

日程 2016 年 7 月 22 日～2018 年 12 月 18 日

使用車両 日産 LEAF ZAA-ZE0 型 2011 年式

被験者 1 名

EV 利用状況 通勤トリップ

トリップタイプ 神奈川県内の一般道および高速道

走行条件
往路 約 30 km，70 分程度

復路 約 25 km，50 分程度

センサデータ Android タブレット端末

取得端末 Google Nexus7 (2013)

CAN データ計測 Android アプリ “Leaf Spy Pro”

収集データ 往復トリップ 308 件
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図 7 道路区間単位での走行消費電力量の推定結果

Fig. 7 Estimation result of road section unit by EV model.

図 8 トリップ単位での走行消費電力量の推定結果

Fig. 8 Estimation result of trip unit by EV model.

このうち，センサデータは自作の Androidロガーアプリ

「Driving Logger」を実装し，GPSを搭載しているAndroid

端末にインストールしてデータの取得を行った．標高デー

タとして数値地図 2500 [28]を用いた．勾配 θ は取得した

GPS座標を元に標高データを参照し，標高の差分から求め

た．なお，我々は GPS座標にマップマッチングを適用す

ることで勾配 θ の誤差が改善されたことを確認した [30]．

また，GPSで取得できる Doppler Shiftによる車速を利用

することで速度の誤差が改善されたことを確認した [29]．

5.2 EVモデル推定精度検証：検証結果

道路区間単位，トリップ単位での精度検証結果を図 7，

図 8 に示す．横軸 xは Emotor，縦軸 y は EVモデルで推

定した消費電力量をそれぞれ表しており，直線 y = xに近

いほど正確に推定できていることを示す．プロット 1つは

実験用走行ルートを排他分割した道路区間上を 1回走行し

たデータに対応している．精度検証の結果，RMSE（Root

Mean Squared Error：平均二乗誤差）は σ = 0.092 kWh

であった．図 7 を見ると，+2σ を超えて Over Estimate，

もしくは，+2σを下回り Under Estimateしているデータ

が存在する．特に Over Estimate しているデータを見る

と，高速道路の合流区間，上り坂での発進がある区間など

の強い加速をする区間が多くを占めていることが今回の

データより把握することができた．この事実は，加速時

に発生する変換ロスのパラメータである変換効率 η の設

定により誤差が生じている可能性を示唆していると考え

られる．また，図 8 より，トリップ単位では，RMSEは

σ = 0.38 kWhであった．走行による消費電力量推定の誤

差範囲を ±2σ = ±0.76 kWhと考えると誤差は大きい．し

かし，日々のデータを大量に蓄積して利用するという観点

においては，実測値に近い値を導出できている．1 章で述

べた研究課題 1©の観点からすれば，たとえば大量の EVを

利用したスマートグリッドに関する情報提示など，用途に

よってはこの程度の誤差であっても有用な情報提示が可能

であると考える [31]．

以下では誤差が生じる原因について考察する．現在の

EVモデルでは，少なくとも次に示す 3つの要因の考慮が

必要である．

( 1 ) 温度特性の考慮

一般に，低温時に転がり抵抗が増加する温度特性が存

在する．また，バッテリーの保護を目的として，回生

ブレーキが低温時に作用しないことが確認されている．

( 2 ) 空気抵抗計算に用いた速度の対気速度への修正

空気抵抗は，自動車と大気の対気速度の 2乗に比例し

て増加する．一方で，推定に用いた速度はGPSによっ

て計測された自動車の対地速度である．公開されてい

る気象データである風向や風速を用いて，対地速度を

対気速度に修正する必要がある．

( 3 ) 車種に依存した ηの設定

本論文では，文献 [2]に掲載された一般的な η を用い

たため，誤差の原因となったと考えられる．今後は，

メーカー公表値を用いる，第三者機関が計測した値を

用いる，あるいは，ユーザ団体がデータとして収集し

て計測した値を用いる，などの方法によって車種依存

の η を取得できれば，推定精度が向上する可能性が

ある．

以上を考慮した EVモデルを構築することでより高精度な

EVの消費電力量推定が可能であると考えられる．

これらの実験結果により，1台，1運転者のデータを同

一道路条件でディープに収集することにより，その道路区

間特有のエネルギー消費要因の傾向を把握することが確

認された．また，その区間のエネルギー消費要因を空気抵
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抗，転がり抵抗，登坂抵抗，加速抵抗に分解し，さらに回

生ブレーキによるエネルギー回収まで分解，細分化された

データとして計算することができるようになった．これら

のデータは誤差を含むが，結果として誤差範囲を定量化す

ることができたため，統計的な傾向を把握するには把握す

るには有用である．この EVモデルが汎用性を有すること

を検証するために，今後は他車種の EVや異なる被験者に

対して，今回行った方法と同様の手段にのっとり再評価す

る必要がある．

6. エアコン推定モデルの精度検証

本章では，EV電力消費要因のうちエアコンの消費電力

量推定の精度検証を行う．以下では，エアコン推定モデル

についての説明，および，精度検証を行う．

6.1 エアコン推定モデル

4.2 節では走行に関するエネルギー消費について述べた．

しかし，実際の運転では走行以外にもエアコンや電装品の

使用によって消費されるエネルギーも存在する．ある被験

者の月ごとの EVエネルギー消費量の平均を要因別に示し

たグラフを図 9 に示す．緑色が走行による消費，赤色が暖

房による消費，青色が冷房による消費，黄色が電装品によ

る消費をそれぞれ表している．図 9 から，エアコンによる

エネルギー消費は他の要因と比較して変動が大きく，かつ

EV全体の消費のうちに占める割合が大きいことが分かる．

したがってエアコンによるエネルギー消費を無視すること

はできず，個々人の状況に応じた消費電力量を推定する必

要がある．本節ではその推定モデルについて説明する．

カーエアコンは温度や湿度などの気象状況によって制御

されている [33]．さらに，外気温度とエアコンの消費電力

の関係を示した図 10 のグラフから，エアコンは温度だけ

でなく日射の状況によっても制御されていることが分か

る．また，エアコンの挙動は車内温度を目標温度まで上昇

あるいは下降させる高出力モードと目標温度に達した車内

温度を一定に保つ低出力モードの 2つに大別される．ある

被験者が寒い冬の朝に EVで出勤したトリップにおけるエ

図 9 月別・要因別の平均消費電力量

Fig. 9 Average energy consumption by month and factor.

アコンの消費電力の推移を表したグラフを図 11 に示す．

図 11 のグラフは 3.1 節で述べた CANデータから作成し

ており，高出力モードを橙色，低出力モードを緑色で示し

ている．

以下で，図 11 について説明する．最初の約 10分間は車

内温度が設定温度よりも低かったため，エアコンは高出力

モードだった．その状態で一時的に停車し，エアコンを停

止した．約 20分経過時にエアコンを再始動させたが，エ

アコンが停止した間に車内温度が下がったため，エアコン

は再度高出力モードで制御された．25分経過時に設定温度

に達したため，低出力モードへ移行した．50分経過時に再

度車両は停車し，約 2分間のエアコン停止を行った．その

結果，52分経過時から約 5分間高出力モードとなった．

このように，一時停止が長いと外気温に応じて車内温度

が低下し，再始動した際には設定温度に達するまで高出力

モードとなることをくり返す．また，停止した時間に応じ

てエアコンで消費されるエネルギーが変化する．

我々はエアコン消費電力量の推定モデルを入力（気象状

況など）と出力（消費電力量）の対応付け問題であると考

え，人工ニューラルネットワークを用いて解決するのが適

していると考えた．構築した推定モデルを図 12 に示す．

EVの車種ごとに学習データを収集し，車種ごとの推定モ

デルを構築することを想定している．推定モデルは，3層

の人工ニューラルネットワークとし，隠れ層のユニット

図 10 外気温とエアコンの消費電力（文献 [32] より引用）

Fig. 10 Temperature and power of air conditioner (quoted

from Ref. [32]).

図 11 あるトリップにおけるエアコン出力の推移

Fig. 11 Changes in air conditioner power in a certain trip.
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図 12 エアコン消費電力量推定モデル

Fig. 12 Air conditioner model.

表 5 エアコン推定モデルの入力

Table 5 Inputs to air conditioner model.

記号 単位 意味

Tstart
◦C 運転開始時の気温

Hstart % 運転開始時の湿度

Ttrip
◦C 運転時の平均気温

Htrip % 運転時の平均湿度

Istart lx 運転開始時の照度

ttrip s 運転時間

tdrop s 停車時間

表 6 エアコン消費電力量推定モデルのハイパーパラメータ設定

Table 6 Hyper parameter configs of air conditioner model.

パラメータ 数値

活性化関数 シグモイド関数

出力関数 一次関数

誤差関数 二乗誤差関数

最適化関数 MomentumSGD

学習率 0.3

モーメンタム 0.2

数は 4つとした．また，推定モデルの入力，ハイパーパラ

メータをそれぞれ表 5，表 6 に示す．我々の推定手法で

は，トリップ全体を停車に基づいて分割し，分割したそれ

ぞれに対して ttrip と tdrop を設定する．これらを推定モデ

ルの入力データとすることで，6.1 節で述べた一時停止時

間に応じて変化する高出力モードのエネルギー消費量の

特徴を考慮できる．その概念図を図 13 に示す．tstart は

推定対象トリップの開始時刻，tend はトリップ終了時刻，

tlastEnd は推定対象トリップの 1つ前のトリップの終了時

刻，またはタイマーエアコンの終了時刻である．時刻 tstart

に出発したドライバが，時刻 t1 に一時停車をした．その

後時刻 t2 に運転を再開し，時刻 t3 に一時停車をした．最

後に時刻 t4 に運転を再開し，時刻 tend に目的地に到着，

図 13 停車によるトリップの分割

Fig. 13 Separation of trip by stopping.

表 7 エアコン推定モデル精度評価実験条件

Table 7 Condition of air conditioner model evaluation.

日程 2017 年 1 月 6 日～2017 年 12 月 4 日

使用車両 日産 LEAF ZAA-ZE0 型 2011 年式

被験者 1 名

EV 利用状況 通勤トリップ

トリップタイプ 神奈川県内の一般道および高速道

空調設定 25◦C オートエアコン

走行条件
往路 約 30 km，70 分程度

復路 約 25 km，50 分程度

センサデータ Android タブレット端末

取得端末 TOSHIBA REGZA Tablet AT570

CAN データ計測 Android アプリ “Leaf Spy Pro”

収集データ 往復トリップ 167 件

運転を終えた．このとき，[tlastEnd, t1], [t1, t3], [t3, tend]の

3つの区間にトリップを分割する．そして分割したそれぞ

れについて，t1 − tstart, t3 − t2, tend − t4 をそれぞれ ttrip，

tstart − tlastEnd, t2 − t1, t4 − t3 をそれぞれ tdrop と設定す

る．分割後のそれぞれについて推定モデルにより推定消費

電力量Qtを出力し，最後にトリップ単位に集約したQtrip

を計算する．

6.2 エアコン推定モデル精度検証実験

6.1 節で述べたエアコン推定モデルの推定精度を検証す

るため，我々は実際の EVを用いて実験を行った．本節で

はその実験について述べる．実験条件を表 7 に示す．ま

た，取得したデータを以下に示す．

• 入力として用いるデータ
– オープンデータ · · · · · · 気温 [◦C]，湿度 [%]

– センサデータ · · · · · · 照度 [lx]

• 正解として用いるデータ
– CANデータ · · · · · · Eac [kWh]
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図 14 照度を取得する端末の設置状況

Fig. 14 Status of device which obtains illuminance.

図 15 エアコン消費電力量の推定結果

Fig. 15 Estimation result by air conditioner model.

このうち，気温と湿度は気象庁*4の公表データを用いた．

また，取得したセンサデータは，Android端末単体で簡易

かつ安定的に取得できる照度センサに限定した．センサ

データ取得端末は図 14 のように，照度センサにフロント

ガラスから直接日光が当たるように設置した．

6.3 エアコン推定モデルの精度検証

6.1 節で述べた推定モデルに基づいてデータセットを作

成した．作成したデータセットを用いて 10分割交差検定

による精度検証を行った．推定結果を図 15 に示す．横軸

xはEac，縦軸 yはQtripである．データ件数は 167件であ

る．プロット 1つが 1トリップに対応している．精度検証

の結果，RMSEは σ = 0.24 kWhであった．以上より，エ

アコン消費電力量の推定は走行消費電力量の推定（5.2 節）
*4 気象庁，http://www.jma.go.jp/jma/menu/report.html（参照

2018-12-13）.

よりも少ない誤差で実現された．この推定精度は有効な用

途 [31] における判断基準となり得る．たとえば，大量の

EVをスマートグリッドで利用する場合には，EVの利用

形態が多様である．そのために実際の消費電力量の変動も

大きい．このような用途では多少誤差があっても全体的な

傾向をつかむのに十分である．有効な用途はすでにいくつ

か検証しているが [34]，今後の課題とする．また，EVの

置き換え効果を示すことを考えると，今回の評価で十分な

推定精度が得られる可能性があることが示唆された．しか

し，1車種 1被験者のデータによって得られた結果である

ことから，推定モデルの十分な汎用性があるとはいい難い．

そのため，同一車種の別個体のデータや異なる車種のデー

タに我々が使用するエアコン推定モデルを適用した際の精

度評価を行う必要があると考えられ，今後の課題とする．

7. まとめと今後の課題

本論文では，実際に取得したEV走行ログに対し，データ

の取得からクレンジング，推定モデル構築，精度評価を行

うことで，EV消費電力量推定モデルの精度検証を行った．

第 1に，精度検証のための正解データを定義した．CAN

データにノイズが含まれていることを確認し，クレンジン

グにより取り除いた．第 2に，走行とエアコンに関してそ

れぞれ推定モデルの精度検証を行った．精度検証の結果，

トリップ単位で走行消費電力量は RMSE0.38 kWh, エアコ

ン消費電力量は RMSE0.24 kWhでそれぞれ推定可能であ

ることが示された．また，道路区間ごとの評価では，道路

区間（特に強い加速を行う区間）特有の走行消費電力量の

誤差があることが確認された．今後の課題として，道路区

間ごとの推定精度改善および，EVのエネルギー消費の原

因として現在考慮されていない自然風の影響や温度特性な

どの考慮を行っていく必要がある．また，異なる車両・異

なる運転者のデータを収集し，消費電力量推定の精度評価

を行うことで，本論文で提示した精度検証方法・推定モデ

ルの汎用性を示していく．
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付 録

A.1 放電実験とバッテリー残量値の非線形推移

放電時のGIDs値の正確性を検証することを目的として，

実車 EV を用いた実験を行った．満充電まで充電された

被験 EVをカーナビのみを起動した状態で長時間放置し，

バッテリー残量の時間推移を計測した．この実験を放電実

験と呼ぶ．放電実験における電力消費はカーナビによる一

定出力の電力消費のみであるから，経過時間に対するバッ

テリー残量は線形の推移を示すという仮説が立つ．放電実

験はその仮説が正しいかを検証するための実験である．実

験環境を表 A·1 に示す．また，放電実験の結果を図 A·1
に示す．図 A·1 を見るに，バッテリー残量が中程度の部分
ではおおむね線形に推移している一方，バッテリーが満充

電や空に近い部分では追加の電力消費が観測された．放電

実験における消費電力は一定であることから，バッテリー

が満充電や空に近い時に，原因不明の電力消費が発生し

ている，もしくは，正しく GIDs値が推移しないことが推

表 A·1 放電実験環境

Table A·1 Condition of discharge experiment.

実験回数 全 12 回

2014 年 2 月 22 日

10 月 4 日

10 月 18 日

12 月 13 日

2017 年 1 月 19 日

1 月 21 日

実験期間 1 月 25 日

6 月 30 日

7 月 7 日

7 月 8 日

7 月 13 日

2018 年 10 月 16 日

使用車両 日産 LEAF ZAA-ZE0 型 2011 年式

CAN データ計測 Android アプリ “Leaf Spy Pro”

図 A·1 放電実験におけるバッテリー残量の時間推移

Fig. A·1 Remaining battery charges in the discharge experi-

ments.

察される．このことから，エネルギー推定の精度検証実験

においては，正解データから EVがバッテリーが満充電や

空に近い時のデータを排除することとした．具体的には，

図 A·1 の実験から，実験に使用した日産 LEAF ZAA-ZE0

型 2011年式においては，追加の電力消費がない GIDs区

間は，128 GIDsより小さく，68 GIDsより大きい区間であ

ることが分かった．そのため，その区間外の正解データを

不正確なデータとして排除することとした．なお，この現

象が使用車体固有のものか，あるいは，一般性があるのか

については未検証である．

齊藤 祐亮

2019年横浜国立大学大学院環境情報

学府博士課程前期修了．2017年横浜

国立大学理工学部数物・電子情報系学

科卒業．マルチメディアデータベー

ス，時空間データベースの研究・開発

に従事．

植村 智明 （学生会員）

横浜国立大学大学院環境情報学府博

士課程後期在学中．2018年横浜国立

大学大学院環境情報学府博士課程前期

修了．マルチメディアデータベース，

時空間データベースの研究，開発に従

事．日本データベース学生会員．

富井 尚志 （正会員）

横浜国立大学大学院環境情報研究院准

教授．1999年横浜国立大学大学院工

学研究科博士課程後期修了．博士（工

学）．マルチメディアデータベース，

時空間データベースの研究に従事．電

子情報通信学会，映像情報メディア学

会，日本データベース学会会員．

（担当編集委員 北本 朝展）

c© 2019 Information Processing Society of Japan 52


