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仮想定速走行シミュレーションデータに基づく
EVのエネルギーベースラインマップの作成と精度評価

劉 屹1,a) 曽我 紗代子1,b) 七里 祐輔1,c) 富井 尚志2,d)

概要：本研究では,電気自動車（Electric Vehicle：EV）の仮想定速走行（Virtual Constant Velocity Running：
VCVR）により生成したデータを用いて, EV のエネルギーベースラインマップの作成と精度評価を行っ
た. 我々の先行研究 [1] では, 運動方程式に基づく物理モデルにより,EV の要因別の消費エネルギーを推
定する「ECOLOGシステム」を提案した. 本研究では,VCVRにおける座標系列から,先行研究で提案し
た ECOLOGシステムによって消費エネルギーを推定する.この結果を地図上に示したものを EVのエネ
ルギーベースラインマップと呼ぶ. これは, 「その道路の走行で必ず消費する最低限のエネルギー」を表
す..EV のエネルギーベースラインマップの精度検証のために, 実際の EV を用いて定速走行した場合の
データとの比較を行った. さらに,EVのベースラインマップに基づいて,EVの経路選択や走行振り返りを
行い,その有用性を示した.

1. はじめに
近年,気候変動問題が世界的な課題となり,脱炭素化およ

び省エネルギー化が求められている. 日本では,2030年度
において,2013年度比で温室効果ガス 46%削減を目指すと
いう目標が掲げられている [2]. 目標達成のために,現在の
日本におけるエネルギー消費量の 2割以上を占める運輸部
門についても対策が必要である. ここで,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）が挙げられる [3]. EV は
走行時に CO2 を排出せず,ライフサイクルにおける CO2

排出量も同クラスのガソリン車と比べて 6割程度であると
いう特徴がある [4].

一方,EVは航続距離が短いという課題がある.また,その
エネルギー消費は,道路勾配や加減速,速度帯によって大き
く変化する. したがって,EVで走行する際に,エネルギー
損失の少ないルート選択や走行を行うために,いつ,どこで,

何を原因としてエネルギー消費が発生するのかを知ること
は重要である.

我々の先行研究では,運動方程式に基づく物理モデル [5]に
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より EVの要因別の消費エネルギーを推定する「ECOLOG

システム」を提案した [1], [6], [7], [8]. また,別の先行研究
では,EVが道路を走る際に消費するエネルギーを地図上に
可視化する手法,エネルギー消費マップを提案した [9]. そ
して,ライフログとして収集した EVの走行データの中か
ら,定速で走行したと見なせるログを抽出することで, ベー
スラインとなる消費エネルギーを求めた. しかしこの方法
には,対象道路を何度も繰り返し走行し, 一定の速度で走行
したデータを集めなければならないという課題があった.

ここで,地点ごとのエネルギー損失の原因を分析する手
段の一つとして,本研究では「EVのエネルギーベースライ
ンマップ」の作成方法を提案する.EVのエネルギーベース
ラインマップとは,一定速度で走行する EVのエネルギー
消費の瞬時値を道路の微小空間ごとに積算して地図上に表
示したものである. 本研究では,先行研究 [9]と同様に,道
路を一定速度で走行する際に消費するエネルギーをベース
ラインとして地図上に可視化する.ただし,そのベースライ
ンの消費エネルギーを, EVの実際の走行ではなく,仮想の
走行シミュレーションによって求める. 具体的には,まず仮
想定速走行 (Virtual Constant Velocity Running：VCVR)

における座標系列を生成し,先行研究で提案した ECOLOG

システムの計算モデルを適用することで,定速走行時の消
費エネルギーを推定する. 即ち,VCVRによるベースライ
ンマップ（VCVRベースラインマップ）の作成を本稿で提
案する.

また,ACC（Adaptive Cruise Control）により機械制御
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された定速走行を行った際の EVの消費エネルギーのデー
タを,その道路のベースラインの正解値として比較を行い,

精度を検証をした. さらに,提案ベースラインマップに基
づいて,EVの経路選択や走行振り返りを行い,その有用性
を示す.

2. 研究背景
2.1 関連研究
近年,自動車より収集した走行ログを活用する研究が盛ん

に行われている. 特に,ITS（Intelligent Transport System：
高度道路交通システム）のための自動車内蔵センサの活
用 [12]や, 交通データの可視化 [13]は注目されており,多
くの研究が見られる.

自動車から収集した走行ログを活用する他の研究として,

飯島らは,プローブカーで収集した道路状況を元に, 渋滞
状況を地図の色分けで可視化するシステムを構築した [14].

矢野らは,プローブカーデータをもとにした EV のエネル
ギー消費を分散処理基盤上で管理し,EV のバッテリ残量
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 [15]. これらはいずれもプローブカーのデータを利用し
ており, ただ走行するだけで簡易に集められる EVのライ
フログを自己のために有効活用する我々とは立場が異な
る. 芳澤らは, 実走行履歴データを元に, 移動経路を特定
し EV の電力消費を推定するモデルの提案を行った [16].

我々は, EV のライフログから簡易に EV の走行時の道路
固有のエネルギー消費を明らかにすることを目指している.

Tawfiqらは,ある開始地点の経度緯度を input layor とし
て,Double Deep Q-learning Network（DDQN）により, 終
了地点までのすべてのルートを自動的に生成し, 消費エネ
ルギーが最も小さいルートを求めた [17]. ただし彼らは,シ
ミレーションの結果の比較を行ったが,実際の走行による
検証は行われていない.

2.2 ECOLOGシステム
我々の先行研究 [1], [6], [7], [8]では,EVのエネルギー消
費に関する検索可能なデータベースを EVのライフログか
ら作成する ECOLOGシステムを提案してきた. 本システ
ムは以下の機能で構成される.

( 1 ) 自動車に後付けで搭載するセンサによって,自動車走
行（GPS）ログを収集する.

( 2 ) 走行ログに対して,我々が構築した EVエネルギー消
費モデル（以下「EVモデル」）を適用して,1 秒ごとの
消費電力 [W]を推定する.

( 3 ) 推定した瞬間の消費電力をデータベースに蓄積する.

( 4 ) 地点別・時点別・走行状況別の消費電力を検索・集約
する.

ECOLOGシステムでは,EVの消費電力が運動方程式を
用いて説明可能 [5]である点に着目し,EVのエネルギー消

表 1 EV モデルのパラメタ
パラメタ 単位 意味 取得方法

g m/s2 重力加速度 定数
ρ kg/m3 空気密度 定数
µ 転がり抵抗係数 定数
Cd 空気抵抗係数（CD 値） 定数
A m2 車両前方投影面積 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

v(t) m/s 自動車の走行速度 GPS より取得

費要因ごとに推定を行う EVモデルを定義した [1]. この
EVモデルでは,移動軌跡のライフログを取得するサンプリ
ングレート に合わせて,EVの瞬間の消費電力を消費要因
ごとに推定する. これにより,ECOLOGデータは時間に正
規化されたエネルギー消費要因データとして,データベー
スに格納される.

要因別の消費電力推定の計算式をそれぞれ式（1）～（6）
に示す. 式中の各パラメタについては, 表 1 に示す. 式
（1）～（4）は,車両が運動をする際に必要なエネルギーの
瞬時値（仕事率 [W]）を表しており,それぞれ加速抵抗,登
坂抵抗,転がり抵抗,空気抵抗によるエネルギー消費を意味
する. これらの和を Pd(t) とする (式 (5)). この値が正の時
は力行,負の時は回生ブレーキもしくは摩擦ブレーキによ
り減速していると見ることができる.

まず力行時のモータの消費電力が Pe(t)[W ] と考える.

モータの特性により EV内部のエネルギー変換効率を表す
モータ・インバータ総合効率 η が存在する [5], [10]. 力行
時の EVの瞬時消費電力 Pe(t)[W ] は Pd(t)と変換効率の
逆数 1

η の積で表すことができる (式 (6)).

PACC(t) =
1

2
(M +Mi)

dv(t)

dt
× v(t) (1)

PSLOPE(t) = Mg sin θ × v(t) (2)

PROLL(t) = µMg cos θ × v(t) (3)

PAIR(t) =
1

2
ρCdAv(t)

2 × v(t) (4)

Pd(t) = PACC(t)+PSLOPE(t)+PROLL(t)+PAIR(t) (5)

Pe(t) = Pd(t)×
1

η(Pd(t), v(t))
(6)

次に回生時のエネルギー回収 PRE(t)[W ]について考え
る. EVに搭載されている,車両の力学的エネルギーを電気
エネルギーとして回収する回生エネルギーは, 次のように
定義した.ただし,Gは重力加速度を表す.

• 加速度が −0.15G以下の際には,−0.15G分の運動エネ
ルギーが回生される.

• 速度が 7km/h 以下であれば回生は行われない.

この定義に従い,回生エネルギーの瞬時値 PRE(t) を式
（7）に示す. このとき,P0 は加速度 −0.15G におけるモー
タの仕事率である. また.回生の時もモータ・インバータ総
合効率 ηに影響される [5].
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図 1 先行研究 [9] におけるエネルギー消費マップのイメージ

PRE(t) =



Pd(t) × η(Pd(t), v(t)) ,

(Pd(t)/(Mv(t))> −0.15Gかつ v(t) > 7km/h)

P0 × η(Pd(t), v(t)) ,

(Pd(t)/(Mv(t)) ≤ −0.15Gかつ v(t) > 7km/h)

0 (v(t)≤ 7km/h)

(7)

ここまでで説明した,EVの要因別の消費エネルギー推定
を「ECOLOG推定モデル」とする.

2.3 EVのエネルギー消費マップ
我々の先行研究 [9]では,EVのエネルギー消費マップの

定義を行った.ある有意な道路区間内で微小間隔でサンプ
リングした経緯度座標群を入力として,本稿 2.2節で紹介
した ECOLOGシステムにより,要因別のエネルギー消費
データを算出した. そのデータを利用して,区間ごとにエ
ネルギー消費だけを地図に示した. マップ作成のための可
視化ツールには,Microsoft Excel 2016の 3D Maps 機能を
用いた. 図 1にエネルギー消費マップのイメージを示す.

図 1における一本の棒はその地点のエネルギー消費の積
算量 [kWh]である.赤色の部分がモータが電力を駆動力に
変換時の損失エネルギーであり,オレンジ色の部分が式（3）
により算出した走行時の転がり抵抗で消費したエネルギー,

また,黄色の部分が式（4）により算出した走行時の空気抵
抗で消費したエネルギーである.

　　　　　

2.4 EV定速走行の仮想の走行ログの生成
我々の先行研究 [11]では,走行経験のない未知道路にお
ける EV の消費電力量を事前推定するシステムを構築した.

提案システムでは,設定ルートを走行する際の最小・最大消
費電力量を EV の走行シミュレーションから求める こと
で,電欠になる可能性がある範囲を実走行せずに提示する.

この研究 [11]では, 「交差点を端点（ノード）として現
実の道路をデータとして表現するためのフォーマット」を
道路リンク（RoadLink）と定義した.

出発地と目的地を指定し,走行ルート上を一定速度で走
行する仮想の走行ログを生成する. 入力された出発地と
目的地からは既存のナビシステムで経路が決定できるの

表 2 仮想走行ログ生成時の各パラメタ
パラメタ 意味 単位

vc 巡航速度 km/h

dc 速度 vc で 1 秒間に進む距離 m

t スタートしてからの経過時間 (t = 0, 1,..., n) s

pt 時刻 t における座標
po 出発地の座標
pd 目的地の座標
st 仮想の走行ログ (st = (t, pt))

i 道路リンク番号 (i = 1, 2, ..., k)

k 終点の道路リンク番号
li 道路リンク i の長さ m

図 2 仮想の走行ログの生成のイメージ

で, 連続した道路リンクが取得できる. すなわち, 連続し
た道路リンクの集合は走行ルートになる. その走行ログは
ルート上を速度 vc で走る EVを想定してを等間隔 (dc)に
生成された座標時系列である.この時系列データを仮想定
速走行 (Virtual Constant Velocity Running : VCVR) と
呼ぶ.VCVRの走行ログ生成時の各パラメタを表 2に,イ
メージを図 2に示す.

3. VCVRベースラインマップの提案
本章では,EVの仮想定速走行（VCVR）座標系列データ

の生成方法および,VCVRに基づくベースラインマップの
定義と作成方法を説明する. VCVR座標系列データおよび
VCVRに基づくベースラインマップを生成するための, プ
ロセスを図 3に示す.

3.1 ベースラインマップの意義
「EVのエネルギーベースラインマップ」とは,定速巡航
しつづけることができる理想的な状況において,道路の速
度帯と道路勾配に応じて変化する道路固有のエネルギー損
失を地図上に示したものである. 運転者固有のエネルギー
損失などは,「その道路の走行で必ず消費する最低限のエネ
ルギー」であるこのベースラインマップとの差分として説
明される.

先行研究 [9]では,EVのベースラインマップを実走行時
のデータから生成した. しかしこの方法には,何度も繰り
返し走行してデータを集める必要があることや,精度が低
いという欠点があった. そこで本稿では,EVの実際の走行
ではなく,仮想の走行シミュレーションによってベースラ
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図 3 VCVR に基づくベースラインマップの生成プロセス

インマップを生成する. 具体的には,まず VCVRにおける
座標系列を生成し,先行研究で提案した ECOLOGシステ
ムの計算モデルを適用することで,定速走行時の消費エネ
ルギーである VCVRログを推定する. すなわち,VCVRに
よるベースラインマップを作成する.

3.2 VCVR座標系列データに基づくベースラインマップ
の作成

本節では,VCVR座標系列を用いて「VCVRに基づく消
費エネルギー」の生成する方法と, 「VCVRに基づく消費
エネルギー」に基づいて VCVRベースラインマップを作
成する方法を説明する. VCVR座標系列データを生成する
手順の概要は 2.4節に示した. 地図上で経路及び速度を指
定する,その経路上を一定速度で走行した場合の座標系列
データが生成される (図 3の緑色部分).

次にこのデータを「走行ログ」と見なし,2.2節で示した
ECOLOG 推定モデルに入力する. この出力として, その
経路を EVで走行した場合のエネルギー消費推定データが
得られる. なお,ECOLOG推定モデルには経路上の道路勾
配データもあらかじめ入力されている. 図 3の青色部分に
示す.

この結果,得られた EVのエネルギー消費推定データは,

道路勾配の影響を考慮した定速走行時のエネルギー消費の
時系列データとなる. このデータをそのまま地図上に可視
化したものを EVのベースラインマップとする.

3.3 ベースラインマップの精度検証方法
精度評価の正解データとして, 車間距離制御装置（Adap-

tive Cruise Control: ACC）による定速走行条件下で収集
された実走行の CAN データを用いる. 2020 年 7 月から
2022年 7月までの約 2年間の走行データのうち, 定速で走
行することのできたデータを用いた. このデータには,EV

内部のバッテリー端電圧, 電流の瞬時値が含まれる. この
データから算出した瞬間エネルギーを道路の微小空間ご
とに積算し, トリップごとにその地点で消費されたエネル

図 4 CAN データから取得した定速走行時の消費エネルギー量

ギー [Wh]を算出する. 瞬時値は誤差が大きいため,最終的
には微小空間ごとの消費エネルギーの中央値を求める.こ
れを正解データとした.ある道路空間の正解データを図 4

に示す.

これは,表 3の road1を定速で走行することのできたデー
タを示している. 横軸が実験対象区間の開始地点からの距
離, 縦軸がその地点での消費エネルギーを表す. 各点線が
走行 1回のデータを表しており,赤青色の太線で示した線
が各走行を中央値で集約した結果, 赤色の太線で示した線
が平均値で集約した結果である. ただし,集約は,実験対象
区間を 50mの小区間で複数に分割し,その小区間内の消費
エネルギーを集約することを意味する.

中央値と平均値のどちらを正解データとするのが適切か
を検討した.平均値の場合はデータの外れ値に影響されや
すいため,正解データとしての正確性が失われる.一方,中
央値は安定していた.故に正解データを中央値で集約した
ものにした.

提案ベースラインマップの消費エネルギーと正解データ
を比較し, (式 (8))決定係数（Coefficient of Determination:

R2）を算出することで精度を評価する.

R2 =


1
n

n∑
i=1

(fi − f̄)(yi − ȳ)√
1
n

n∑
i=1

(fi − f̄)2

√
1
n

n∑
i=1

(yi − ȳ)2


2

(8)

だたし, yiは正解データの各値で, ȳは正解データの平均
値を表す.また, fi は本稿 3.2節で算出した消費エネルギー
データを正解データと同じ手法で集約した各値で, f̄ がそ
の平均値を表す. このR2は,値域が 0以上 1以下の実数で,

1に近いほど精度が高いことを意味する.

4. ベースラインマップの作成結果および精度
検証

4.1 ベースラインマップ作成対象道路
本稿におけるベースラインマップの作成対象道路を表 3

に示す. 本稿では 3つの道路区間を対象とし,road1および
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表 3 対象道路データ
Semantic Link 道路種別 距離 巡行速度

road1 高速道路 1 5.4 km 80km/h

road2 高速道路 2 5.5 km 100km/h

road3 市道 2.7 km 30km/h

図 5 road1 のベースラインマップ

図 6 road2 のベースラインマップ

road2が高速道路,road3が市街地道路である. また,いずれ
も神奈川県内の道路である.

4.2 ベースラインマップ作成結果
3.2節で示した方法に従い, ベースラインマップを作成し

た. 結果を図 5と 6に示す. 地図中の棒グラフが地図上の
位置に対応した消費エネルギーのベースラインを表す.

4.3 ベースラインマップ精度検証結果
road1と road2について,3.3節で示した精度評価の結果
を図 7 と図 8 に示す. 横軸は対象道路の開始地点からの
距離,縦軸は消費エネルギーを表している. 青色の実線が
VCVRに基づく推定の結果,赤色の破線が正解データを表
す. 正解データと提案手法を比較した結果,R2の値は road1

が 0.960,road2が 0.926となった.

一方で,road3(結果は図 9に示す)の R2 の値は 0.448と
なり,road1,road2と比べ,精度が低い結果となった.

4.4 考察
4.3節の精度検証から, 4.2節で示したベースラインマッ
プは, 高速道路では精度が高い一方で, 市街地道路では高速
道路ほどの精度が出ないことが分かった. この理由として
は,以下の 2点が考えられる.

図 7 road1 の提案手法と正解データの比較

図 8 road2 の提案手法と正解データの比較

図 9 road3 の提案手法と正解データの比較

1点目は,参照した勾配データの正確さの差である. 一般
に,高速道路は市街地道路よりも路面の状態が整っており,

勾配データの正確性が高いと考えられる. 一方で,road3の
ような市街地道路では勾配データに明らかなエラーが存在
した. よって,road3の精度が低くなった原因として,参照
した勾配データの正確性の差が挙げられる.

2点目は,エネルギーの変換効率の正確さの差によるも
のである. EVはバッテリーのエネルギーを駆動力に変換
する過程で, インバータとモータを通る際にエネルギー変
換ロスが生じる [5]. 提案手法における消費エネルギーの計
算では, この変換効率の値は文献 [5]に示された値を参照し
ている. しかし,road3の走行速度である 30km/hのような
エネルギー出力の小さい低速度帯では, 様々な要因による
ノイズの影響を受けやすいため, エネルギー変換ロスの割
合を正確に測定することが難しい [10]. 以上の 2点により,

市街地道路では精度が低くなったと考えられる.

5. VCVRベースラインマップの応用先
本章では VCVRベースラインマップの応用先と, そこで

の役割を説明する.
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まず考えられるのは,EVの走行計画である. 既存の多く
のカーナビゲーションシステムでは,高速料金や走行距離,

走行時間などの情報は表示するが, 特に EVにとって重要
な,ルートごとの消費エネルギーは表示しない. バッテリ
残量が少ない場合や長距離を移動する場合は特に, 目的地
まで充電することなく走り切れるのか, あるいはどれくら
いのエネルギーを消費し,どの程度の充電が必要なのかと
いう情報は, EVのユーザにとって非常にニーズが高い. し
たがって,精度の高い VCVRベースラインマップは,EVの
ユーザにとって大きな助けになると考えられる.

また,EVの走行振り返りにも有効であると考えられる.

自分の運転により実際に消費したエネルギーを,地図上で
ベースラインと比較することで, 理想の運転に比べてエネ
ルギーをロスした場所が一目で分かり,運転改善に役立て
ることができる.

さらに,将来自動運転が行われる際にも有用であると考
えられる. 手動運転では,エネルギーロスの原因となる,加
減速を減らすのにも限界があるが, 自動運転であれば,ベー
スラインに近い運転を安全にかつ正確に行うことが可能で
ある. ベースラインマップを用いて,多くの EVがエネル
ギー消費の少ない走行を行うようになれば, 社会全体での
省エネルギー化に繋がる.

6. まとめと今後の課題
本稿では,VCVRに基づいて EVのベースラインマップ

を作成し,精度検証を行った. 実際の定速走行データと比
較して決定係数R2により算出した結果,高速道路での精度
が高く, 今回検証した二つの例では 0.960と 0.926に達し
た. 一方で市街地道路では精度が低く,今回検証した道路区
間における R2 の値は 0.448になった. その原因としては,

高速道路は路面が比較的整えられており道路勾配データの
正確性が高いことや, 高トルク帯ではエネルギー変換効率
データの正確性が高いことが考えられる. また,精度の高い
VCVRベースラインマップが有用な,三つの事例を示した.

今後の課題としては,まず,今回精度が出なかった市街地
道路について, 道路勾配データの補正を行い,精度の向上を
確認することが挙げられる. また,モーター変換効率デー
タを補正し, 低トルク帯での走行にも対応できるようにす
ることが求められる. さらに,気象条件からエアコンや電
装品による消費エネルギーを推定することで, EVが消費
するエネルギー全てを地図上に可視化することもできると
考えられる. 他の課題としては,今回は道路区間ごとに一
つの定速速度を設定し,それに基づいてベースラインマッ
プを作成したが, 実際の道路では曜日や時間帯ごとに交通
状況は異なり,特に渋滞は消費エネルギーに大きく影響す
る. したがって,時間帯ごとに異なる交通状況を反映した
ベースラインマップを作成することも挙げられる.
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