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あらまし 電気自動車 (EV)はバッテリーを搭載していることから, スマートグリッドへの応用が期待されている. 実

際の導入にあたっては, EVからどの程度電力の授受が可能であるかを EV導入に先立って見積もる必要がある. それ

に対して我々は, ECOLOG(Energy COnsumption LOG)システムを構築した. 本システムは, 車両に後付けで搭載し

たスマートフォンによって取得したセンサデータから EVの消費電力量を推定・蓄積する. 本論文では, EVの電力消

費要因の中でエアコンに着目した. エアコンの消費電力量は気温や日照の状況に大きく左右される. その消費電力量の

推定モデルを提案する. 気温などのオープンデータに加え, センサデータとして照度データを入力, エアコン消費電力

量を出力とする人工ニューラルネットワークを構築し, 消費電力量の推定を行う. さらに, 実際に EVを用いて取得し

た CANデータを正解データとして, 推定消費電力量の精度検証を行う.
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1. は じ め に

近年, 地球温暖化が世界規模で進行しており省エネがへの要

求が高まっている. 現在, 日本のエネルギー消費量のうち 4分の

1が運輸部門, さらにその 4分の 3が道路交通分野であること

から, 道路交通分野での省エネが必要とされている [1]. 省エネ

を実現する媒体として電気自動車 (EV)が挙げられる. EVは

ガソリン車と比較して, 二酸化炭素排出量を大幅に削減できる.

また, EVはバッテリーを搭載していることから移動するバッテ

リーとしての役割を持ち, 非走行時には EVから電力を授受す

る事が可能である. EVを利用した省エネの手段として, 運転に

使用しない余剰電力を他の場所に給電する V2X(Vehicle to X)

が考えられている. V2Xの 1つの形として, 事業所に集まった

EV から電力を取り出して事業所で利用する V2B(Vehicle to

Building) がある. V2B では, EV の持つ余剰電力を事業所に

おける電力需要のピーク時に利用することで電力のピークカッ

トを図ることができる. このように, V2Xは省エネや二酸化炭

素排出量の削減に大きく貢献すると考えられている. しかし,

事業所に集まる個々の EVからどの程度余剰電力を取り出せる

かは, 個々人の運転状況や運転経路によって異なる. そのため,

V2Xの効果を定量的に評価することは困難である.

そこで我々は, スマートフォンという簡易なセンサのみを用

いることで, ドライバーの負担なく手軽に走行ライフログを蓄

積できることに着目した. EVは内部構造が単純であるため, 運

動方程式から走行によるエネルギー消費量を推定することが可

能である [2], [3]. このようなことから, 我々はスマートフォンで

自動車の走行ライフログを蓄積し, EV エネルギー消費モデル

(以下, EV モデル) を用いて EV のエネルギー消費量を推定・

蓄積する ECOLOG(Energy COnsumption LOG)システムを

構築した. ECOLOGシステムは,ドライバーや車両に紐付けら

れた EVエネルギー消費ログを大量に蓄積することで, ドライ

バー, 車両, 時空間, 車速や加減速に対して有用な検索を可能に

する. その検索結果から, V2Bの導入効果を事前に検討する事

業所や個人ドライバーに対して個々の状況に即した情報提示を

行う.

EV の電力消費要因は走行, 電装品, エアコンの 3 つに大別

され, それぞれ独立して消費モデルが存在する. 本論文ではそ

のうちエアコンに着目した. エアコンによる消費電力量は状況

による変動が大きく, 全体の消費に対して占める割合が大きい

ことから, EV 消費エネルギー推定において無視することがで

きない. したがって, 本論文ではそのエアコン消費電力量推定

モデルを提案する. 気温などのオープンデータに加え, センサ

データとして照度を入力, エアコン消費電力量を出力とする人

工ニューラルネットワークを構築し, 消費電力量の推定を行う.

2. 関 連 研 究

2. 1 EVとV2X

EVはバッテリーを搭載し, モータによって駆動する新たなモ

ビリティである. 例えば日産自動車が 2017年 9月に発表した

新型の LEAFは 40kWhのバッテリー容量を持ち, 最大 400km

の走行が可能とされる（注1）. EVの大きな利点としては走行時

（注1）：日産リーフ, https://www3.nissan.co.jp/vehicles/new/leaf.html,

参照 Feb 13, 2018.



に二酸化炭素を排出しないことやWell-to-Wheelの観点で比較

した場合の燃料コストがガソリン車よりも低いことなどが挙げ

られ, 今後の普及が期待されている [6], [7].

一方で, EV の持つ余剰電力を別の場所に給電する V2X が

考えられている. V2X は消費電力のピークカットや再生可能

エネルギーの安定化を可能にすることから, 省エネや二酸化炭

素排出量の削減に貢献すると考えられている. Kempton らは

V2G(Vehicle to Grid)をアメリカの電力市場に投入した際にど

の程度の効果と利益が得られるのかを検証した [8], [9]. Jansen

らは既存の電力網に V2G を投入した際に V2G が果たす役割

について論じた [10]. 太田らは, EVを家庭の電力網に接続する

ことで再生可能エネルギーのような不安定な電源の補助として

活用できることを検証した [11]. Udawatta らや Tushar らは,

V2Gが再生可能エネルギーの安定化に有用であることをシミュ

レーションで示した [12], [13]. また, 日産自動車が LEAF to

Homeとして, V2H(Vehicle to Home)の製品化を行った（注2）.

2. 2 EVの消費電力量推定

V2Xの効果の定量評価のためには, EVが運転で消費する電

力量の推定が必要である. EVは内部構造が単純であるため, 運

動方程式から走行で消費する電力量を推定できる [2], [3]. Zhang

らは, 計算資源を節約しながら走行ログから航続距離を推定す

る手法を提案した [14]. Grubwinklerらは多様な車や運転者の

データを収集し, そのデータを元に車速データを生成, EV の

消費電力量推定を行った. Ito らは大量に収集した EVの消費

エネルギーのデータを道路の特性で集約し, 航続距離の推定に

用いるモデルを提案した [16] 一方で, 機械学習を利用して EV

の消費電力量を推定することも行われている. Felipeらは人工

ニューラルネットワークを用いて, ドライバーの運転スタイル

と走行ルートの特徴から EV 走行時の消費電力量を推定した.

Martinez らは物理モデルと機械学習によるモデルを組み合わ

せ, 物理モデル単体よりも高い精度で EVの消費電力が推定可

能であることを示した [18]. これらの研究は単に EVの走行に

よる消費電力量推定のみを目的としていることが多く, ドライ

バー, 車両, 時空間, 車速や加減速に対して検索を行うことを考

慮していない.

2. 3 センシング技術とライフログ

近年の情報技術の発達により, 計算機やネットワークの高速

化, 低価格化が進んでいる. さらに GPSや加速度センサのよう

な実空間情報を取得することを目的としたセンサ類の発達によ

り, いつでもどこでも計算機の恩恵を受けられるユビキタス環

境が実現された. ユビキタス環境においてはその環境内の様々

な場所やモノにセンサを取り付けることにより, ユーザが意識

せずとも様々なデータの取得が可能となる. これによりユーザ

の負担なく日常のセンシングデータを記録・蓄積するライフロ

グの収集が実現されている.

その発展として, これらのセンサ類を自動車に搭載すること

で自動車全体を１つのセンサとして情報収集を行う「プローブ

（注2）：LEAF to Home, https://www3.nissan.co.jp/vehicles/new/

leaf/leaf-to-home.html, 参照 Feb 13, 2018.

図 1 想定環境概略

カーシステム」に関する研究が行われている. Manzoniらはバ

スのような運転スタイルによって燃費が大きく左右される車両

にセンサを搭載し, 運転者別や時間帯別でエネルギー消費に差

があることを確認した [20]. 森川らはプローブカーデータに気

象状況や道路状況を組み合わせた動的経路案内システムを開発

し, その性能評価を行った [21]. 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 [22]. 秦らは新潟県中越沖地震において, プロー

ブカーのリアルタイム情報を用いた「隠れた道路マップ」を実

際に試験提供することで, プローブカー情報を減災目的に使用

した [23].

近年では, このようなGPSや加速度センサを搭載したスマー

トフォンが身近なデバイスとなった. スマートフォンを自動車

に搭載することで, 自動車の走行ログを日常的に取得すること

が可能となった. 八木はスマートフォンの加速度センサを用い

て走行時の段差の検出を行う研究に加え, 先の東日本大震災に

おいて発生した路面段差の調査を行った [24]. 佐藤らはスマー

トフォンがプローブ情報取得センサとして十分利用できること

を検証した [25].

2. 4 想 定 環 境

我々が想定する環境の概略を図 1に示す. 一般家庭に太陽光

発電や風力発電といった再生可能エネルギー発電施設を備えた

小さなスマートグリッド (これをマイクログリッドと定義する)

を構築する. 各家庭には V2H が備わっており, 所有している

EVとの間で EVの余剰電力を家庭に給電したり, 家庭で発電

した再生可能エネルギーの余剰電力を蓄電したりする. 各マイ

クログリッドでは EVを用いた電力ピークの制御や再生可能エ

ネルギーの安定化が可能である. 事業所においても同様に通勤

で集まる数台～数十台の EVとの V2Bや事業所に設置された

再生可能エネルギー発電施設からマイクログリッドが構築され

る. 事業所がマイクログリッドを構築することで, 一般家庭か

ら通勤する EVは事業所と家庭のマイクログリッド間を行き来

する電力の運び手と考えることができる.

このような状況下で, 新たな事業所がマイクログリッドの構

築を検討する場合を考える. 事業所の意思決定者は, 導入の目的

である電力制御が自身の環境でどの程度効果が見込めるのかを



図 2 EV エネルギー消費要因

見積もる必要がある. このために, 現在使用している自動車の

日常的な走行ログを活用し, 事業所に集まる多数の自動車をも

し仮に EVに置き換えた際に事業所に給電できる電力量を事前

に見積もりたい. つまり本研究の目標は, 既存の自動車から取

得したライフログを基に EVに置き換えた際の消費エネルギー

を推定し, 図のようなスマートグリッドの環境下で V2Bの効果

を事前に検討できるようにすることである. V2Bの効果を検討

するにあたって, EV が通勤で消費するエネルギーを把握する

ことが重要となる. したがって通勤による往復における消費エ

ネルギーの推定精度が重要である.

このシナリオには電力売買の制度やプライバシー保護の問題

など多岐に渡り詳細に検討すべき事項が存在する. これらは別

の課題とし, 本論文の対象外とする.

2. 5 本研究が解決すべき課題

2. 3 節で述べた通り, 自動車にセンサを搭載し, 運転のログ

データを取得することが可能となった. また, 近年では大容量の

ストレージを安価に入手することができる. そのため, 後から

運転の振り返りや分析を行うためにこれらのデータを走行ライ

フログとして全て蓄積しておき, 活用することが可能となった.

我々はライフログを用いて V2Bにおける問題点を解決する

ことを提案してきた. 具体的には, 既存の自動車で取得した運転

ログを基に EVで同様の運転をした際の消費電力量を推定する

ECOLOGシステムを運用してきた. この ECOLOGシステム

により, V2Bにおいて EVから事業所に給電できる電力量を事

前に見積もることができる. 本研究での目的は, ECOLOG の

エネルギー推定精度を向上させることにある.

ところで, EVにはエアコンや電装品といった走行以外の要因

により消費されるエネルギーが存在する. 図 2はある被験者の

月別の EVエネルギー消費量の平均を要因別に示したものであ

る. 緑色が走行による消費量, 青色が冷房による消費量, 赤色が

暖房による消費量, 黄色が電装品による消費量をそれぞれ表し

ている. 図 2から, エアコン消費電力量は他の要因と比較して

変動が大きく, かつ EV全体の消費量のうちに占める割合が大

きいことがわかる. したがって, エアコンによる消費を無視す

ることはできず, 個々人の状況に応じたエアコン消費電力量を

推定する必要がある. そのため, 我々はエアコン消費電力量推

定モデルを以前より提案してきた [5]. 本論文では, その既存の

エアコンの消費電力量の推定モデルの拡張を行う. 具体的には

カーエアコンの制御に日射が関係していることに着目し, モデ

ルの入力に新たに照度データを追加した. また, 推定精度を既

図 3 ECOLOG システムの全体像

表 1 運動方程式のパラメタ

パラメタ 単位 意味 取得方法

ρ kg/m3 空気密度 定数

Cd 空気抵抗係数（CD 値） カタログ値

A m2 自動車の正面面積 カタログ値

µ 転がり抵抗係数 定数

M kg 車両総重量 カタログ値

g m/s2 重力加速度 定数

θ rad 道路勾配 地図データから

v m/s 自動車の走行速度 GPS から算出

存モデルと比較することで, 提案モデルの推定精度検証を行う.

3. ECOLOGシステム

3. 1 ECOLOGシステムの概要

本章では我々が提案してきた ECOLOG(Energy COnsump-

tion LOG)システムについて述べる. ECOLOGシステムの全

体像を図 3 に示す. 本システムは以下のような流れで構築さ

れる.

（ 1） 自動車に GPSや加速度センサが内蔵されたスマート

フォンを搭載し, 自動車走行ログを取得する.

（ 2） 走行ログに対し, 運動方程式を用いた EVエネルギー

消費モデルを適用して, 瞬間の消費エネルギーを推定する.

（ 3） EV エネルギー消費ログを蓄積し, 効果的な検索を可

能とするデータベースシステムを構築する.

（ 4） 個人ドライバーに対して EVの置き換え効果や, 地点

別・時点別・走行状況別などのエネルギー消費を提示する. あ

るいは, 事業所の意思決定者に対して, V2Bによる効果を提示

する.

3. 2 EVモデルによる消費エネルギー推定

本節では EVの消費エネルギー推定モデル（EVモデル）に

ついて説明する. 電気自動車の消費電力 Pe(t) は, 空気抵抗の

エネルギー PAIR, 路面やタイヤの状況による転がり抵抗のエ

ネルギー PROLL, 坂道の上り下りによる登坂抵抗のエネルギー

PSLOPE , 自動車の加減速に応じて発生する加速抵抗のエネル

ギー PACC の総和と変換効率 η の積で求めることができる. 式

(1)における各パラメタを表 1に示す.



図 4 EV モデルによるエネルギー消費推定の例

図 5 EV エネルギー消費モデル

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

× 1

η(v(t), Pd(t))

= (
1

2
ρCdAv(t)2 × v + µMg cos θ × v

+Mg sin θ × v +
1

2
M∆v2)× 1

η(v(t), Pd(t))
(1)

Pe(t)を時間積分することにより電力量 Ee が求まる.

Ee = c

∫ tend

tstart

Pe(t)dt (2)

以下, (1), (2)式を基に EVの消費電力 (瞬時値)とエネルギー

消費について説明する.

• EVの消費電力 (瞬時値)

図 4は, 実際に発進から停止までを行った走行ログから EVモ

デルを用いて計算したエネルギー消費量をグラフ化したもので

ある. ただし, これらはあくまで瞬時値であり, 個々のデータに

は誤差が含まれる. 図 4では加速時に自動車を加速させるため

に加速抵抗 (緑色)によるエネルギーを消費した. 次に一定速度

を保ちつつ坂道を上り, 登坂抵抗 (青色)によるエネルギーを消

費した. その後減速時にブレーキによる負の加速抵抗 (黄緑色)

によりエネルギーを回生したが, 強い減速を行った際に摩擦ブ

レーキも併用したのでエネルギーロス (桃色) が発生した. ま

図 6 ECOLOG データベーススキーマ

た, 走行時には空気抵抗 (黄色) と転がり抵抗 (茶色) により常

にエネルギーを消費する. このグラフで示しているのは走行に

よるエネルギー消費であり, 実際の運転においては走行以外に

電装品やエアコンによってもエネルギーを消費する.

• EVエネルギー消費モデル

図 5に 1日の往復トリップ全体のエネルギー消費量を示す, こ

のグラフは横軸の時刻に対してその時刻までの瞬時値を積算し

たものをエネルギーロスの要因別に示している. 図 4では加速

抵抗と登坂抵抗によるエネルギーが瞬間のエネルギーとして示

されたが, これらのエネルギーは減速時や坂道を下るときに回

生される. 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, エネルギー変換ロス, 電装品・エア

コンによる消費エネルギーである.

3. 3 ECOLOGデータベース

EV モデルにより計算された消費エネルギーは, 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テーブルと呼ぶ. 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, 消費エネル

ギー量は次式のように単純な加算により計算できる.

Ee = c

t=tend∑
t=tstart

Pe(t) (3)

ECOLOGテーブルに蓄積される主なデータ要素としてはセン

サから取得される時刻, 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空気抵抗, 転がり抵抗,

登坂抵抗, 加速抵抗, モータの変換効率, エネルギー回生量, エ

ネルギー消費量などが含まれる.

ECOLOG データベースのスキーマ図を図 6 に示す.

ECOLOG テーブルは検索キーとしてドライバー, 車種, ト



図 7 エアコンの必要能力

参考文献 [26] より引用

リップを利用できる. 地図情報として交差点から交差点までで

定義した道路リンクに関するデータも蓄積する. リンクデータ

は国土地理院の数値地図 2500(空間データ基盤)（注3）を利用する.

4. カーエアコンの特性

EVのエアコンの消費電力は気象状況の影響を大きく受ける.

2. 5 節でも述べた通り, その消費電力量は全体に占める割合が

大きく, 無視することができない. 本章ではカーエアコンの特

性について述べる. ここで説明するカーエアコンの特性は次の

2つである.

（ 1） 日射による制御

（ 2） 高出力モード・低出力モード

4. 1 日射による制御

外気温度とエアコンの必要能力の関係を示したグラフを図 7

に示す. このグラフより, エアコンは温度のみならず, 日射の状

況によっても制御されていることがわかる. また, 実際の自動

車には日射センサが搭載されていて, カーエアコンの制御に利

用している [27].

4. 2 高出力モード・低出力モード

エアコンの動作は 2つのモードに大別される. 目標温度まで

車内温度を上昇（あるいは低下）させる高出力モードと, 目標

温度に達した車内温度を保つ低出力モードの 2つである. 図 8

はある被験者の寒い冬の朝のトリップにおけるエアコンの消費

電力の推移を表したグラフである. 高出力モードを橙色, 低出

力モードを緑色で表している. 高出力モードが複数回現れるの

は, トリップ中の一時的な停車の際に EVの電源を切ることに

よって車内温度が外気によって低下するためである. なおこの

グラフは, 5. 2節で述べる CANデータから作成した. 最終的な

エアコン消費電力量はこの消費電力を時間積分したものとなる.

5. 取得データ

取得したデータを以下に示す.

（注3）：国土地理院，“数値地図 2500（空間データ基盤）”，http://www.gsi.

go.jp/geoinfo/dmap/dm2500sdf/, 参照 Feb 13, 2018.

図 8 高出力モードと低出力モード

図 9 照度データ取得端末の設置状況

• 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]

• 正解データとして用いるデータ

– CANデータ · · · · · · エアコン出力 [250W]

このうち, 気温と湿度は気象庁公表のオープンデータ（注4）を

用いた. 照度はスマートフォンによりデータを取得した. また,

エアコン出力については実際に EVを用いて CANデータを取

得した.

5. 1 スマートフォンによるデータの取得

Androidロガーアプリ「Driving Logger」を実装し, 照度セ

ンサを持つ Android 端末にインストールして照度データの取

得を行った. Android端末は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. その設置状況を図 9に示す.

5. 2 CANデータの取得

モデル生成と精度評価を行うために EVの CANデータを用

いた. 実験用の EVとして日産 LEAF(ZAA-ZE0型)を用いた.

CAN データの取得には Android アプリ Leaf Spy Pro（注5）と

（注4）：気象庁, http://www.jma.go.jp/jma/menu/report.html

（注5）：”Leaf Spy Pro”, Google Play, https://play.google.com/store/

apps/details?id=com.Turbo3.Leaf_Spy_Pro, 参照 Feb 13, 2018.



図 10 Leaf Spy Pro によって取得した CAN データ

表 2 ニューラルネットワークへの入力データ

既存モデル 提案モデル

データ 単位 データ 単位

運転開始時の気温 Tstart
◦C 運転開始時の気温 Tstart

◦C

運転開始時の湿度 Hstart % 運転開始時の湿度 Hstart %

運転時の平均気温 Ttrip
◦C 運転時の平均気温 Ttrip

◦C

運転時の平均湿度 Htrip % 運転時の平均湿度 Htrip %

運転時間 ttrip s 運転開始時の照度 Istart lx

運転時間 ttrip s

寄り道時間 tdrop s

ODBII接続用の Bluetooth通信端末として PLX Devices Kiwi

Bluetooth Wireless Trip Computer and ODBII Scanner（注6）

を使用してデータ取得を行った. Leaf Spy Proを用いて取得し

たデータの例を図 10に示す. このうち用いたデータはエアコン

出力 [250W](瞬時値)である. この瞬時値を時間積分することで

正解データとした. なお, この Leaf Spy Proから取得したデー

タの正確性は未検証であるが, 今回は正しいものとして扱った.

6. エアコン消費電力量の推定

本章では, エアコン消費電力量推定モデルについて述べる.

6. 1 エアコン消費電力量推定モデル

我々は, エアコン消費電力量の推定モデルを入力 (気象デー

タなど)と出力 (消費電力量)の対応付け問題として考え, 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. そのため, 我々は以前より実際に EVを用いた機械学習

によってエアコン消費電力量を推定するモデルを提案してき

た [5]. そのモデルを既存モデルとする. 本論文では, この既存

モデルを拡張する形で新たな推定モデル (以下, 提案モデル)を

提案する. 既存モデル, 提案モデルそれぞれで入力に用いるデー

タを表 2に示す. これらの入力に対し, 既存モデル, 提案モデル

それぞれでエアコン消費電力量 Qt を推定し, 正解データとの

比較を行う. 機械学習用ワークベンチとしてWEKA [28]を用

いた.

6. 2 既存モデル

既存モデルは気温, 湿度, 運転時間から消費電力量 Qt を出力

するモデルである [5]. 参考文献 [5]では 2つの手法を提案して

（注6）：PLX Devices Inc., ”PLX Kiwi Bluetooth”, http://www.

plxdevices.com/, 参照 Feb 13, 2018.

図 11 既存モデル

図 12 寄り道によるトリップ分割

図 13 提案モデル

いるが, モード切替時間を考慮した手法 2についてはモード切

替時間を正解データとして取得することが困難である. よって,

手法 1を既存モデルとする. WEKAによって構築された既存

モデルを図 11に示す.

6. 3 提案モデル

今回提案するモデルについて説明する. 既存モデルの問題点

として, 以下の 2つが考えられた.

• 日照の影響が考慮されていない

• 停車の影響が考慮されていない

4. 1節で述べたことから, 日照の影響を考慮する必要がある. ま



表 3 計 測 条 件

項目 条件

日程 2017 年 1 月 6 日～2017 年 12 月 4 日

使用車両 日産 LEAF ZAA-ZE0 型

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及び高速道

充電状態 概ね 100%充電

空調設定 25◦C オートエアコン

走行条件
往路 約 30km, 70 分程度

復路 約 25km, 50 分程度

走行ログ Android タブレット端末

取得端末 REGZA Tablet AT570

CAN データ Android アプリ”Leaf Spy Pro”

　計測方法 によるデータロギング機能を利用

収集データ 往復トリップ 167 件

た 4. 2節に関連して, トリップ中の停車の際に EVの電源を切

れば車内温度はその影響を受ける. 図 8のように, 例えば冬で

はトリップの停車時にエアコンがOFFになることで, 車内温度

は外気によって低下する．これにより車両の再出発時には, 再

び高出力モードが現れる可能性がある. そのため, この停車の

影響も考慮する必要がある. したがって, 提案モデルでは入力

データに照度データを追加した. さらに, トリップ内での寄り

道などの一時的な停車を考慮した.

今回の提案モデルでは, トリップ全体を寄り道ごとに分割す

る. 分割されたそれぞれに対して, トリップ時間 ttrip と寄り道

時間 tdropを設定する. その概念図を図 12に示す. tstartは推定

対象トリップの開始時刻, tend は推定対象トリップの終了時刻,

tLastEnd は対象トリップの１つ前のトリップの終了時刻である.

時刻 tstart に発車したドライバーが, 時刻 t1 に寄り道をしたと

する. 次に時刻 t2 に運転を再開し, また時刻 t3 に寄り道をした

とする. 最後に時刻 t4 に運転を再開し, 時刻 tend に目的地に到

着し, 運転を終える. このとき, tLastEnd <= t <= t1, t1 <= t <= t3,

t3 <= t <= 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. tstart − tLastEnd は寄り道ではないが, 便宜上寄り道

とし他の寄り道と同様に扱う. 分割後のそれぞれについて, 提

案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

単位に集計した推定消費電力量 Qtrip を計算する. WEKA に

よって構築された提案モデルを図 13に示す.

7. 精 度 検 証

7. 1 実 験 条 件

EV のエアコン消費電力量の推定精度を検証するために, 実

際に EVを用いて実験を行った. エアコンの設定はオートエア

コン (25◦C設定)とした. 実験条件を表 3に示す.

7. 2 既存モデルによる推定の精度検証

6. 2節で示した推定モデルに基づいてQtのデータセットを作

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

図 14 既存モデルでの推定結果

図 15 提案モデルでの推定結果

精度検証を行った. 既存モデルによる推定結果を図 14に示す.

横軸 xは CANデータより算出したエアコン消費電力量, すな

わち正解値である. また, 縦軸 y はモデルにより推定したエア

コン消費電力量, つまり Qt である. プロット 1つが 1トリップ

に対応していて, プロットの位置が直線 y = xに近いほど良い.

推定結果の RMSE(Root Mean Squared Error)は 0.290kWh

であった.

7. 3 提案モデルによる推定の精度検証

6. 3節で示した推定モデルに基づいて Qt のデータセットを

作成した. 7. 2節と同様の方法で精度検証を行った. 提案モデル

による推定結果を図 15に示す. 横軸 xは図 14と同様である.

縦軸 y は提案モデルの出力値をトリップ単位に集計した推定消

費電力量Qtrip である. 提案モデルによる推定結果の RMSEは

0.240kWh（既存モデル比 −0.050kWh）であった. 図 14と図

15とを比較すると, 提案モデルの方がプロットのばらつきがわ

ずかに抑えられていることがわかる. 結果として, 既存モデル

と比較して推定精度 17%程度が向上したことが確認された.



8. まとめと今後の課題

本論文では ECOLOGシステムにおけるエアコン消費電力量

の推定と精度検証を行った. 既存モデルを拡張する形で, 日照

と停車の影響を考慮した新たなモデルを提案した.　既存モデ

ルと比較して, 推定精度が 17%程度向上したことを示した. 今

後の課題として, 4. 2節で紹介した 2つのモードを考慮したエ

アコン消費電力量推定モデルを構築することと, 本論文では扱

わなかったエアコン以外の EVエネルギー消費要因の消費電力

量推定の精度検証が必要である.
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