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1 序論
電気自動車 (Electric Vehicle; EV)のエネルギー消費量

を高精度かつ解釈可能な状態で推定する手法が求められ
ている．自動車利用による CO2 排出量は，国内外とも
に全体の約 16%を占めており，日本では自動車部門にお
ける CO2 排出量の約 40%がバスやトラック，タクシー
などの商用車に起因している．現在日本では，「2050 年
カーボンニュートラル」の実現に向け，乗用車に加え商
用車の電動化が推進されている [7]．商用車の EV 化が
進むことで，電力需要の増加や充電タイミングの重複に
よる電力系統の強化が必要となり，その結果として社会
コストの増大が問題となる．また，運輸事業者は契約電
力量の見直しや関連設備の導入・保守などのコストの増
加が問題となる．これらの課題に対処するためには，電
力需要を予測し，運行計画を最適化する必要がある．そ
のためには，EV のエネルギー消費量を正確に推定する
モデルの開発が不可欠であり，推定精度とともに推定結
果の正当性や計算方法の説明が求められる．
エネルギー消費量推定モデルは時空間的粒度に応じて

マクロ，メソ，ミクロの 3 レベルに分類できる．1 回の
移動における平均速度や，道路リンクごとの平均速度か
らエネルギー消費量を求める方法もあるが，本研究では
1 秒ごとの瞬間的なエネルギー消費量の推定方法を扱う
ミクロモデルに着目する．ミクロモデルは，瞬間的な速
度や加速度，道路勾配などの走行情報を入力とするた
め，データ収集コストおよび計算コストは高いが，車両
ごとの細かい挙動を考慮可能である [6]．そのため，ミ
クロモデルはより現実に近い推定が可能である．車両の
ミクロモデルは，物理式ベースのモデルとデータ駆動型
のモデル，そしてこれらを組み合わせたハイブリッドモ
デルに分類できる．
物理式ベースのモデルは，動力学的特性から車両シス

テムのエネルギー消費量を推定する．例えば，Fiori ら
は，車両の速度，加速度，道路勾配などの走行データか
ら，物理式を用いて駆動力の計算を行い，さらにパワー
トレイン効率を考慮した上でエネルギー消費量を推定す
るモデルを提案している [3]．物理式ベースのモデルは，
動力学的特性を考慮可能であり，広範な適用性を持つ．
しかし，特定のシナリオやシステム条件に対する適応性
が不足し，推定精度が低くなることがある．例えば，気
温の変動によるバッテリーやエンジンの性能の変化や走
行する道路の摩擦係数の違いなどが挙げられる．これら
の要素はエネルギー消費量に影響を与える可能性がある
が，物理式ベースのモデルではこれらの要素に適応する
ことが困難である．
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データ駆動型のモデルは，大量の走行データをもと
に，エネルギー消費量と入力変数の複雑な関係を捉え
ることが可能であり，推定精度を大幅に向上できる．
Abdelaty らは，決定木モデルや勾配ブースティング木
など複数の機械学習モデルを応用して，車両のエネ
ルギー消費を高精度に推定する手法を提案した [1]．
Chen らは，数秒前の車両の走行データを活用するため
に Long Short-Term Memory (LSTM)を用いた時系列処
理を行い，高い精度で瞬間のエネルギー消費量を推定可
能であることを示した [2]．データ駆動型のモデルは推
定精度が高い一方で，モデルの解釈性は乏しく，物理式
ベースのモデルと比較して，車両の動力学的特性が未活
用であるという問題がある．
ハイブリッドモデルは，物理式ベースのモデルと機械

学習を組み合わせたモデルである．物理式を活用しなが
ら，機械学習により複雑なデータパターンをモデル化す
ることができる．Xu らは，加速度の瞬時データを入力
として，消費および回生状態の分類を機械学習により分
類する手法を提案した．さらに，それぞれの状態で物理
式ベースのモデルを用いてエネルギー消費量の推定を行
うことで，エネルギー消費量の推定結果に解釈性を与え
つつ，高精度に推定可能であることを示した [5].
しかし，既存のハイブリッドモデルは，瞬時の走行

データのみを用いており，過去の車両状態を考慮できて
いない．過去数秒間の車両状態を考慮することで，運転
の傾向や車両状態をより詳細に表現することができる．
そこで，本研究では既存のハイブリッドモデルを拡張

し，過去の車両状態を考慮するアプローチを導入する．
特に，EV にはエネルギー消費状態と回生状態が存在す
る．ここで，回生状態とは，EV が減速時に運動エネル
ギーを電気エネルギーに変換することで，駆動用のバッ
テリーに回収する状態のことを示す．回生の度合いを示
す回生係数は複雑なプロセスによって決定され，この回
生係数を過去数秒間の走行情報からなる時系列データか
ら推定することで，エネルギー消費量をより正確に推定
できると考えられる．本研究では，これらの知見を踏ま
え，時系列データを活用したハイブリッドモデルの有効
性を示す．実験では，EV の 1 秒ごとの走行データとエ
ネルギー消費量を計測したオープンデータセットを用い
て，従来のハイブリッドモデルと比較することにより，
時系列データを入力することの有効性を検証する．
2 問題設定
本節では，問題定義を示す．表 1に本論文で用いる記

号の説明を示す．本研究では，時刻 𝑡 における車両の走
行データを表す 𝑣𝑡，𝑎𝑡，𝜃𝑡，𝑚，𝑇𝑡 と時刻 𝑡 から過去数
秒分のデータである 𝐴𝑡，𝑉𝑡 が与えられた場合に EV の
瞬間エネルギー消費量 𝐸𝑡 を高精度かつ解釈性高く推定
する手法を明らかにする．
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表 1 記号の説明
記号 説明
𝐸𝑡 時刻 𝑡における車両のエネルギー消費量 (kWh)
𝑣𝑡 時刻 𝑡における車両速度 (m/s)
𝑎𝑡 時刻 𝑡における加速度 (m/s2)
𝜃𝑡 時刻 𝑡における道路勾配 (rad)
𝐴𝑡 過去の加速度データ， 𝐴𝑡={𝑎𝑡, 𝑎𝑡−1, 𝑎𝑡−2,⋯}
𝑉𝑡 過去の速度データ， 𝑉𝑡={𝑣𝑡, 𝑣𝑡−1, 𝑣𝑡−2,⋯}
𝑚 車両の重量 (kg)
𝑇𝑡 時刻 𝑡における外気温 (°C)

3 提案モデル
本節では, まず提案モデルの概要を説明する．次に，

使用した物理式とハイブリッドモデルを説明し，提案モ
デルについて明らかにする．
3.1 モデルの概要
本研究では，XGBoostにより車両状態を分類する機能

を導入した Xu らのモデル [5] に着目した．図 1 に EV
のエネルギー消費量を推定する提案モデルのアーキテク
チャを示す．まず，EV のエネルギー消費量の状態につ
いて，消費状態と回生状態の 2つに分類する．この分類
は，EV の瞬時の走行データと過去の走行データを入力
とした XGBoost により行う．状態の分類後，消費状態
に対してはエネルギー消費に関する物理式を，回生状態
に対しては回生エネルギーに関する物理式を用いること
で，それぞれの状態におけるエネルギー消費量を推定す
る．さらに，過去のデータを含む走行データから回生係
数を推定する．この係数は，加速度，速度，および外気
温といったデータを用いて，重回帰モデルを組み合わせ
た手法により計算される．これにより，回生エネルギー
をより正確に推定することが可能となる．
3.2 物理式の説明
本研究で構築したハイブリッドモデルは,Fiori によっ

て提案された物理式 (1) に基づいてエネルギー消費量を
推定する [3]．式 (1) は車両が進行するための車輪に働
く駆動力を表現した物理式である．

𝑃Wheels
𝑡 = (𝑚𝑎𝑡 +𝑚𝑔 ⋅ cos(𝜃𝑡) ⋅

𝐶𝑟
1000(𝑐1𝑣𝑡 + 𝑐2)

+ 1
2𝜌Air𝐴𝑓𝐶𝐷𝑣2(𝑡) + 𝑚𝑔 ⋅ sin(𝜃𝑡)) ⋅ 𝑣𝑡 (1)

走行データ

過去情報

静的情報

瞬時情報 外気温

車両状態の分類

消費状態 回生状態

物理式の回帰
（回生状態）

回生係数の推定

×

物理式の回帰
（消費状態）

エネルギー消費量

入力 入力

𝑎𝑡 , 𝑣𝑡 , 𝜃𝑡 𝐴𝑡 , 𝑉𝑡 𝑇𝑡

𝐸𝑡

図 1 提案モデルのアーキテクチャ

ここで，𝑃Wheels
𝑡 は車両の駆動力 (kN)，𝑔 は重力加速

度 (m/s2)，𝐶𝑟，𝑐1，𝑐2は転がり抵抗係数，𝜌𝐴𝑖𝑟は空気密
度 (kg/m3)，𝐴𝑓は車両のフロント面積 (m2)，𝐶𝐷は車両
の空気抵抗係数である．
加速度 𝑎𝑡 は，1 秒刻みで取得した車両速度を用いて

式 (2)を用いて近似した値である．

𝑎𝑡 = 𝑣𝑡 − 𝑣𝑡−1 (2)

車両のエネルギー消費量は 𝑃Wheels
𝑡 に比例し，式 (3)と

して表現できる．ここでモーター効率，駆動系効率，お
よびその他のエネルギー損失を 𝜂とする．

𝐸con𝑡 = 1
𝜂 ⋅

𝑃Wheels
𝑡

3600 × 1000 (3)

EV の消費エネルギーは式 (4) に示すように，速度，
加速度，道路勾配の関数に変換することができる [5]．
これは，転がり抵抗係数 𝐶𝑟，𝑐1，𝑐2や空気密度 𝜌𝐴𝑖𝑟，エ
ネルギー損失 𝜂が定数であるという仮定に基づき，パラ
メータ 𝛽0~𝛽5と置くことによる．

𝐸con𝑡 =𝛽0 + 𝛽1𝑣𝑡𝑠𝑖𝑛(𝜃𝑡) + 𝛽2𝑣𝑡𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑡)
+ 𝛽3𝑣2(𝑡)𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑡) + 𝛽4𝑣3(𝑡) + 𝛽5𝑎𝑡𝑣𝑡 (4)

EV のエネルギー消費量推定の際には，EV が減速時
にエネルギー回生が発生することを考慮しなければなら
ない．EVのエネルギー回生は式 (5)として表現できる．
ここで 𝑘は回生係数であり，0から 1の値である．

𝐸reg𝑡 = 𝑘𝜂 ⋅ 𝑃Wheels(𝑡)
3600 × 1000 (5)

EVの回生エネルギーは式 (4)と同様に速度，加速度，
道路勾配の関数に単純化可能であるが，式 (6) に示すよ
うに回生係数を考慮する必要がある．

𝐸reg(𝑡) =𝑘(𝛽0 + 𝛽1𝑣𝑡𝑠𝑖𝑛(𝜃𝑡) + 𝛽2𝑣𝑡𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑡)
+ 𝛽3𝑣2(𝑡)𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑡) + 𝛽4𝑣3(𝑡) + 𝛽5𝑎𝑡𝑣𝑡) (6)

式 (3)と式 (5)から，E瞬時の消費エネルギーは式 (7)
で表現できる．

𝐸𝑡 = {
𝐸con𝑡

𝐸reg𝑡 if 𝐸con𝑡 < 0
(7)

3.3 ハイブリッドモデル
ハイブリッドモデルでは，まず消費と回生の 2状態に

ついて機械学習を用いて分類を行う．次に，式 (7) を用
いた物理式ベースのモデルにより，エネルギー消費量の
推定を行う．
車両状態の分類を学習する際は，エネルギー消費量

𝐸con が正である場合はラベル 0 (消費状態)，負である場
合はラベル 1 (回生状態)を付与する．このラベルデータ
に対して，機械学習を用いて，速度と加速度，道路勾
配の走行データを入力としたときにエネルギー消費量
𝐸conが消費状態か回生状態かの分類を行う．
物理式ベースのモデルでは，学習の際にエネルギー消

費量の正負でデータセットを分割し，それぞれの状態で
推定を行う．具体的には，消費状態 (ラベル 0)と回生状
態 (ラベル 1)のデータセットを個別に用い，それぞれの
データセットに対して学習を行う．
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3.4 提案モデル
本研究では，入力データを時系列データに拡張するこ

とで，過去の走行データを考慮可能にし，車両の状態を
正確に分類できるようにした．
また，エネルギー消費量の推定の際に，回生係数を時

系列データから特定することで，より詳細に回生プロセ
スを表現できるように拡張を行った．図 2に，回生係数
を推定する方法を示す．まず速度と加速度の時系列デー
タ 𝐴𝑡，𝑉𝑡 からそれぞれ重回帰モデルにより 1 つの値を
抽出する．さらに，抽出された速度と加速度のデータ，
そして外気温 𝑇𝑡 をそれぞれ重回帰モデルにより重み付
けすることにより回生係数を推定する．また，Fiori ら
の研究によれば，回生係数は指数関数的に変化すること
が示されている [3]．したがって，回帰モデルの出力を
指数関数に入力し，0から 1の値にスケーリングする．
4 実験
本節では，既存のハイブリッドモデルに対して，時系

列データを入力可能にすることの有効性を検証する．以
下，使用するデータセット，比較モデル，評価方法，結
果について述べる．
4.1 データセット
オープンデータセットである Vehicle Energy Dataset

(VED) [4] を用いて, 実験を行う．VED に含まれるデー
タはアメリカのミシガン州で 2017 年 11 月から 2018 年
11 月までの約一年間，383 台の車両をモニターするこ
とで収集されたものである．データは，1 秒間隔で取得
された GPS の位置情報，燃料消費量や電力消費量，速
度で構成される．ガソリン車，ハイブリッド車，プラグ
インハイブリッド車，EV の４種類のエネルギータイプ
の車両が含まれており，本研究ではそのうち EV のデー
タのみを抽出して使用する．ここで，VED に含まれる
EV 車両は 2013 年製の日産リーフ 3 台である．データ
の前処理では，まずマップマッチングを行い，異常な位
置情報，電流と電圧の欠落など，無効なデータを削除し
た．さらに Google Maps APIにより高度情報を取得し，
得られた高度情報から勾配を計算した．前処理後の合計
665トリップ，99923秒分のデータを 3:1:1の割合で訓練
用データ，検証用データ，テスト用データに分割した．
この際，トリップごとにまとめて分割を行った．
4.2 モデルの設定
提案モデルの学習方法の設定を述べる．訓練用データ

と検証用データを用いて，モデルの学習とハイパパラ
メータのチューニングを行い，テストデータを用いて最

加速度の特徴抽出 速度の特徴抽出 𝑇𝑐外気温

加速度の時系列データ: 𝐴𝑡 速度の時系列データ: 𝑉𝑡

かか
回帰の出力

𝑥

か𝑘 = 𝑒𝑥𝑝(−|𝑥| )

回生係数の推定

𝑎𝑡 𝑎𝑡−𝑛𝑎𝑡−2𝑎𝑡−1 𝑣𝑡 𝑣𝑡−𝑛𝑣𝑡−2𝑣𝑡−1

𝑇𝑡

図 2 回生係数の推定方法

終的なモデル評価を実施した．
消費または回生状態の分類に用いる XGBoost の学習

では，目的関数を binary logistic，評価指標を error率と
した．また，決定木の数や学習率，正則化項などのハイ
パパラメータを最適化した．物理式ベースのモデルの学
習には，最適化手法として確率的勾配降下法を，損失関
数として平均二乗誤差を使用した．さらに，学習率のス
ケジューリングを行いながら学習率の最適化を行い，過
学習を防ぐために Early stoppingを適用した．また，回
生状態では，回生係数の推定結果と物理式ベースのモデ
ルの出力の積をとることで同時に学習を行った．提案モ
デルのハイパパラメータは，Optuna を使用して最適化
した．
また，実験を通じて，XGBoostモデルの入力には，過

去 8秒分の走行データ，回生係数の推定においては，過
去 6秒分の走行データを使用することで最も高い精度が
達成された．したがって，モデルの入力設定をこの条件
に従って行った．
なお，動的に回生係数を推定する効果を検証するため

に，提案モデルにおいて回生係数が一定であるパターン
についても推定精度の評価を行う．
4.3 比較手法
本節では，比較として既存の物理式を用いたモデルと

データ駆動型のモデルである LSTMについて説明する.

1. Power-based model：Fioriが提案した駆動力の物
理式を項ごとに分解し，速度，加速度，道路の勾配
に単純化した式 (4)を用いて，係数 𝛽を特定するこ
とでエネルギー消費量を推定するモデル．

2. State-classification + Power-based model [Xu+,
2023][5]：Power-based modelと XGBoostを用いた
車両状態を分類機能を組み合わせたモデル．消費と
回生の 2 状態について異なる Power-based モデル
を学習することによって，エネルギー消費量を推定
する．

3. LSTM：2つの LSTM層と 2つの全結合層の合計 4
層で構成したデータ駆動型のモデル．実験の結果最
も精度がよくなった 8秒分の走行データと外気温を
入力に用いた．

4.4 評価方法
本研究では，評価指標として Root Mean Square Error

(RMSE)，Mean Absolute Error (MAE)，R2を用いる．

RMSE =
√√√

√

1
𝑁

𝑁
∑
𝑡=1
(𝐸𝑡 − ̂𝐸𝑡)2 (8)

MAE = 1
𝑁

𝑁
∑
𝑡=1

|𝐸𝑡 − ̂𝐸𝑡| (9)

R2 = 1 −
∑𝑁

𝑡=1(𝐸𝑡 − ̂𝐸𝑡)2

∑𝑁
𝑡=1(𝐸𝑡 − ̄𝐸𝑡)2

(10)

ここで， ̂𝐸𝑡 は，それぞれエネルギー消費量の予測値
である．また，𝑁 はデータの総数， ̄𝐸𝑡 は実際のエネル
ギー消費量の平均値を表す．
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表 2 既存モデルとの精度比較
Model RMSE MAE R2

Power-based 0.001663 0.001099 0.6917
[Xu+, 2023] 0.001647 0.001053 0.6976
Proposed 0.001570 0.001002 0.7253
w/o regeneration factor 0.001597 0.001020 0.7157
LSTM 0.001345 0.000830 0.7984

4.5 結果
表 2に各モデルでの推定精度を示す．表 2から，提案

モデルは物理式を活用した既存のモデルと比較して，す
べての指標において優れた結果となった．このことか
ら，既存のハイブリッドモデルについて，時系列データ
を考慮することで推定精度の向上ができると示された．
また，提案モデルと回生係数を動的に変更しないモデ

ルとの比較により，走行状況で回生係数を動的に変化さ
せることで推定精度が向上することが明らかとなった．
一方で，提案モデルは，データ駆動型の LSTMモデル

と比較して推定精度が劣ることが確認された．ただし，
LSTMのような高精度を示すデータ駆動型モデルは，そ
の内部構造が複雑であるため，入力した特徴量の関係性
や推定への寄与度を明確に示すことが難しい．このた
め，推定精度と解釈性はトレードオフの関係にある．
提案モデルは，その出力が明確な数式として表現できる
ため，予測結果の解釈が容易である．表 3に提案モデル
の学習によって 2つの車両状態で得られたフィッティン
グ結果を示す．表 3に示すように，加速度，速度，道路
勾配といった入力データがどのようにエネルギー消費量
に影響を与えるかが数式によって示されるため，予測結
果の背後にあるメカニズムを理解しやすい．
本研究で明らかとなったモデルの課題点として, 車両

の状態分類において，回生状態の分類の精度が低くなっ
ていることが挙げられる．図 3に示した車両の状態分類
結果の混同行列から，回生状態における分類精度は，約
64%となっていることがわかる．この精度は，消費状態
における分類精度の約 96%と比較して，非常に低くなっ
ている．このことから，回生状態における分類精度を向
上することで，エネルギー消費量の推定精度が大きく向
上すると予測される．そのため，データの前処理や追加
の特徴量を検討し，改善する必要があると考えられる．
5 結論
本研究では，EVのエネルギー消費量推定において,既

存のハイブリッドモデルに時系列データを考慮できるよ
うに拡張を行い，モデルの解釈性を保持したまま，時系
列データが推定精度の向上に有効であることを検証し
た．その結果，既存のハイブリッドモデルについて時系
列データを考慮できるようにすることで推定精度が向上

表 3 消費状態と回生状態における係数
Coefficient Depleting Regeneration
𝛽0 (intercept) 2.64 × 10−4 9.05 × 10−4
𝛽1 (𝑣𝑡 sin(𝜃𝑡)) 2.51 × 10−4 2.34 × 10−4
𝛽2 (𝑣𝑡 cos(𝜃𝑡)) 3.27 × 10−4 −2.16 × 10−4
𝛽3 (𝑣2𝑡 cos(𝜃𝑡)) −1.80 × 10−5 7.37 × 10−7
𝛽4 (𝑣3𝑡 ) 4.04 × 10−7 6.03 × 10−9
𝛽5 (𝑎𝑡𝑣𝑡) 2.78 × 10−4 2.62 × 10−4

R2 0.7302 0.6187
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図 3 XGBoostによる車両状態分類の混同行列

した．したがって，ハイブリッドモデルについても，正
確なエネルギー消費量の推定には瞬時のデータだけでな
く過去の走行情報が有効であることが明らかになった．
ただし，状況によっては，より高い精度が必要とされ

る場合があり，その場合には複雑なモデルが求められる
こともある. そのような場合には，適切な解釈手法やモ
デルの説明可能性を向上させるための研究が必要であ
る．今後は，複雑なモデルの解釈性を高める手法の開発
や，説明可能な AI の研究を進めることが重要であると
考えられる．また，データ駆動型のモデルについて，モ
デルの解釈性を高めるために，物理法則にしたがった推
定を行う Physics-informed-Model の開発をすることで，
高い精度かつ物理法則に従っていることから，事業者が
信頼できる推定結果を提案できると期待される．
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