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概要  
 近年，再生可能エネルギーの普及に伴い，エネルギーの貯蔵技術が重要な課題となってい

る．その中でも，リチウムイオン蓄電池は電気エネルギーを高密度に貯蔵できるデバイスと

して注目されている．蓄電池管理において，残量予測，劣化診断，電池の熱管理は重要な 3
つの課題である． 
リチウムイオン蓄電池は比較的劣化が少ない蓄電池とされるが，高価であるため，劣化を

抑えた使用が望まれる．蓄電池劣化には様々な要因があるが，温度上昇による劣化は蓄電池

劣化の主要因である．そのため，蓄電池の温度上昇を抑える技術が重要である．そのため，

蓄電池の熱回路モデルを用いた蓄電池の熱挙動を解析する．熱回路モデルは規模が大きい

ので，並列計算による高速化が求められる．そのために，GPGPU を用いた回路の効率的な

並列計算について述べ，熱回路モデルへの展開手法を明らかにした．高精度な後退オイラー

法を解くための疎行列の効率的なデータ構造を提案し，従来の疎行列表現方法に対して約

63%の計算量で実現することを示した．また，クロック周波数 3GHz の CPU(E8400)に比

較してコア周波数 1.54GHz 並列数 512 の GPU(GTX580)で、最大 74 倍の計算の高速化を

実現した．これは，GPU-CPU 間通信ロスなどを除外し，すべてのプログラムがコア数の数

だけ並列度があるとした場合の理論的な高速化上界に比べ，約 50%の性能である．通信ロ

スが約 30%であること，データ転送や条件分岐等の並列化できない部分が含まれることを

考えると革新的な結果である． 
蓄電池は内部抵抗の劣化に伴い，起電力や内部抵抗などの内部パラメータが変化する．そ

のため，蓄電池の内部パラメータをリアルタイムに把握するのは重要な課題である．本研究

では蓄電池のOCVと電極表面抵抗の同定手法を解明した． SOCとOCVの関係に着目し，

端子電圧と端子電流の比率に基づいて最適な忘却係数を算出する手法を解明した．従来の

固定忘却係数手法に比べ，SOC の最大誤差を半分以下に抑えることができ，有効性を示し

た．また，温度や電流条件の変動に対しても良好な推定結果を示すことを実験により確認し

た． 
リチウムイオン蓄電池の状態管理において，残量予測は最も重要かつ基本的な技術であ

る．蓄電池残量は，蓄電池充電率（SOC: State of Charge）といい，負極側にリチウムイ

オンが集中する度合いを数値化する重要な指標である．本研究では，拡張カルマンフィルタ

を用いた高精度残量予測手法を提案し，実装と評価を行った．また，カルマンフィルタが用

いる観測方程式とノイズ分散を自動に推定する手法を明らかにした．従来技術では，最適な

ノイズ分散を計算するためには総当たり的な膨大な計算機実験（約 1000 回程度のカルマン

フィルタ処理）が必要であったが，それを自動算出することにより計算量を大幅に削減した．

また，評価の結果，従来の総当たり手法以上の SOC 推定精度の向上が得られた．これは処

理途中にノイズを可変的に最適化する効果にもよるものであり，革新性の高いものである． 
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第1章 序章 
 

 近年，再生可能エネルギーの普及に伴い，エネルギーの貯蔵技術が重要な課題となってい

る．その中でも，リチウムイオン蓄電池は電気エネルギーを高密度に貯蔵できるデバイスと

して注目されている．リチウムイオン蓄電池は昔から使われている鉛蓄電池，ニッケルカド 

ミウム電池，ニッケル水素電池などの蓄電池より軽くて，エネルギー密度が大きい利点が持

つ．図 1-1 は現在普及されている蓄電池のエネルギー密度の比較である [1]．リチウムイオ

ン蓄電池はほかの蓄電池より優位性がある． 

 

 

図 1-1 蓄電池のエネルギー密度の比較 

 

リチウムイオン蓄電池の用途は商品化したとき（1991 年ソニー社）の携帯電子機器のエ

ネルギー源から電動工具，ハイブリッド車，EV（電動自動車），エネルギー貯蔵に使われて

いく傾向がある．そのために，安全かつ効率的な蓄電池の管理システム BMS（Battery 

Management System） [2, 3, 4]必要性が高まっている．蓄電池管理システムにおいては，

蓄電池熱管理，蓄電池内部パラメータ推定かつ劣化診断，残量予測重要な三つの課題になっ

ている．本論文では，その三つの課題について述べる． 

 

10                 40         100               400         1000 

重量エネルギー密度(Wh/kg) 

 

1000 

 

 

 

 

 

 

 

 

100 

 

 

50 

リチウムイオン蓄電池 

二ッケル水素蓄電池 

二カド蓄電池 

鉛蓄電池 

体
積
エ
ネ
ル
ギ
ー
密
度(W

h
/L

) 



2 

 

蓄電池熱管理の課題は蓄電池の熱上昇する問題を解析することが目的である．蓄電池劣

化には様々な要因があるが，温度上昇による劣化は蓄電池劣化の要因の一つである．そのた

め，蓄電池の温度上昇を抑える技術は重要になる．そうすると，蓄電池の熱モデルが必要で

ある．本論文では，熱回路を用いた蓄電池の熱挙動を解析する．熱回路網法は物体の伝熱を

表現する方法である [5, 6]．熱回路モデルの規模は大きいので，並列計算を行わないと，膨

大な時間がある．その問題を解決するために，GPGPU を用いた電気回路の並列計算を転用

して，熱回路モデルの解析の高速化手法を提案する．従来法では，前進オイラー法（forward 

Euler's rule）で解析するので，高速な並列処理できるが，精度はよろしくない欠点がある 

[7]．シミュレーション精度を上昇するために，後退オイラー（backward Euler's rule）を

用いた手法は有効な手段と認められている [8]．本論文はそれに対して GPU による回路モ

デルの解析の高速化手法を述べる． 

蓄電池内部パラメータ推定は電池の内部抵抗，OCV などの内部パラメータのリアルタイ

ム推定を目的に設定されている．蓄電池は内部抵抗の劣化に伴い変化するため，起電力や内

部抵抗などの内部パラメータ変化する．その原因で，蓄電池の内部パラメータをリアルタイ

ム的に把握するのは重要な課題になる．本論文では蓄電池の OCV と電極表面抵抗の同定を

目的とし，SOC と OCV の関係に着目することにより，端子電圧と端子電流の比率に基づ

き最適な忘却係数を算出する発見的手法を提案する [9]．従来の同定手法 [10]では，電池の

起電力（OCV）の短時間のふるまいをコンデンサで近似することにより，簡便なモデル化

を行っているが，一般に，OCV は SOC に対して非線形性を有し，放電カーブがコンデン

サとは大きく異なるため，同定精度に支障をきたす．別の同定手法 [11, 12]では，短時間の

起電力（OCV）を電圧源として表現する．これらの手法では固定的な忘却係数λを用いて，

計測時間中に OCV が変動することによって生じる誤差の問題を解消している．しかし，一

般に，蓄電池の OCV の変動量は，電流や SOC の影響を受けるため，一定ではない．この

ような同定問題に対して忘却係数λを固定とするのは適切ではない．本論文では，この問題

を解決するため，最適な忘却係数の与え方を論じる．  

蓄電池残量予測は最も重要かつ基本的な技術である．蓄電池残量は利用可能な容量とし

てどのぐらい貯蔵しているか，という重要な電池指標である．しかし，それは内部抵抗によ

る電圧降下，分極等の影響を受ける為，簡単ではない．古典的な蓄電池残量予測方法は電流

積算法 [13]，端子電圧法 [14]と内部抵抗法 [15]が提案されている．電流積算法は高い予測

精度を実現するが，初期状態を知る必要がある．端子電圧法は充放電による電圧降下，分極

の影響で高予測精度を実現することは難しい．内部抵抗法は簡単であるが，電池の内部抵抗

と残量との依存性が少ないために，高予測精度を確保することが難しい．端子電圧，電流，

内部抵抗，分極による電池端子電圧の過度現象をモデル化して，拡張カルマンフィルタで処

理する残量予測方法は高精度かつリアルタイム性の良い予測方法と認められている [16]．

そのほか，Plett ら [17, 18, 19]は蓄電池の内部パラメータと SOC 同時に推定を行う研究し

て SOC 推定高精度化を実現できる．そのほか，Sagma-Point カルマンフィルタによる SOC
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推定の高精度化 [20, 21]やニューラル・ネットワークとカルマンフィルタを併用する研究 

[22]があるが，拡張カルマンフィルタを応用するときのノイズの自動定期に推定を論じてい

いない．本論文では，拡張カルマンフィルタを用いた高精度残量予測手法を提案し，実装と

評価を行う，そして，カルマンフィルタに置いてノイズ分散値の設定方法を議論する．提案

手法はイノベーションによる最適なノイズ分散を自動に推定する． 
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第2章 蓄電池モデル 
 

2.1 蓄電池の構造と等価回路モデル 

 

蓄電池は電気エネルギーを化学エネルギーに貯蔵し，電気エネルギーに変換するデバイ

スである．構造 [23]としては図 2-1 のように正負極集電体，正極，負極，電解液，セパレ

ーターで構成される．正極と電解液の間に電気二重層がある．リチウムイオン Li＋が負極

に移動すると，電子は正極に移動する，その動きによる蓄電池は充電状態になる．逆になる

と，放電状態になる．リチウムイオン蓄電池の正極は結晶構造であり，負極は多層構造であ

る． 

 

図 2-1 リチウムイオン蓄電池の内部構造 

 

蓄電池の充放電反応は複雑なので，電池を抽象的なモデルを作る必要である．モデルと

して，電気化学モデルや等価回路モデルが提案されているが．本論文では，観測が容易な

端子電圧と端子電流との関係が明確で扱いやすい等価回路モデルを使用する．電気化学モ

デルは精度がいいが，複雑である，等価回路モデルは簡単かつ扱いやすい．電気化学モデ

ルと等価回路モデルの特徴は以下の表で与えられる [24]． 
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表 2-1 電気化学モデルと等価回路モデルの特徴 

 等価回路モデル 電気化学モデル 

内部構造 交流インピーダンス特性 

起電力と SOC 関係 

Butler-Volmer の式 

Newman の多孔体電極 

長所 単純で取り扱いが簡単 物理的なパラメータが詳細 

短所 特性の合わせ込みが困難 式が複雑 

  

以上の説明で，本論文は等価回路モデルを選択し，蓄電池の残量と内部パラメータ推定

を行う． 

 

 

図 2-2 蓄電池の等価回路モデル 

 

図 2-2 にリチウムイオン蓄電池の等価回路モデルを示す．同モデルでは，起電力を表す電

圧源 OCV（Open Circuit Voltage），溶液抵抗を表す抵抗𝑅0，電極表面の電気二重層，電極

内部の拡散現象を表現する抵抗とコンデンサ並列回路（𝑅1，𝐶1，𝑅2，𝐶2）から成る [10] [11] 

[12]．𝑢Lは蓄電池の端子間電圧，𝑖は端子電流である．電極表面の電気二重層を表す抵抗とコ

ンデンサ並列回路（𝑅1，𝐶1）の時定数は小さく（数ミリ秒～数秒），一方で並列回路（𝑅2，

𝐶2）の時定数は前述に比べて相当大きい（数秒～数時間）． 
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図 2-3 18650 型蓄電池のナイキスト線図 

 

評価する 18650 型リチウムイオン蓄電池を，交流インピーダンス法 [25]により解析した

ナイキスト線図を図 2-3 に示す．18650 型リチウムイオン蓄電池のスペックは以下の表で

与えられる． 

 

表 2-2 18650 型リチウムイオン蓄電池のスペック 

公称容量 2250[mAh] 

公称電圧 3.6[V] 

カットオフ電圧 3.0[V] 

充電電圧 4.2[V] 

 

蓄電池の応答周波数領域は広く，一番応答が速い溶液抵抗の反応周波数は 1k～300Hz，

電極表面の電気二重層抵抗の反応周波数は 300~0.1Hz，電極内部活物質の拡散抵抗の反応

周波数は 0.1Hz 以下となる．各部分の応答周波数の差は 1000 倍以上であるため，全領域を

カバーするシステム同定を行うのは難しい．そのために，特定の応答周波数領域に限定し，

モデルを構築する必要がある． 

また，OCV は SOC に依存する物理量であり，その関係を表す OCV-SOC 曲線は SOC の

推定に重要な役割を果す．この OCV-SOC 曲線は 0.02C の微小電流を印加して充電および

放電したときの端子電圧値の平均値で近似した曲線である．その曲線は蓄電池の劣化によ

ってもほとんど変動しないため，放電中の 2 ポイントの OCV とその間の放電量から，蓄電

池容量を算出できる． 

OCV の測定方法は微小電流で充放電して得た充電電圧曲線と放電電圧曲線の平均値で実

際の OCV 曲線と近似することができる．具体な方法は，残量 SOC＝0 の時から 0.04C の

微小電流で 25 時間充電した際の電圧変化曲線と，SOC=1 の時から 0.04C の微小電流で

25 時間放電した際の電圧変化曲線の中心値が，各SOC状態でのOCV曲線と近似する [24]．  
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図 2-4 蓄電池の OCV-SOC 曲線 

 

SOC－OCV 曲線は複雑であるので，線形関数で表すのは難しい．我々は複雑な初等関数

（exponential 関数等）を避けるために，相対的に簡単な多項式で回帰方法を選択した．式

（3.1）で表す．我々は 12 次多項式で回帰することで，回帰精度は最大誤差 9.233［mV］，

平均誤差は 1.071［mV］である． 

OCV(SOC) =  ∑𝑎𝑖SOC𝑖

12

𝑖=0

  (3.1) 

  

2.2 結言 

 

 本章では，リチウムイオン蓄電池の構造と等価回路モデルを紹介して，等価回路モデル

は精度的な損失があるが，単純で取り扱いが簡単な利点で，等価回路モデルを採用した．

以降の蓄電池の内部パラメータ推定と残量推定では，等価回路モデルに基づいて行う．  
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第3章 GPUの並列による計算高速化 
 

本章では，熱回路を用いた蓄電池の熱挙動を高速に解析する手法について述べる．熱回路

モデルの規模は大きいので，並列計算を行わないと，膨大な時間がある [26]．その問題を

解決するために，GPGPU を用いた電気回路の並列計算を用いる．図 3-1 は熱回路モデル

の解析の高速化手法の仕組みである．熱回路生成，圧縮，結果保存は CPU で処理して，計

算部を GPU で並列化処理するのは手案手法の特徴である．以下では GPU の並列計算の仕

組みを説明する． 

 

図 3-1 熱回路モデルの解析の高速化手法の仕組み 

 

3.1 蓄電池熱解析モデルと熱解析 

 リチウムイオン蓄電池は比較的劣化が少ない蓄電池とされるが，高価であるため，劣化を

抑えた使用が望まれる．蓄電池劣化には様々な要因があるが，負極活物質表面における SEI

生成や，正極活物質における立方晶化などの化学現象が温度により加速されることから，蓄

電池の温度管理の重要性が求められている [27, 28]．そのため，蓄電池の熱モデルが必要で

ある [29, 30]．熱回路を基づいた蓄電池の発熱や放熱の挙動は熱回路で表すことができる

有効かつ簡単なモデルである [28]．論文 [28]ではミクロモデルに関する蓄電池を熱回路で

表し，発熱の理論や，各パラメータの解析を実験により各パラメータを測定し，空冷を用い

ることによって温度上昇が抑えられる理論を実験により検証したが，蓄電池の内部の熱挙

動は表すことができない．よりよく精密な蓄電池の内部の熱挙動を解析するために，熱回路

を用いて蓄電池熱挙動を解析するマイクロモデルの構築が必要である [26]． 

熱回路網法は物体の伝熱を，ノードの温度𝑇，および，ノード間の熱の流れを熱流量𝑄𝑇，

ノード間の熱の伝わりにくさを熱抵抗𝑅𝑇，により，伝熱経路を表現する方法である [5, 6]．

また，ノードに温度あたりの蓄熱できる量を熱容量𝐶𝑇, 熱量を𝐻であらわされる．熱回路に

おいて，温度𝑇，熱流量𝑄𝑇, 熱抵抗𝑅𝑇，熱容量𝐶𝑇, 熱量𝐻は，電気回路における電圧𝑉，電流
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𝐼, 電気抵抗𝑅𝐸，静電容量𝐶𝐸, 電荷量𝑄𝐸に対応づけられ，オームの法則や過渡応答などが同

様に成立する．熱回路と電気回路物理量の対応関係は表 3-1 に載せている．図 3-2 は二次

元の熱回路網である．図 3-3 は頂点(𝑖, 𝑗)における熱回路モデルである．以上の説明で，熱回路

モデルと電気回路の仕組みが同じであるので，回路のシミュレーション技法は熱回路モデルに

転用できる． 

蓄電池劣化には様々な要因があるが，温度上昇による劣化は蓄電池劣化の要因の一つで

ある．そのため，蓄電池の温度上昇を抑える技術は重要になる．そうすると，蓄電池の熱モ

デルが必要である．  

 

表 3-1 熱回路と電気回路物理量の対応表 

熱回路 電気回路 

物理量 単位 物理量 単位 

温度𝑇 [K] 電圧𝑉 [V] 

熱流量𝑄𝑇 [J/S] 電流𝐼 [A] 

熱抵抗𝑅𝑇 [K/W] 電気抵抗𝑅𝐸 [Ω] 

熱容量𝐶𝑇 [J/S] 静電容量𝐶𝐸 [F] 

熱量𝐻 [J] 電荷量𝑄𝐸  [C] 

  

 

図 3-2 二次元熱回路網 
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図 3-3 頂点(𝒊, 𝒋)における熱回路モデル 

  

一般に回路解析手法としては前進公式と後退公式が考えられる．しかし，前進オイラー法解

の収束性(安定性)が悪く低信頼であるため，計算精度が低かった．その弱点を改善するため

に，本研究では解の収束性がよりよい後退オイラー法(Backward Euler’s Method, BE 法)を

解析手法 [31, 32]として採用した． 

 後退オイラー法とは，微分方程式の数値解法の一つである．時間に依存する変数に関す

る微分項𝑑𝑥(𝑡)/𝑑𝑡 = 𝑥̇(𝑡)を式(3.1)のように差分化することを考える．ここで，𝛥𝑡は，微小な

時間刻み幅である．なお，𝛥𝑡は 0 より大きい微小な数字である． 

 
𝑑𝑥

𝑑𝑡
= 𝑙𝑖𝑚

∆𝑡→0

𝑥(𝑡 + ℎ) − 𝑥(𝑡)

∆𝑡
,       ∆𝑡 > 0 (3.1) 

 微分項
𝑑𝑥

𝑑𝑡
を時刻𝑡 + 𝛥𝑡における微分値

𝑑𝑥(𝑡+𝛥𝑡)

𝑑𝑡
を利用して，整理することで，式(3.1)は式

(3.2)のように書き改められる． 

 𝑑𝑥(𝑡 + 𝛥𝑡)

𝑑𝑡
= 𝑙𝑖𝑚

ℎ→0

𝑥(𝑡 + 𝛥𝑡) − 𝑥(𝑡)

𝛥𝑡
≈

𝑥(𝑡 + ℎ) − 𝑥(𝑡)

𝛥𝑡
,    ∆𝑡 > 0 (3.2) 

𝑥(𝑡 + 𝛥𝑡)を左側に移動して，微分項
𝑑𝑥(𝑡+𝛥𝑡)

𝑑𝑡
右側に移動して，整理することで，式(3.3)を得

ることが出来る．𝑥̇(𝑡 + 𝛥𝑡)は
𝑑𝑥(𝑡+𝛥𝑡)

𝑑𝑡
である． 

 𝑥(𝑡 + 𝛥𝑡) = 𝑥(𝛥𝑡) + 𝛥𝑡𝑥̇(𝑡 + 𝛥𝑡),    𝛥𝑡 > 0 (3.3) 

図 3-4 は式(3.3)を幾何学の観点から表したグラフである．式(3.3)では両辺に未知変数

𝑥(𝑡 + 𝛥𝑡)を含んでいるので，式(3.3)を時刻𝑡に関して反復すると，各ステップにおいて方程

式の解を求めることが必要である．だから，大規模な熱回路に対して，データ量，計算量が

増大する． 

(i+1,j)(i-1,j)

(i,j-1)

(i,j+1)

(i,j)(𝑖 − 1, 𝑗)  
(𝑖, 𝑗) 

(𝑖 + 1, 𝑗) 

(𝑖, 𝑗 + 1) 

(𝑖, 𝑗 − 1) 
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図 3-4 後退オイラー法による解の更新 

熱量𝐻(𝑖,𝑗)(𝑡) はノードの熱容量𝐶(𝑖,𝑗)に流出入する熱流量の合計によって決まる．単位時

間に流出する熱流量の合計を𝑄_𝑎𝑙𝑙(𝑖,𝑗,𝑘) (𝑡 + 𝛥𝑡) とすると，単位時間に変化するノードの

熱量 𝐻(𝑖,𝑗)(𝑡 + 𝛥𝑡)は式(2.4)で表せる． 𝑄_𝑎𝑙𝑙(𝑖,𝑗,𝑘) (𝑡 + 𝛥𝑡) は，あるノード(𝑖, 𝑗)の 4 方向か

ら流出入する熱流量と発熱および垂直方向の熱収支を表す𝑄𝑠
(𝑖,𝑗)

 によって決まる．ノード

間の熱抵抗を𝜃とすると𝑄_𝑎𝑙𝑙 (𝑖,𝑗) (𝑡 + 𝛥𝑡)は式(2.5)で表わせる．式(3.3)，(3.4)，(3.5)を整理

し，(3.6)式が得られる [33]． 

 𝐻(𝑖,𝑗)(𝑡 + Δ𝑡) = 𝐻
(𝑖,𝑗)(𝑡) + 𝑄_𝑎𝑙𝑙 (𝑖,𝑗) (𝑡 + Δ𝑡) ×△ 𝑡 

(3.4) 

𝑄_𝑎𝑙𝑙 (𝑖,𝑗) (𝑡 + Δ𝑡) = ∑
𝑇(i,j)(𝑡 + Δ𝑡) − 𝑇(𝑥,𝑦)(𝑡 + Δ𝑡)

𝑅(𝑖,𝑗)−(𝑥,𝑦)
(𝑥,𝑦)=(𝑖−1,𝑗),(𝑖+1,𝑗),

(𝑖,𝑗−1),(𝑖,𝑗+1)

−𝑄𝑠 

(3.5) 

△ 𝑡

𝐶
[−

1

𝜃
−

1

𝜃
−

1

𝜃
−

1

𝜃

4Δ𝑡 + 𝐶𝑅

Δ𝑡𝜃
]

[
 
 
 
 
 
𝑇(𝑖−1,𝑗)(𝑡 + Δ𝑡)

𝑇(𝑖+1,𝑗)(𝑡 + Δ𝑡)

𝑇(𝑖,𝑗−1)(𝑡 + Δ𝑡)

𝑇(𝑖,𝑗+1)(𝑡 + Δ𝑡)

𝑇(𝑖,𝑗)(𝑡 + Δ𝑡) ]
 
 
 
 
 

= 𝑇(i,j)(𝑡) −
Δt

C
𝑄𝑠 (3.6) 

全てのノードに対する式(3.6)の行列を解き，温度を求める．熱回路網のノード間接続の

規則性から係数行列は対角優位の疎行列となる．回路サイズを 3×3 ノードとしたときの

例を式(3.7)に示す．式(3.7)を行列𝐴，ベクトル𝑥，𝑏で表現すると，𝐴𝑥 = 𝑏になる．回路網

のシミュレーション問題は𝐴𝑥 = 𝑏の解𝑥になる． 

𝑥̇(𝑡 + 𝛥𝑡) 

𝑡 𝑡 + 𝛥𝑡 

𝑥(𝑡) 

𝑥(𝑡 + 𝛥𝑡) 

𝑥(𝑡 + 𝛥𝑡) = 𝑥(ℎ) + ℎ𝑥̇(𝑡 + 𝛥𝑡) 
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0

0 0 0 0 −
∆𝑡

𝐶𝜃
0 −

∆𝑡

𝐶𝜃

3∆𝑡

𝐶𝜃
+

1∆𝑡

𝐶𝜃𝑎

+ 1 −
∆𝑡

𝐶𝜃

0 0 0 0 0 −
∆𝑡

𝐶𝜃
0 −

∆𝑡

𝐶𝜃

2∆𝑡

𝐶𝜃
+

2∆𝑡

𝐶𝜃𝑎

+ 1
]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 𝑇

(0，0)(𝑡 + ∆𝑡)

𝑇(0，1)(𝑡 + ∆𝑡)

𝑇(0，2)(𝑡 + ∆𝑡)

𝑇(1，0)(𝑡 + ∆𝑡)

𝑇(1，1)(𝑡 + ∆𝑡)

𝑇(1，2)(𝑡 + ∆𝑡)

𝑇(2，0)(𝑡 + ∆𝑡)

𝑇(2，1)(𝑡 + ∆𝑡)

𝑇(2，2)(𝑡 + ∆𝑡)]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 =  

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 𝑇(0，0)(𝑡) −

∆𝑡

𝐶
(𝑄𝑠 − 2

𝑇𝑎

𝜃𝑎

)

𝑇(0，1)(𝑡) −
∆𝑡

𝐶
(𝑄𝑠 −

𝑇𝑎

𝜃𝑎

)

𝑇(0，2)(𝑡) −
∆𝑡

𝐶
(𝑄𝑠 − 2

𝑇𝑎

𝜃𝑎

)

𝑇(1，0)(𝑡) −
∆𝑡

𝐶
(𝑄𝑠 −

𝑇𝑎

𝜃𝑎

)

𝑇(1，1)(𝑡) −
∆𝑡

𝐶
𝑄𝑠

𝑇(1，2)(𝑡) −
∆𝑡

𝐶
(𝑄𝑠 −

𝑇𝑎

𝜃𝑎

)

𝑇(2，0)(𝑡) −
∆𝑡

𝐶
(𝑄𝑠 − 2

𝑇𝑎

𝜃𝑎

)

𝑇(2，1)(𝑡) −
∆𝑡

𝐶
(𝑄𝑠 −

𝑇𝑎

𝜃𝑎

)

𝑇(2，2)(𝑡) −
∆𝑡

𝐶
(𝑄𝑠 − 2

𝑇𝑎

𝜃𝑎

)
]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (3.7) 

 𝐴𝑥 = 𝑏 (3.8) 

 

後退オイラー法の行列計算に適した緩和法の 1 つであるヤコビ法を用いる．計算の順序

の依存性がないため並列計算に適しており，対角優位の場合，収束することが保証される． 

式(3.9)により，行列𝐴は，対角成分からなる対角行列𝐷と, 行列𝐴の対角行列を除いた行列𝑅

に分割することができる．式(3.8)を式(3.9)に代入することで式(3.10)が得られる．さらに，

式(3.10)を展開し係数𝑅𝑥の項を移項することで(3.11)式が得られる． 

 𝐴 =  𝐷 +  𝑅 (3.9) 

 (𝐷 + 𝑅)𝑥 = 𝑏 (3.10) 

 𝐷𝑥 = 𝑏 − 𝑅𝑥 (3.11) 

 式(3.11)を満たす𝑥は，任意の初期値𝑥0に対し，𝑘回の反復で得られる解を𝑥(𝑘)で近似でき

る．式(3.11)の両辺に𝐷−1を掛けて整理すると，式(3.12)が得られる．さらに，式(3.12)を𝑖番

目の要素𝑥𝑖について書き改めると，式(3.13)が得られる． 

 𝑥(𝑘) = 𝐷−1(𝑏 − 𝑅𝑥(𝑘−1)) (3.12) 

 

𝑥𝑖
(𝑘)

=
1

𝑎𝑖𝑖
(𝑏𝑖 − ∑𝑎𝑖𝑗𝑥𝑗

(𝑘−1)

𝑁

𝑗≠𝑖

) (3.13) 

 ヤコビ法のアルゴリズムは以下の通りである． 
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Algorithm: Jacobi Method for 𝐴𝒙 = 𝑏 

𝑘 ← 0;  

Guess 𝑥0 

repeat { 

𝑘 ← 𝑘 + 1  

foreach(𝑖 ∈ {1,… , 𝑛}) 

  𝑥𝑖
(𝑘)

=
1

𝑎𝑖𝑖
(𝑏𝑖 − ∑ 𝑎𝑖𝑗𝑥𝑗

(𝑘−1)𝑁
𝑗≠𝑖 ) 

} until (∑ |𝑥𝑖
(𝑘)

−𝑥𝑖
(𝑘−1)

|𝑁
𝑘 ≤ 𝜀) 

 

 

ここで，𝜀は最大許容誤差である．数式に改めると式(3.14)で表すことができる．  

 

∑|𝑥𝑖
(𝑘)

−𝑥𝑖
(𝑘−1)

|

𝑁

𝑘

≤ 𝜀 (3.14) 

式(3.14)を満たさない限り，式(3.13)の反復を行う．つまり，反復回数𝑘は最大許容誤差εに

よって決定される． 

回路網の規模が大きくなると，行列のサイズが大きくなる，計算時間が大分かかる．その

ために，高速化が必要である．並列処理は高速化する有効な手段である．近年，GPU 

(Graphic Processing Unit) [34]を一般科学技術計算に適用する GPGPU (General Purpose 

GPU)技術に注目された．GPU は従来グラフィック処理専用プロセッサであり，

CUDA(Compute Unified Device Architecture)という総合開発環境の発展を伴い，科学計

算の領域も利用されることができるようになった．GPU は複数の計算単位が含めっている

ので，各計算単位は独立になるので，GPU 上では高並列度のプログラミングが可能となっ

た． 

 

3.2 GPUの構造と並列化による高速計算の仕組み 

 本研究では， NVIDIA 社の GPU GeForce GTX260 と GTX580 を用いていた．第 2

世代アーキテクチャ(GT200 アーキテクチャ) [34]を採用している GTX260 と，第 3 世代ア

ーキテクチャ(Fermi アーキテクチャ)を採用している GTX580 を使って評価実験を行う．

本文では Fermi アーキテクチャを中心に説明する．図 3-5 には Fermi アーキテクチャを

示す． 

 Fermi アーキテクチャは，図 3-6 のように 16 個の Streaming Multiprocessor(SM)と，

L2 キャッシュ，DRAM，GigaThread グローバルスケジューラからなる．GigaThread グ

ローバルスケジューラは SM スレッドスケジューラにスレッドがブロックを配布していま

す．各 SM は，2 つのワープスケジューラ，ディスパッチユニットと，32 個の CUDA 
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Core，共有メモリ等から成る．しかし，GTX260 に対しては，216 コアしか含めっていな

い．各 CUDA コアはパイプライン化された整数演算論理ユニット（ALU）と浮動小数点

ユニット（FPU）持っている．ワープスケジューラは，32 本の並列スレッドをグループ 

 

 

図 3-5 Fermi アーキテクチャ 

 

 

図 3-6  Streaming Multiprocessor(SM)構造 
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化したワープという単位のスケジューリングを行い，ディスパッチユニットは命令ディス

パッチを行う．これらによって，並列実行がスケジューリングされている．Fermi ではワ

ープスケジューラ，ディスパッチユニット 2 つずつあるので，2 つのワープを並列実行す

ることができる．しかし，GTX260 に対しては，1 つのワープしか並列実行することがで

きない．Fermi アーキテクチャは単精度と倍精度乗算加算（FMA）算術命令が提供してい

るので，1 つのステップで倍精度の乗算加算を計算できる．GTX260 では，整数 ALU が

乗算演算用の 24 ビット精度に制限されていたので，同じ倍精度の乗算加算に対してはマ

ルチエミュレーション命令シーケンスが必要である． 

 GPU を動かすために，並列計算統合開発環境は不可欠である．NVIDIA 社の GPU 並列

計算統合開発環境は CUDA(Compute Unified Device Architecture)と呼ばれる．CUDA

は C 言語の統合開発環境を提供しているだけではなく，C++，Fortran などの言語も提供

している．本研究では，C 言語を使って，シミュレーションのプロを行う．CUDA プログ

ラミングの演算処理単位は CUDA カーネルと呼ばれている．CUDA カーネルが上からグ

リッド，ブロック，スレッドという三階層構造となっている．図 3-7 に処理単位の概略図

を示す． 

実行時は，並列ブロックで構成されたグリッド上に GPU がカーネルプログラムのインス

タンスを生成し，ブロックを構成するスレッド 1 つ 1 つそれぞれがカーネルのインスタン

スを実行する．なお，各ブロックは独立になるので，各ブロック間ではデータの移動と同期

することができない．一つのブロック内のスレッド間ではデータの共有と同期することが

できる．スレッド間でデータの共有は共有メモリで実現するので，共有メモリを活用したら，

高速化を実現する重要なポイントである． 
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図 3-7 CUDA 処理単位カーネル概略図 

 

3.3 GPUによる並列化プログラムの仕組み 

 

バックワードオイラー法による熱回路網解析手法はメモリの使用量は増大になるので，

GPU にアルゴリズムを実装する際に，並列度の確保と並び重要なのが使用データ量の削減

することが必要である．この問題を解決する手段として，疎行列の効率的な表現を用いるメ

モリ領域の削減手法を作る．従来例としては CSR(Compressed Sparse Row)法があるので，

本研究では熱回路網行列の特徴を活用する CSG 手法 (Compressed Sparse for Grid 

structure)を用いた使用データ量を削減する手法を示す [8, 35]． 

疎行列の表現として従来用いられている CSR（Compressed Sparse Row） [36, 37]は行

列の中のノンゼロの値を抽出する圧縮表現手法である．具体的には図 3-8 を例として説明

する．行列𝑀は 4×4 サイズの疎行列である．これを，ノンゼロ成分の要素の値を並べたベ

クトル val，val のそれぞれの値が位置する列番号 col_idx，さらに，col_idx において行が

変わる位置を示す row_ptr，という 3 つの行ベクトルへ変換する．この方法は，一般的な回

路構造に対する疎行列には有効な表現方法である．今，𝑁 × 𝑁サイズの回路に対しノンゼロ

成分を𝑛no_zeroとすると，CSR 非適用時に必要なメモリ領域が𝑁2であるのに対し，CSR の

適用によって2𝑛no_zero + 𝑁のメモリ領域消費で済む．なお，この一般例は CSR 非適用時の

スレッド単位 

ロカールメモリ 

スレッド単位 

共有メモリ 

 

グリッド単

位 

グローバル 

メモリ 

スレッド 

ブロック 

グリッド 

0 

グリッド 

1 
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方がメモリ消費は少ないが，これは回路サイズが小さいためであり，大きくなればなるほど

この手法は有効である． 

 

説明した CSR 法は一般的な回路構造に対する疎行列には有効な表現方法であるが，熱路の

場合，非対角成分は上，下，右，左の四つの隣頂点への接続のみであるという規則性がある

ので，より効率のよい表現方法が可能である．熱回路網行列で用いる疎行列の表現方法 CSG 

(Compressed Sparse for Grid structure)を，図 3-9 を用いて説明する．熱回路網行列を表

現する行列は式(3.7)を見ながら説明すると理解しやすい．行番号，列番号はそれぞれ熱回路

網の各頂点に対応しており，行列の対角成分は各頂点そのものに対応している．さらに，各

行のノンゼロ要素は，対角要素が頂点に対応し，それ以外が，同頂点から上下左右に接続す

る辺に対応している．前述のヤコビ法において，熱回路網モデルの対象行列𝐴は，対角行列

𝐷と疎行列𝑅に分割されるが，CSG において，対角行列𝐷は，対角成分のみを行ベクトル𝑑と

して保存する．頂点から上下左右に接続する辺の値は，頂点に対応する行に存在するので，

その値と列位置を R_value, R_position に格納する．このデータを用いれば，式(3.13)の計

算において，必要なデータ𝑗（最大４個）に直接アクセスでき，GPU の並列性を損なわず，

かつ，必要最小限の効率の良い計算が行える．もし，CSR で同様のことを行うとすれば，

行成分の抽出，行の各要素に対する列成分の抽出が必要なので，各スレッドにデータを割り

振るための計算の手間が増大する． 
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図 3-9 熱回路網行列向き疎行列表現 CSG 

 

M = [

1 3 0 0
0 6 0 0
0 0 5 0
2 0 0 4

]，

val = [1 3 6 5 2 4]

col_idx = [1 2 2 3 1 4]

row_ptr = [1 3 4 5]
 

図 3-8 CSR の一般例 
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data =

[
 
 
 
 
 
 
 
 

∗ ∗ 𝑎11 ∗ ∗
∗ 𝑎21 𝑎22 𝑎12 ∗
∗ 𝑎32 𝑎33 𝑎23 ∗

𝑎41 ∗ 𝑎44 ∗ 𝑎14

𝑎52 𝑎54 𝑎55 𝑎45 𝑎25

𝑎63 𝑎65 𝑎66 𝑎56 𝑎36

𝑎74 ∗ 𝑎77 ∗ 𝑎47

𝑎85 𝑎87 𝑎88 𝑎78 𝑎58

𝑎96 𝑎98 𝑎99 𝑎89 𝑎96]
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Offset = [−3 −1 0 1 3] 

図 3-10  DIA で表現する熱回路網行列 

 

CSR より対角優位疎行列のベクトル積を高速に処理できる DIA 形式 [35]の先例がある

ので，それが一般的な対角優位構造に対する疎行列の計算を高速化できるが，CSR と同様

に疎行列での位置と熱回路網モデルでの頂点位置の変換処理が必要となるため，提案する

CSG に比較すると熱回路網モデルでの頂点位置の変換処理を減らすことができる． 

具体例を示すと，式(3.9)の行列 A は DIA 形式で表現すると，図 3-10 のようになる．対

角成分および対角成分と平行（すなわち斜め）に位置する変数をいずれも，垂直に配置し，

対角成分をオフセット 0，そこから右にずれる距離をプラス，左にずれる距離をマイナスの

オフセット値で表現する．このような表現によりコンパクトな表現が可能となる． 

反復計算は式(3.13)の計算が必要なので， 𝑥𝑗
(𝑘−1)と𝑏𝑖の参照を効率よく行うことが必要で

ある．DIA では，各頂点(𝑖, 𝑗)から𝑥𝑗
(k−1)と𝑏iの参照は以下の手順で行うことになる．回路の

各頂点(𝑖, 𝑗)に対応した行列のノード番号は𝑛 =  𝑖𝑁 +  𝑗である．𝑛の計算は行列演算の前に実

行される．ノード n に隣接する非対角成分の温度値𝑥∗
(𝑘−1)と隣接ノード番号の参照は，(𝑖 −

1) × 𝑁 + 𝑗，(𝑖 + 1) × 𝑁 + 𝑗，𝑖 × 𝑁 + 𝑗 − 1，𝑖 × 𝑁 + 𝑗 + 1の計算で実施できる． したがって，

乗算 4 回，加算 6 回，減算 2 回，共有メモリへの参照が 10 回の手数が必要となる． 

これに対して，CSG での検索手順は，図 3-11 になる．回路の各頂点(𝑖, 𝑗)に対応した行列

のノード番号は𝑛 =  𝑖𝑁 +  𝑗なので，対角成分𝑑𝑛と𝑏𝑛へは直接参照できる．（図 3-11 中①）

同様にノード𝑛に隣接する非対角成分の R_value の𝑎𝑛,∗ および隣接ノード番号 R_position

も直接参照できる．（図 3-11 中②）さらに，接続するノードの温度値𝑥∗
(𝑘−1)は，R_position

から参照できる．（図 3-11 中③）以上により，𝑥𝑗
(𝑘−1)と𝑏𝑖の参照に必要な手数は，共有メモ

リへの参照が 14 回である．以上のことから，𝑥𝑗
(𝑘−1)と𝑏𝑖の参照を約 63%の時間で実行でき

るため，全体の処理時間もこの割合で減らすことが期待できる． 
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具体的な回路シミュレーションの処理の流れを図 3-12 に示す．はじめに，熱回路網モデ

ルを構築する．次に示した CSG により回路を表現する疎行列を圧縮する．次に，温度の初

期分布（ヤコビ法で用いる初期解𝑥0）を生成する．これらのデータを元に，𝛥𝑡後の頂点温度

𝑇(𝑡 + 𝛥𝑡)を導く．このときの演算を GPU に実装することで処理の高速化を図る．実装には，

NVIDIA 社から提供されている開発環境 CUDA(Compute Unified Device Architecture)を

用いる．各頂点の x 座標を CUDA スレッドブロック内のスレッド theardIdx の番号として

設定し，y 座標を CUDA スレッドブロック BlockIdx の番号として設定することで，並列処

理の領域を分割した． 

 GPU に実装する部分は図 3-13 で示される．この段階では，初期解𝑥0が与えられている．

その後，式(3.12)を用いて𝑥(𝑘−1)から 𝑥𝑘を導出する手続き(Xnew Calculation Karnel)と，そ

の結果から式(3.13)を用いて算出誤差の総和を求める手続き(Error Calculation Karnel)を，

式(3.13)の最大許容誤差εより小さくなるまで順次繰り返す．これらの手続きの中で，𝑥𝑘

を保存するXnew, CSG を表現する D，R_value, R_position, b はグローバルメモリに保存

する．これらのデータは，GPU が処理を行うときに CPU のホストメモリからグローバル

メモリに書き込む．また，各カーネルは，グローバルメモリから CSG のデータを取りこみ，

内部の計算は共有メモリを使用する． 

 

図 3-11 CSG 法のメモリ対応関係 
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図 3-12 回路シミュレーションの流れ 

 

図 3-13 ヤコビ法実装アルゴリズム 

 

 

図 3-14 二分木による加算処理 
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図 3-15 二分木による加算の GPU 実装例 

 

ヤコビ法の反復判定のため，式(3.13)の𝑥𝑖
(𝑘−1)

と𝑥𝑖
(𝑘)
の差の和を求める必要がある．この計

算を GPU で効率よく行うため，一般に図 3-14 に示すような 2 分木構造の処理順で加算を

行う方法が知られている．十分な並列処理コアが存在する場合，要素数𝑁に対して，計算オ

ーダーをO(𝑁)からO(log2 𝑁)に減らすことが出来る．大規模なデータの加算は CUDA の処

理単位であるブロックに分割して処理される．2 分木の加算はリーフからルートに向かって

順に 2 個ずつの加算が行われる．計算の処理順に矛盾しないように，リーフからの距離の

近いものを最初のブロックに割り当て，順次，計算順序に矛盾しないように別のブロックに

割り当てる．GPU は各ブロック間でデータ移動ができないので，図 3-15 により，算出関

数の第 1 ステップでは𝑥𝑖
(𝑘−1)

と𝑥𝑖
(𝑘)
のそれぞれに関して，各ブロックで差の絶対値を求め，

それぞれを共有メモリに渡して二分木シグマ計算を行い，その結果をグロ―バルメモリに

格納する．次に第 2 ステップでは各ブロックで計算した結果をグロ―バルメモリから一つ

のブロックに移動した後，第 1 ステップと同様に，それぞれを共有メモリに渡して二分木

シグマ計算を行う．以上により，すべての差の絶対値の和を求める． 

高速をしめすために，以下のように GPU を用いた CUDA プログラミングのシミュレーシ

ョンの評価を行う．動作環境を表 3-2 で示す．時間刻み幅𝛥𝑡を 0.1 [ns]とし，終了時刻を 1 

[us]と設定し，解析演算を 10000 回のタイムステップ分繰り返した． 
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表 3-2 動作環境 

 GTX260 GTX580 E8400 

OS Windows 7 Professional(32bit) 

CUDA Cores 216 512 - 

Clock(GHz) 1.36 1.54 3.00 

Memory Bus 

Width(Bit) 448 384 64 

Memory Clock 

rate(MHz) 1000 2004 800 

Coding Environment CUDA4.0 Visual Studio 

2008 

 

注) GTX = GeForce GTX 

 E8400  = Core2Duo E8400 

 

CPU では，GPU と同様のアルゴリズムを用い，速度検証を GPU と比較した．  

実験は回路サイズの順に 32×32，64×64，128×128，256×256，512×512 に対して行

った．n×n の回路サイズに対して，スレッドブロック数とスレッドブロック内のスレッド

数は，それぞれ n に設定した．CPU に対する速度向上のグラフを図 3-16 に示す．縦軸に

速度比率，横軸に回路サイズをとる．速度比率は，CPU の解析時間（CPU time）を GPU

の解析時間（GPU time）で割ったものである．GTX260 で約 34.9 倍，GTX580 で最大約

74.0 倍の高速化を達成した．上述の計算速度の上界に対して，約半分程度の性能を示し，

ほぼ妥当な結果であるといえる．次に，図 3-17 に Visual Profiler を用いて，GPU(GTX260)

での処理時間の内容を分析したものを示す．図 3-17 から，Xnew Calculation, Error 

Calculation 等のそれぞれの処理時間比率が読み取れる．これらの比率は，アルゴリズムか

ら予想できるものになっており妥当である．白い部分は，CPU-GPU 間の通信による時間で

ある．更なる速度向上の可能性を探るとすれば，この通信時間の削減や CPU-GPU 間のデ

ータ転送の削減などの工夫が必要であろう． 
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図 3-16 CPU に対する速度向上 

 

 

図 3-17 Visual Profiler による計算時間の分析 

  

次に，解析手法による GPU 計算速度の違いについて述べる．Feng ら [36]はマルチグリッ

ド法を GeForce8800 Ultra GPU を使って，500 Relaxation Time の計算を実施した時間を

示している．グリッドサイズ 127K に対して，CPU で 2.4(s)，GPU で 0.24(s), グリッドサ

イズ 851K に対して，CPU で 16.1(s)，GPU で 0.80(s) であった．磯田ら [7]は，前進オイ

ラー法を実装し，グリッドサイズ 262K(512×512)に対して，GTX260 で，2.5(s)であった．

これらの結果と，本手法の計算時間の比較を表 4 にまとめる．表中の「BE 法」は本手法の

後退オイラー法による計算時間である．「FE 法」は [7]の前進オイラー法による結果である．

いずれも GPU は GTX260 による結果である．「MG 法」は [36]のマルチグリッド法の結

果，「MG 法*」は，比較のため，使用 GPU の性能差を補正したものである． 

前進オイラー法と本提案の後退オイラー法は，いずれも刻み幅，解析演算のタイムステッ
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プは同じに設定し，直接比較を行った．後退オイラー法は，1 個の時間刻み幅△ 𝑡の解析に

対して，小規模回路では 3 回, 大規模回路では 2 回の Relaxation の計算を要した．10000

回のタイムステップに対して 30000 回の Relaxation 計算を行ったことに相当する．マルチ

グリッド法 [36]では 500 Relaxation Time の結果が示されているが，本手法と同じ

Relaxation 回数に基準を合わせるためには，同文中に書かれている計算時間を 60 倍すれば

よいので，その値を表の「MG 法」に記載した．マルチグリッド法は，詳細のシミュレーシ

ョンは後退オイラー法を用いているので，時間刻み幅の条件を合わせた場合，Relaxation に

要する回数は同等であると予想できるためである． 

さらに，文献 [36]は GeForce8800 Ultra で実装が行われているが，これは，クロック周

波数 1.5GHz，コア数が 128 個である．それに対して，「BE 法」 [7]，「FE 法」で用いた

GPU(GTX260) は 1.3GHz, コア数 196 個である．いずれも，アクセス速度が同じ 2G バイ

トのメモリを搭載しているので，メモリアクセスによる差が生じないとすると，使用 GPU

の最高性能比は GeForce8800 Ultra が GTX260 に対して約 75%である．表 3-2 の「MG 法

*」は，「MG 法」に対して，この補正を行ったものである．  

これら比較結果から，本提案の後退オイラー法は前進オイラー法の約 5 倍程度の計算時

間で実現されており，後退オイラー法が前進オイラー法に比べて，高精度で発散しにくい点

を考えると，有効性の高い結果であるといえる．また，他の後退オイラー法との比較では， 

[36]のマルチグリッド法に比較して明らかな優位性を示すことができた． 

 

 

 

 

 

 

 

3.4 結言 

 

本論文では，熱回路を用いた蓄電池の熱挙動を解析する．熱回路網法は物体の伝熱を表現

する方法である．熱回路モデルの規模は大きいので，並列計算を行わないと，膨大な時間が

ある．その問題を解決するために，GPGPU を用いた電気回路の並列計算を転用して，熱回

路モデルの解析の高速化手法を提案する．熱回路の特徴を活かした疎行列の新しい表現方

法 CSG と，それを用いた，ヤコビ法による後退オイラー法を GPU に実装し評価した．高

速化率は役 74 倍のスピードアップが実現した．また，使用メモリ領域も，CSG を用いるこ

とで大幅に削減することが出来た． 

  

表 3-3  GPU 計算時間(s)の手法による違い 

Grid Size  16K 64K 127K 256K  851K 

BE 法 2.8 4.5 8.0 13.3 (33.9) 

FE 法 - 1.1 1.5 2.5 7.6 

MG 法*   10.8  36.0 

MG 法 - - 14.4 - 48.0 

*は GPU の性能差の補正を行った 
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第4章 内部パラメータの推定 
 

本章では，蓄電池の OCV と電極表面抵抗の同定を目的とし，SOC と OCV の関係に着目

することにより，端子電圧と端子電流の比率に基づき最適な忘却係数を算出する発見的手

法を説明する．  

 

4.1 内部パラメータの推定のための蓄電池モデル 

 

前述したように，本文で扱うシステム同定は蓄電池管理において重要な残量予測や劣化

診断を目的とする．蓄電池の劣化は蓄電池容量の減少（負極表面の SEI 形成）と電極表面

の内部抵抗の増大が代表的なものである [38]．一般にリチウムイオン蓄電池の内部抵抗は，

溶液抵抗，電極表面抵抗，電極活物質内部の拡散抵抗に分離され，それぞれ，ミリ秒以下，

ミリ秒から数 10 ミリ秒，分～時間オーダーの時定数を持つ．また，内部抵抗変動のなかで

正極表面の増加が占める割合が支配的であるため，1Hz のサンプリング周波数に対する反

応を見ることにより，OCV と正極表面抵抗の変動が観測できる．このことより，図 2-2 の

ようにモデルの高周波部分を一つの RC 回路に合成し，図 4-1 に示す等価回路モデルを使

用する．𝑅aは図 2-2 の溶液抵抗𝑅0と電気二重層（𝑅1，𝐶1）の合成抵抗を表す．𝑅bと𝐶bは電

極内部の拡散現象を表す抵抗𝑅2とコンデンサ𝐶2である．システム同定の対象は，OCV と𝑅a

である．本論文では，これら OCV と𝑅aの推定方法とその評価を主な目的とする．尚，リチ

ウムイオン蓄電池の劣化モードには，上記以外にデンドライトの形成による劣化が含まれ

る．これは，負極表面のインピーダンス変化を正極表面の評価と分離して観測することによ

り解明できる，すなわち，より詳細化した等価回路と高い周波数でのサンプリングが必要で

あるが，本論文では対象外とする． 

 

図 4-1 蓄電池同定に使う等価回路モデル 
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本節では，OCV を電圧源で表現し，蓄電池内部パラメータ同定モデルを検討する．図 4-1

中の OCV の値を𝑢OCV, 電池の端子電流を𝑖，RC 回路（𝑅𝑎，𝑅𝑏，𝐶𝑏）の両端電圧を𝑢RRCとす

る．等価回路モデルの，𝑅bおよび𝐶bの両端電圧を𝑢b，電流𝑖が𝑅bおよび𝐶bに分流される電流

をそれぞれ，𝑖𝑅b
, 𝑖𝐶b

とすると, 𝑢b = 𝑢RRC − 𝑖𝑅a, 𝑖𝐶b
= 𝐶b

𝑑𝑢b

𝑑𝑡
，𝑖𝑅b

= 𝑖 − 𝑖𝐶b
で与えられる．こ

れを自明な式， 𝑢RRC = 𝑖𝑅a + 𝑖𝑅b
𝑅b に適用すると𝑢RRCと𝑖に関する以下の微分方程式が導出

できる． 

𝑢RRC = (𝑅a + 𝑅b)𝑖 + 𝑅a𝑅b𝐶b

𝑑𝑖

𝑑𝑡
 − 𝑅b𝐶b

𝑑𝑢RRC

𝑑𝑡
 (4.1) 

ここで，前進オイラー法で差分化すると，式(4.1)中の𝑢RRC ，𝑖をそれぞれ𝑢RRC(𝑘 − 1)，

𝑖(𝑘 − 1)とおき，
𝑑𝑢RRC

𝑑𝑡
≅

𝑢RRC(𝑘)−𝑢RRC(𝑘−1)

𝑇s
 ，

𝑑𝑖

𝑑𝑡
≅

𝑖(𝑘)−𝑖(𝑘−1)

𝑇s
を適用すれば， 

𝑢RRC(𝑘 − 1) = (𝑅a + 𝑅b)𝑖(𝑘 − 1) + 𝑅a𝑅b𝐶b

𝑖(𝑘) − 𝑖(𝑘 − 1)

𝑇s

                                        

− 𝑅b𝐶b

𝑢RRC(𝑘) − 𝑢RRC(𝑘 − 1)

𝑇s

 

(4.2) 

を得る．これを整理すると次式を得る． 

   𝑢RRC(𝑘) = 𝑅a ∙ 𝑖(𝑘) + (
𝑇s𝑅a

𝑅b𝐶b
+

𝑇s

𝐶b
− 𝑅a) 𝑖(𝑘 − 1) − (

𝑇s

𝑅b𝐶b
− 1) 𝑢RRC(𝑘 − 1) (4.3) 

式(4.3)に𝑢L(𝑘)の関係式 𝑢L(𝑘) = 𝑢RRC(𝑘) + 𝑢OCV(𝑘)を代入すると次式を得る．  

𝑢L(𝑘) = 𝑅a𝑖(𝑘) + (
𝑇s𝑅a

𝑅b𝐶b

+
𝑇s

𝐶b

− 𝑅a) 𝑖(𝑘 − 1)  − (
𝑇s

𝑅b𝐶b

− 1)𝑢RRC(𝑘 − 1) + 𝑢OCV(𝑘) (4.4) 

さらに，𝑢RRC(𝑘 − 1) = 𝑢L(𝑘 − 1) − 𝑢OCV(𝑘)を代入すると，  

𝑢L(𝑘) = 𝑅a𝑖(𝑘) + (
𝑇s𝑅a

𝑅b𝐶b

+
𝑇s

𝐶b

− 𝑅a) 𝑖(𝑘 − 1) + (
𝑇s

𝑅b𝐶b

− 1)𝑢OCV(𝑘) 

            − (
𝑇s

𝑅b𝐶b

− 1)𝑢L(𝑘 − 1) + 𝑢OCV(𝑘) 

(4.5) 

を得る．システム同定するために， 

𝑏0 = 𝑅a，𝑏1 =
𝑇s𝑅a

𝑅b𝐶b
+

𝑇s

𝐶b
− 𝑅a， 

𝑎1 =
𝑇s

𝑅b𝐶b
− 1, 𝑓 =  (1 + 𝑎1)𝑢OCV 

(4.6) 

式(4.6)のように変数変換し，観測ノイズ𝑤(𝑘)の項を加えて上式を書き換えることにより，

次式を得る [39]． 
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𝑦(𝑘) = 𝑢L(𝑘) = 𝝋⊺(𝑘)𝜽 + 𝑤(𝑘)，𝝋(𝑘) = [

𝑖(𝑘)

𝑖(𝑘 − 1)

−𝑢L(𝑘 − 1)
1

]，𝜽 = [

𝑏0

𝑏1

𝑎1

𝑓

] (4.7) 

 式(4.7)において，パラメータ𝜽 = [𝑏0 𝑏1 𝑎1 𝑓]⊺は未知パラメータとして扱う．そうす

ると，回帰式 (4.7)は線形回帰式である．蓄電池の充電放電により𝑢OCVや𝑅a，𝑅b，𝐶b

等の内部パラメータは時間変化するので， 𝜽は時変パラメータである．本文では忘却係数付

き逐次最小 2 乗法を用いてパラメータ𝜽を推定する．パラメータ𝜽の値が得られれば, 𝑅a，

𝑅b，𝐶b，𝑢OCVは次式を使って逆算することができる． 

𝑅a = 𝑏0，𝑅b =
𝑏1−𝑎1𝑏0

1+𝑎1
，𝐶b =

𝑇𝑠

𝑏1−𝑎1𝑏0
，𝑢OCV =

𝑓

1+𝑎1
 (4.8) 

線形回帰式(4.7)において，𝑓 = (1 + 𝑎1)𝑢OCVは，開回路電圧𝑢OCVを含んでいる． 𝑢OCVは SOC

に依存して変化する物理変数であるが，本論文では 𝑢OCVを時変パラメータとみなし，忘却

係数付き逐次最小 2 乗法を用いて推定する．なお，式(4.8)により𝑢OCV が得られれば，OCV-

SOC 曲線から SOC の推定値を得ることができる． 

 

4.2 蓄電池内部パラメータ推定 

 

システム同定による蓄電池内部パラメータ推定のブロック線図を図 4-2 に示す [40]．同

図の適応機構の目的は，同じ入力𝑖(𝑘)を現実システム（実際の蓄電池）の出力𝑢L(𝑘)と蓄電池

数学モデルの予測値𝑢̂L(𝑘)の各時刻誤差𝑒(𝑘)の二乗総和を最小化するように蓄電池等価回路

モデルの最適なパラメータを求める(システム同定)ことである．  

蓄電池内部パラメータは，温度や，SOC，電流，劣化などにより変動する．劣化による内

部パラメータの変動を知ることは本研究の最終目的ではあるが，劣化による変動は数日～

数か月の長期間の化学反応であるため，長期間での複数回のシステム同定によるパラメー

タ推定結果の変化により把握することが可能である．本論文では，最大１放電サイクルの時

間範囲で同定手法と精度検証を主旨として述べる．前述のように劣化速度が遅いので，１放

電サイクルにおいては，内部抵抗の変化が少なくて無視できる程度である．同定精度に大き

な影響を与える要因は SOC の変化による OCV 電圧変化しかない．それに対する対策は本

文の着目点である． 
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図 4-2 蓄電池内部パラメータ同定のブロック図 

 

本論文では，ほぼ一定の平均電流で放電する場合を想定し，時間の経過とともに，SOC が

ほぼ一定割合で減少することを条件とする．また，SOC と OCV および内部抵抗の関係式は

未知であるとする．そうすると，時間変化に伴い SOC が変動し，SOC との関係が未知であ

る OCV と内部抵抗を，観測可能な出力電圧と出力電流から，等価回路に基づいてシステム

同定する問題として定式化される． 

この問題は，同定対象の OCV と内部抵抗が時変パラメータと定義できる．そのため，過

去のデータを忘却する方法が有効であるため，忘却係数付き逐次最小二乗法（Recursive 

Least-Squares method）を用いる．前述の図 4-2 における適応機構（逐次最小二乗法）の評価

関数は式(4.9)で示される [41]．式(4.9)では，𝜆は忘却係数である．ここで，忘却係数λは 1 以

下の正数であり，λ = 1のとき通常の最小二乗法に帰着される． 

𝐽(𝑘) = ∑𝜆𝑘−𝑖𝑒2(𝑖)

𝑘

𝑖=1

 (4.9) 

リチウムイオン蓄電池の OCV-SOC 曲線において，SOC に対する OCV の変化率は一定で

はないと放電電流による蓄電池の端子電圧𝑢𝐿の変化量も違うため，忘却係数を一定に設定

するのは不適切である．そのため，忘却係数を，以下の評価関数を用いて適応調整する．各

時刻の忘却係数を設定する評価式を構築する．式(4.10)では，𝜆(𝑖)は𝑖時刻における忘却係数

である [42]． 

𝐽(𝑘) = ∑( ∏ 𝜆(𝑖)

𝑘

𝑖=𝑗+1

)𝑒2(𝑗)

𝑘−1

𝑗=1

+ 𝑒2(𝑘) (4.10) 

式(4.10)の評価関数を最小化する適応機構（逐次最小 2 乗法）のアルゴリズムを以下に示

す．𝜽̂(𝑘)は時刻𝑘におけるパラメータの推定値， 𝑷(𝑘)は時刻𝑘における誤差共分散行列，𝑰は

単位行列である．パラメータの初期値𝜽̂(0)，および，誤差共分散行列の係数𝛾の設定は，

𝜽̂(0) = [0 0 0 0]𝑇，𝛾 = 102 とする． 

 

適応機構 

（逐次最小二乗法） 

パラメータ同定 

等価回路モデル 

入力𝑖(𝑘) 出力𝑢L(𝑘) 

+ − 

予測𝑢̂L(𝑘) 

誤差𝑒(𝑘) 

現実システム 
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初期値： 

  𝜽̂(0) = 0 

 𝑷(0) = 𝛾𝑰 𝛾は大きな正数 

0 ≪ 𝜆(𝑘) < 1 忘却係数 

逐次処理： 

𝜽̂(𝑘) = 𝜽̂(𝑘 − 1) +
𝑷(𝑘−1)𝝋(𝑘)

𝜆(𝑘)+𝝋⊺(𝑘)𝑷(𝑘−1)𝝋(𝑘)
𝑒(𝑘)       (4.11) 

𝑒(𝑘) = 𝑦(𝑘) − 𝝋⊺(𝑘)𝜽̂(𝑘 − 1)                 (4.12) 

𝑷(𝑘) =
1

𝜆(𝑘)
{𝑷(𝑘 − 1) −

𝑷(𝑘−1)𝝋(𝑘)𝝋⊺(𝑘)𝑷(𝑘−1)

𝜆(𝑘)+𝝋⊺(𝑘)𝑷(𝑘−1)𝝋(𝑘)
}      (4.13) 

本論文では端子電圧𝑢𝐿と一定時間内の平均電流の比率により忘却係数を適応的に調整す

るアルゴリズムを提案する．SOC を直接測定することはできないが，SOC の時間微分が電

流𝑖に正比例する，すなわち 

dSOC

d𝑡
∝ 𝑖 (4.14) 

が成り立つので， 

d𝑢OCV

dSOC
=

d𝑢OCV

d𝑡

dSOC

d𝑡
⁄ ∝

dSOC

d𝑡
𝑖⁄  (4.15) 

を得る．一方，前進オイラー法近似によれば，一定のサンプリング周期𝑇𝑠の下で，  

d𝑢OCV(𝑘)

d𝑡
≅

𝑢𝐿(𝑘) − 𝑢𝐿(𝑘 − 1)

𝑇𝑠
 (4.16) 

が成り立つ．ただし，（𝑅b，𝐶b）回路部分の応答は収束（時定数）が速いので，これを無視

してd𝑢OCV d𝑡⁄ ≅ d𝑢L d𝑡⁄ と近似した． 

 したがって，上式と式(4.15)を合わせれば 

d𝑢OCV(𝑘)

dSOC
∝

𝑢𝐿(𝑘) − 𝑢𝐿(𝑘 − 1)

𝑖(𝑘)
 (4.17) 

となり，𝑢𝐿(𝑘) − 𝑢𝐿(𝑘 − 1)と𝑖(𝑘)を測定すれば，d𝑢OCV dSOC⁄ を評価できることになる．ただ

し，測定ノイズの影響を除去するために，以下の方法で移動平均をとる． 

 

   𝑢𝐿(𝑘) − 𝑢𝐿(𝑘 − 1) ≅
1

𝑀 − 1
∑ 𝑢𝐿(𝑖) − 𝑢𝐿(𝑖 − 1)

𝑘−𝑀+1

𝑖=𝑘

 (4.18) 

    𝑖(𝑘) ≅
1

𝑀
∑ 𝑖

𝑘−𝑀+1

𝑖=𝑘

(𝑖) (4.19) 

式(4.18)，(4.19)の左辺をそれぞれ𝑚𝑢L
(𝑘)，𝑖avg(𝑘)と定義する．𝑚𝑢L

は長さ M の FIFO バッ

ファに保存されている端子保存されている電流値電圧𝑢Lの平均変化，𝑖avgは長さ M の FIFO

バッファに𝑖の平均値である． 
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以上の準備の下で，忘却係数𝜆の調整側を式(4.20)のように提案する．ここで，Gは調整ゲ

イン（定数）である．SOC に対して𝑢OCVの変化が大きいときには忘却係数𝜆(𝑘)を小さくし，

𝑢OCVの変化が小さいときには𝜆(𝑘)を大きくすることを表している．  

𝜆(𝑘) = 1 − G |
𝑚𝑢𝐿

(𝑘)

𝑖avg(𝑘)
| (4.20) 

逐次最小二乗法で計算する後，パラメータ計算エラーを除去する作業を行う必要がある．

まずは分母検査，最小二乗法で算出した結果をパラメータの逆算式(4.8)に代入すると，分母

は非常に小さい値になる恐れがあるので，分母のチェックが必要である．分母のチェック式

は以下になる． 

1 + 𝑎1 > 0.025， 

𝑏1 − 𝑎1𝑏0 > 0.001 
(4.21) 

分母検査の結果、式(4.21)が満たされれば，得られた𝜽̂(k)を採用する．逆に，満たされなけ

れば，𝜽̂(k)を棄却して，1 ステップ前の推定値𝜽̂(k − 1)を現時刻での推定値とする．このよ

うにして得られた𝜽̂(k)から，𝑅a(𝑘)，𝑅b(𝑘)，𝐶b(𝑘)，𝑢OCV(𝑘)の推定値を式(8)により算出する．

𝑅a(𝑘)，𝑅b(𝑘)，𝐶b(𝑘)，𝑢OCV(𝑘)の推定値はノイズの影響で大きな動的変動を含んでいる．そ

の動的変動を軽減するために，現時刻𝑘から前の時刻𝑘 − 63までの 64 ステップ分の移動平

均を計算することにより平滑化処理を行う．たとえば𝑅a(𝑘)を平滑化した値𝑅̅𝑎(𝑘)は式(22)で

与えられる．𝑅b(𝑘)，𝐶b(𝑘)，𝑢OCV(𝑘)についても同様である． 

  𝑅̅𝑎(𝑘) =
1

64
∑ 𝑅a(𝑖)

𝑘

𝑖=𝑘−63

  (4.22) 

以上をまとめると，蓄電池内部パラメータ推定アルゴリズムは、図 4-3 のフローチャート

に示す通りとなる． 
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図 4-3 蓄電池パラメータ推定のフローチャート 

 

4.3 同定実験とその結果 

 

本節では，図 4-4 のように疑似ランダム放電による蓄電池パラメータ推定を行う．実験で

は内部抵抗の放電電流による変化を調査するために，(a)0.5A 付近，(b)1A 付近，(c)2A 付近

の疑似ランダム放電の放電パターンをそれぞれ用意する．環境温度は 15℃，25℃，35℃，

45℃の 4 通りの温度設定でそれぞれの実験を行う． 

まず，実験により適切なゲインGを検証する．実験は G を 500 から 1600 に設定して同定

電流を 0.5A，1A，2A の 3 通りのパターンで行う．図 4-5 は式(20)の忘却係数𝜆(𝑘)を用いて

OCV 推定を行い，前述の OCV-SOC 曲線により SOC を求め，その誤差を評価した結果であ

る．SOC の真値は, 実験装置により電流積算法で与えられるものを用いた．疑似ランダム放

電実験によると
𝑚𝑢𝐿

𝑖avg
の最大値は6.95 × 10−4であり, 𝜆(𝑘)が負にならないGの最大値は 1438 で

ある．図 4-5 からわかるように電流値によらず SOC 推定誤差は G が 1100～1300 付近で最

小となる． 

 

 

(𝑦(𝑘), 𝑢(𝑘)) 

 

𝜆算出式 

𝜆 

𝜽(𝑘) 

 

  

Yes 

No 

 

 

FIFO バッファ 𝜆調整 

逐次最小二乗法 

𝜽̂(𝒌):＝𝜽̂(𝒌) 

̂  

𝜽̂(𝒌):＝𝜽̂(𝒌 − 𝟏) 

  

𝑅a(𝑘), 𝑅b(𝑘), 𝐶b(𝑘), OCV(𝑘)の算出 

  
平滑化処理  

分母検査 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

図 4-4 疑似ランダム放電パターン 

 

 

図 4-5 G の設定値に対する SOC 推定誤差 
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図 4-6 2A 疑似ランダム放電による OCV 推定結果（環境温度 25℃） 

 

図 4-7 2A 疑似ランダム放電による SOC 推定結果（環境温度 25℃） 

 

図 4-6，図 4-7 は𝜆固定と適応推定による環境温度 25℃で 2A 疑似ランダム放電パターン

に対する𝑢OCVと SOC の推定結果である．SOC の推定値は前段落と同じ方法で OCV-SOC 曲

線を使って求めた値である．𝜆 = 0.9に固定すると，SOC が低いとき𝑢OCVの推定値が真値か

ら大きく外れる．𝜆 = 0.7に固定すると SOC が 0.7 より小さい領域での推定誤差が大きくな

る．𝜆を式(20)により適応的に調整した場合の SOC 推定結果は，𝜆固定の場合よりも良好で

ある．実験では，G の値は 1200 に設定した． 

図 4-8 は 2A 放電の場合の忘却係数𝜆の時間変化を示す．図 4-8 を見ると，𝑢OCVの変化が

小さい所（2500～3500[Sec]）の忘却係数𝜆は大きい区間である．その原因は，OCV-SOC 曲線

を見ると，SOC が 0.4 から 0.2 のところ， 𝑢OCVが 3.7－3.6[V]付近，SOC による𝑢OCVの変化

率が一番小さい．忘却係数𝜆は大きい区間は 2500～3500[Sec]の付近である． 
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図 4-8 2A 疑似ランダム放電による𝝀の時間変化 

 

表 4-1 は各電流パターンと忘却係数に対する SOC 推定値の平均誤差である．電流が高く

なると，SOC の推定誤差が高くなる．その原因は，電流が高くなると単位時間あたりの𝑢OCV

変化が速くなる，𝜆の算出値は小さくなり，忘却速度は速くなる． 

 

表 4-1 忘却係数による SOC 推定平均誤差 

 

忘却係数λ 適応調整 0.9 0.7 

2A 疑似ランダム放電 0.026 0.061 0.073 

1A 疑似ランダム放電 0.025 0.036 0.050 

0.5A 疑似ランダム放電 0.016 0.035 0.039 

 

温度と電流別の SOC 推定誤差（忘却係数𝜆適応調整の場合）の平均値は表 4-2 に示す通

りである．表 4-2 を見ると，平均推定誤差の最大値は 0.050 である．低温の場合では SOC

の推定誤差は高温より大きくなる傾向がある． 

 

表 4-2 温度と電流別 SOC 推定誤差平均値 

 

 15℃ 25℃ 35℃ 45℃ 

0.5A 0.033 0.016 0.012 0.017 

1A 0.044 0.025 0.023 0.031 

2A 0.037 0.026 0.046 0.050 
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図 4-9 合成抵抗𝑹𝒂コールコールプロットとの比較 

 

表 4-3 合成抵抗𝑹𝐚コールコールプロットとの誤差 

 

15℃ 25℃ 35℃ 45℃ 

2.99% 2.22% 4.96% 9.27% 

 

𝑅𝑎の同定精度を比較ために，蓄電池のオフライン手法コールコールプロット（蓄電池のナ

イキスト特性測定）との比較を行う．コールコールプロットの実験結果は各温度において，

±8%の交流成分を上乗せた平均値 1A の電流で放電させる状態で測定したインピーダンス

である．測定した溶液抵抗𝑅0と電気二重層抵抗𝑅1の合成抵抗を同定手法で同定した𝑅𝑎と比

較した． 

図 4-9 は 25℃の環境温度において 1A 疑似ランダム放電による𝑅aの同定値（λ適応調整）

との比較である．表 4-3 は各温度合成抵抗𝑅aの推定値とコールコールプロットの比較結果で

ある．高温（45℃）以外に 5%以内の推定誤差であり，良好な推定精度であることが分かる． 
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4.4 結言 

 本章では，蓄電池の OCV と電極表面抵抗の同定を目的とし，SOC と OCV の関係に着目

することにより，端子電圧と端子電流の比率に基づき最適な忘却係数を算出する発見的手

法を説明する．最適な忘却係数を算出する方法による蓄電池の内部抵抗，OCV を同定する

ことが可能となり，OCV から算出した SOC の推定精度は 5%以内を抑え，内部抵抗𝑅aの同

定精度は 10%以内を抑えることが可能になる． 
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第5章 蓄電池残量推定 
 

本章では，蓄電池の拡張カルマンフィルタを基づいた残量推定アルゴリズムを説明する．

さらに，実験により，システムノイズと観測ノイズの最適値の設定方法の検討も行う． 

蓄電池の残量 SOC（State of Charge）とは式(5.1)のように今残っている容量𝑄𝑅と電池

の総容量FCCmaxの割合である [3]．電池の総容量は蓄電池の放電可能な最大容量である．

蓄電池容量の単位は Ah である．1[Ah]は 3600[Sec]×1A＝3600[C]である．[C]は電荷量の

単位クーロンである．放電可能な最大容量FCCmaxは蓄電池を上限電圧から下限電圧まで最

大の放電容量である． 

SOC(𝑇)＝
𝑄𝑅(𝑇)

FCCmax
 (5.1) 

 蓄電池の残量推定の従来法は三つある [43]． 

電流積算法 [14]は電流を積算することにより電池の残量を算出する手法である，式(5.2)

のようになる．電流積算法は高い予測精度を実現するが，初期状態の精度に高く依存す

る． 

SOC(𝑇)＝SOC(𝑇0) +
1

FCCmax
∫ 𝑖(𝑡)d𝑡

𝑇

𝑇0

 (5.2) 

また，端子電圧法は充放電による電圧降下，分極の影響で高予測精度を実現することは

難しい．図 5-1 は実験で使う 18650 の各放電レートの電圧変化図である．図 5-1 を見る

と，放電レートによる電圧変化が違う，その原因は放電レートによる電池の分極の影響が

違う． 

 

図 5-1 各放電レートの電圧変化図 
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開回路法 [13]は簡単であるが，電池は電気化学反応が平衡状態じゃないと，十分精度を

出せない．蓄電池は充放電状態から電気化学反応平衡状態まで回復時間がかかる．つま

り，蓄電池が充放電をすると，電圧を安定な状態に回復時間が長い．図 5-2 は蓄電池を一

定の電流（1C）を放電した後の電圧回復カーブである．カーブを見ると，電池の電圧が 2000

秒を待ちないと，電圧が安定しない． 

 

図 5-2 蓄電池を一定の電流（１C）を放電した後の電圧回復カーブ 
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5.1 蓄電池残量推定アルゴリズム 

 

蓄電池の等価回路モデルを第 2 章の図 2-2 に示す．同モデルは前に紹介された蓄電池モ

デルと同じ，内部抵抗，正極と負極の分極による過度現象を表す RC 回路，および，無負荷

状態の蓄電池電圧を意味する開放電圧 OCV（Open Circuit Voltage）から構成される．同

モデルの中で OCV は理想電源で模擬され，内部抵抗は抵抗素子R0で模擬され，分極は 2 つ

の RC 回路（𝑅1，𝐶1，𝑅2，𝐶2）で模擬される．𝑢1，𝑢2 はそれぞれの RC 回路間の電位差，

𝑢𝐿は蓄電池の端子間電圧，𝑖は蓄電池から外部に流れる電流である．RC 回路の両端電圧𝑢1，

𝑢2を微分方程式で表示すると，式（5.3），式（5.4），となる．式（5.5）は蓄電池の端子間電

圧と𝑢1，𝑢2，電流𝑖，内部抵抗𝑅0で表現した式である． 

𝐶1

𝑑𝑢1

𝑑𝑡
+

𝑢1

𝑅1
= 𝑖 (5.3) 

𝐶2

𝑑𝑢2

𝑑𝑡
+

𝑢2

𝑅1
= 𝑖 (5.4) 

𝑢𝐿 = 𝑢1 + 𝑢2 + 𝑖𝑅0 + 𝑢𝑂𝐶𝑉 (5.5) 

蓄電池の場合は，蓄電池の端子電圧𝑢Lと端子電流𝑖しか観測できない．蓄電池の端子電圧

𝑢Lと端子電流𝑖の観測による蓄電池の残量推定問題は状態空間モデルの内部状態推定である．

そのために，蓄電池の等価回路モデルに関する状態空間モデルの構築が必要である [44]．

蓄電池残量推定では，ディジタル計算機に便利に使われる離散状態空間モデルを選択する．

以下は線形状態空間モデルの定義式である．式(5.6)は状態方程式，式(5.7)は観測方程式であ

る．その中，𝑥(𝑘)は状態ベクトル，𝑦(𝑘)は観測ベクトル，𝑤(𝑘)（システムノイズ）と𝑣(𝑘)（観

測ノイズ）はガウスノイズベクトルである．電池の観測値は端子電圧しかないので，こちら

の𝑦(𝑘)はスカラで定義する．𝑏は駆動行列である．𝐹は遷移行列， 𝐻は観測行列，時刻𝑘に依

存する行列である．𝑢(𝑘)は制御入力，𝐶と𝐷は状態方程式と観測方程式における制御入力𝑢(𝑘)

のゲインである． 

𝑥(𝑘 + 1) = 𝐹𝑥(𝑘) + 𝐶𝑢(𝑘) + 𝑏𝑤(𝑘) (5.6) 

𝑦(𝑘) = 𝐻𝑥(𝑘) + 𝐷𝑢(𝑘) + 𝑣(𝑘) (5.7) 

 非線形の場合は，状態空間モデルは以下の式に変わる．遷移行列𝐹， 観測行列𝐻を𝑓(𝑥(𝑘))，

ℎ(𝑥(𝑘))に変わるのは線形状態空間モデルと非線形状態空間モデルの変化点である．蓄電池

の回路モデルでは，OCV-SOC カーブは非線形関数ので，非線形状態空間モデルに対応でき

る． 

𝑥(𝑘 + 1) = 𝑓(𝑥(𝑘)) + 𝐶𝑢(𝑘) + 𝑏𝑤(𝑘) (5.8) 

𝑦(𝑘) = ℎ(𝑥(𝑘)) + 𝐷𝑢(𝑘) + 𝑣(𝑘) (5.9) 

 蓄電池の場合では，状態ベクトル𝑥(𝑘) = [SOC(𝑘) 𝑢1(𝑘) 𝑢2(𝑘)]⊺，観測ベクトル𝑦(𝑘) =

𝑢L(𝑘)である．𝑥(𝑘 + 1)と𝑥(𝑘)の関係を表現する状態方程式は以下になる．∆𝑡はサンプリング周

期である． 
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𝑥(𝑘 + 1) = 𝐹𝑥(𝑘) + 𝐶𝑖(𝑘) + 𝑏𝑤(𝑘) (5.10) 

𝐹 =

[
 
 
 
1 0 0

0 (1 −
∆𝑡

𝑅1𝐶1
) 0

0 0 (1 −
∆𝑡

𝑅2𝐶2
)]
 
 
 

，𝐶 =

[
 
 
 
 
∆𝑡

𝑄

∆𝑡

𝐶1

∆𝑡

𝐶2]
 
 
 
 

  

 その理由は時刻𝑘のSOC(𝑘)と時刻𝑘 + 1のSOC(𝑘 + 1)，時刻𝑘の𝑢1(𝑘)と時刻𝑘 + 1の𝑢1(𝑘 + 1)，

時刻𝑘の𝑢2(𝑘)と時刻𝑘 + 1の𝑢2(𝑘 + 1)の関係式は式(5.11-5.13)になる．𝑄は電池の総容量である．

式(5.11)，(5.12)になる理由は式(5.3)，(5.4)を前進オイラー法で離散化した結果である．具体の

展開は式式(5.14)のように𝑑𝑢1を𝑢1(𝑘 + 1) − 𝑢1(𝑘)に，𝑑𝑡をサンプリング周期∆𝑡に，𝑢1と𝑖を

𝑢1(𝑘)と𝑖(𝑘)に変換して，𝑢1(𝑘 + 1)を左辺に移動し，それ以外の項を右辺に移動し，整理す

ると，式(5.14)になる．式(5.15)も同じ方法で，導出することができる． 

SOC(𝑘 + 1) = SOC(𝑘) +
∆𝑡

𝑄
𝑖(𝑘) (5.11) 

𝑢1(𝑘 + 1) = (1 −
∆𝑡

𝑅1𝐶1

) 𝑢1(𝑘) +
𝑖

𝐶1

∆𝑡 (5.12) 

𝑢2(𝑘 + 1) = (1 −
∆𝑡

𝑅2𝐶2

) 𝑢2(𝑘) +
𝑖

𝐶2

∆𝑡 (5.13) 

𝐶1

𝑢1(𝑘 + 1) − 𝑢1(𝑘)

𝑑𝑡
+

𝑢1(𝑘)

𝑅1

= 𝑖(𝑘) (5.14) 

𝐶2

𝑢2(𝑘 + 1) − 𝑢2(𝑘)

𝑑𝑡
+

𝑢2(𝑘)

𝑅2

= 𝑖(𝑘) (5.15) 

𝑢1(𝑘)，𝑢2(𝑘)，𝑖(𝑘)𝑅0と𝑢𝑂𝐶𝑉(𝑘)を式(5.3)に代入すると，観測方程式は式(5.16)のようになる． 

𝑦(𝑘) = 𝑢OCV(SOC) + 𝑢1(𝑘) + 𝑢2(𝑘) + 𝑅0(SOC)𝑖(𝑘) + 𝑣(𝑘) (5.16) 

以上の説明で，蓄電池の離散状態モデルが構築することができる． 

カルマンフィルタは自動適応フィルタの一つであり，観測データからシステム状態ベク

トルを逐次推定するアルゴリズムである [44] [45]．具体のアルゴリズムは以下になる．そ

の中では，𝑥̂−(𝑘)は時刻𝑘のときの状態𝑥(𝑘)の事前推定値，𝑥̂(𝑘)は時刻𝑘のときの状態𝑥(𝑘)の

事後推定値，𝑃−(𝑘)は時刻𝑘のときの事前推定誤差共分散行列，𝑃(𝑘)は時刻𝑘のときの事後推

定誤差共分散行列である．𝜎𝑤
2(𝑘)はシステムノイズの分散，𝜎𝑣

2(𝑘)は観測ノイズの分散であ

る．事前推定値𝑥̂−(𝑘)実際は観測値の時系列{ 𝑦(𝑘 − 1)，𝑦(𝑘 − 2)，．．．𝑦(1)}集合の条件付き

期待値であり，事前推定値𝑥̂(𝑘)は観測値の時系列{ 𝑦(𝑘)，𝑦(𝑘 − 1)，．．．𝑦(1)}集合の条件付き

期待値である．𝑃−(𝑘)は時刻𝑘のときの真値𝑥(𝑘)と事前推定値𝑥̂−(𝑘)の誤差の分散𝐄[𝑥(𝑘) −

𝑥̂−(𝑘)][𝑥(𝑘) − 𝑥̂−(𝑘)]⊺であり，𝑃(𝑘)は時刻𝑘のときの真値𝑥(𝑘)と事前推定値𝑥̂−(𝑘)の誤差の分

散𝐄[𝑥(𝑘) − 𝑥̂(𝑘)][𝑥(𝑘) − 𝑥̂(𝑘)]⊺である．カルマンフィルタは誤差共分散を最小化するフィル

タである． 
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初期値推定 

𝑥̂(0) = 𝐄[𝑥(0)]，𝑃(0) = 𝐄[𝑥(0) − 𝑥̂(0)][𝑥(0) − 𝑥̂(0)]⊺ 

事前推定 

𝑥̂−(𝑘 + 1) = 𝐹𝑥̂(𝑘) + 𝐶𝑢(𝑘)    

𝑃−(𝑘 + 1) = 𝐹𝑃(𝑘)𝐹⊺ + 𝑏𝑏⊺𝜎𝑤
2(𝑘)   

事後推定 

𝐺(𝑘) =
𝑃−(𝑘)𝐻⊺

𝐻𝑃−(𝑘)𝐻⊺ + 𝜎𝑣
2(𝑘) 

   

𝑥̂(𝑘) = 𝑥̂−(𝑘) + 𝐺(𝑘){𝑦(𝑘) − H𝑥̂−(𝑘) − 𝐷𝑢(𝑘)} 

𝑃(𝑘) = {𝐼 − 𝐺(𝑘)𝐻}𝑃−(𝑘)   

 

 カルマンフィルタの動作の仕組み（ブラック図）は図 5-3 になる．カルマンフィルタは𝑘

時刻の事前推定値𝑥̂−(𝑘)と観測値𝑦(𝑘)の残差（イノベーションとよぶ，真値𝑥(𝑘)と推定値𝑥̂(𝑘)

の誤差）を使って事後推定値𝑥̂(𝑘)を導く．そして，𝑘時刻の事後推定値𝑥̂(𝑘)を使って𝑘 + 1時

刻の事前推定値𝑥̂−(𝑘 + 1)を推定する．図 5-4 のようにその繰り返しはカルマンフィルタの

特徴である． 

 

 

図 5-3 カルマンフィルタのブロック図 

𝐺(𝑘) 𝐹𝑥̂(𝑘) + 𝐶𝑢(𝑘) 

𝑦(𝑘) − H𝑥̂−(𝑘) − 𝐷𝑢(𝑘) 𝑧−1 

+ 

+ 

+ 

− 

ỹ(𝑘) 
𝑦(𝑘) 

𝑥(𝑘) 𝑥−(𝑘 + 1) 

𝑥−(𝑘) 

𝑢(𝑘) 
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図 5-4 カルマンフィルタの事前推定と事後推定の関係 

 

しかし，電池のモデルは線形ではなく，カルマンフィルタは線形モデルだけに対応できる

ので，非線形モデルに適応される拡張カルマンフィルタを用いる残量推定アルゴリズムを

構築する発揚である．拡張カルマンフィルタは一次テイラー展開近似による等価線形化カ

ルマンフィルタの一つである．拡張カルマンフィルタの考え方は非線形関数𝑓(𝑥(𝑘))と

ℎ(𝑥(𝑘))を各時刻の状態𝑥(𝑘)に線形近似する [44, 46]．図 5-5 は拡張カルマンフィルタの線

形近似のイーメジである．図 5-5 は 4 つのグラフを分けっている，その上半分は真実の確

率変数の遷移図である，下半分は等価線形化確率変数の遷移図である．左側は状態方程式の

状態変数𝑥(𝑘)の確率遷移図である，左側は状態観測方程式の状態変数𝑥(𝑘)から観測値𝑦(𝑘)

に遷移する確率遷移図である．前に紹介された状態値𝑥(𝑘)を正規分布と考えると，𝑥(𝑘)をあ

る非線形関数𝑓(𝑥(𝑘))とℎ(𝑥(𝑘))に入力すると，その出力の分布の形は変わる可能性がる．出

力の分布は正規分布で表せないので，フィルタの推定値（条件付き期待値）と誤差分散の導

出するとき，分布の形も考えなければならない．そのために，フィルタの計算量は大幅に増

大する．精度を落ちることを容赦できると，非線形関数𝑓(𝑥(𝑘))とℎ(𝑥(𝑘))の導関数で線形近

似することはよい．その利点は入力𝑥(𝑘)の確率分布と出力𝑥(𝑘 + 1)と𝑦(𝑘)の確率分布の形は

同じである．つまり，正規分布を入力すると，出力𝑥(𝑘 + 1)と𝑦(𝑘)の確率分布の形も正規分

布である． こちらは拡張カルマンフィルタ線形近似の特徴である． 

  

 

事前予測値 事後予測値 

事前推定 

事後推定 
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図 5-5 拡張カルマンフィルタの線形近似のイーメジ 

 

具体的なアルゴリズムは以下になる．その中，𝐹̂(𝑘)は𝑓(𝑥(𝑘))のヤコビアン（導関数）

𝜕𝑓(𝑥(𝑘))

𝜕𝑥(𝑘)
|
𝑥(𝑘)=𝑥−(𝑘)

であり，𝐻̂(𝑘)はℎ(𝑥(𝑘))のヤコビアン
𝜕ℎ(𝑥(𝑘))

𝜕𝑥(𝑘)
|
𝑥(𝑘)=𝑥(𝑘)

である． 

 

 

𝑥(𝑘) 

𝑥(𝑘 + 1) 

𝑓(𝑥) 

𝑥(𝑘) 

𝑦(𝑘) 

ℎ(𝑥) 

𝑥(𝑘) 

𝑥(𝑘 + 1) 

𝑓(𝑥) 

𝑥(𝑘) 

𝑦(𝑘) 

ℎ(𝑥) 
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初期値推定 

𝑥̂(0) = 𝐄[𝑥(0)]，𝑃(0) = 𝐄[𝑥(0) − 𝑥̂(0)][𝑥(0) − 𝑥̂(0)]⊺ 

事前推定 

𝑥̂−(𝑘 + 1) = 𝑓(𝑥̂(𝑘)) + 𝐶𝑢(𝑘)    

𝑃−(𝑘 + 1) = 𝐹̂(𝑘)𝑃(𝑘)𝐹̂(𝑘)⊺ + 𝑏𝑏⊺𝜎𝑤
2(𝑘)   

事後推定 

𝐺(𝑘) =
𝑃−(𝑘)𝐻̂(𝑘)⊺

𝐻̂(𝑘)𝑃−(𝑘)𝐻̂(𝑘)⊺ + 𝜎𝑣
2(𝑘) 

   

𝑥̂(𝑘) = 𝑥̂−(𝑘) + 𝐺(𝑘){𝑦(𝑘) − ℎ(𝑥̂−(𝑘)) − 𝐷𝑢(𝑘)} 

𝑃(𝑘) = {𝐼 − 𝐺(𝑘)𝐻̂(𝑘)}𝑃−(𝑘)   

 

蓄電池の状態方程式(5.10)は線形であり，𝑢OCV(SOC)関数は非線形であるので，観測方程

式(5.16)は非線形である．つまり，観測方程式(5.11)だけ線形近似が必要である．観測方程式

(5.17)のヤコビアン式は以下になる．蓄電池に応用される拡張カルマンフィルタは以下にな

る．状態方程式は線形であるので，事前推定は線形カルマンフィルタと同じである． 

 

𝐻̂(𝑘) =
𝜕ℎ(𝑥(𝑘))

𝜕𝑥(𝑘)
|
𝑥(𝑘)=𝑥−(𝑘)

= [
𝑑𝑢OCV

𝑑SOC
|
SOC=SOĈ−(𝑘)

, 1, 1] (5.17) 

 

初期値推定 

𝑥̂(0) = 𝐄[𝑥(0)]，𝑃(0) = 𝐄[𝑥(0) − 𝑥̂(0)][𝑥(0) − 𝑥̂(0)]⊺ 

事前推定 

𝑥̂−(𝑘 + 1) = 𝐹𝑥̂(𝑘) + 𝐶𝑢(𝑘)    

𝑃−(𝑘 + 1) = 𝐹𝑃(𝑘)𝐹⊺ + 𝑏𝑏⊺𝜎𝑤
2(𝑘)   

事後推定 

𝐺(𝑘) =
𝑃−(𝑘)𝐻̂(𝑘)⊺

𝐻̂(𝑘)𝑃−(𝑘)𝐻̂(𝑘)⊺ + 𝜎𝑣
2(𝑘) 

   

𝑥̂(𝑘) = 𝑥̂−(𝑘) + 𝐺(𝑘){𝑦(𝑘) − ℎ(𝑥̂−(𝑘)) − 𝐷𝑢(𝑘)} 

𝑃(𝑘) = {𝐼 − 𝐺(𝑘)𝐻̂(𝑘)}𝑃−(𝑘)   
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5.2 自動適応ノイズ推定アルゴリズム 

 

 本節は自動適応ノイズ推定アルゴリズムを述べる．カルマンフィルタの応用ではノイ

ズの設定は難しい課題であるので，ノイズの設定による推定精度は変わる．最適なノイ

ズ推定が重要な課題となっている．本論文では，イノベーション（残差）による最適な

ノイズ推定を行って，よりよい SOC 推定アルゴリズムを構築する [47]．具体的に，式

(5.18)のように観測データ𝑦(𝑘)とℎ(𝑥̂−(𝑘)) − 𝐷𝑢(𝑘)の誤差（イノベーション）から観測の

いずを予測する．  

𝑦̃(𝑘) = 𝑦(𝑘) − ℎ ((𝑥̂−(𝑘))) + 𝐷𝑢(𝑘)                  (5.18) 

非線形関数ℎ(𝑥(𝑘)) + 𝐷𝑢(𝑘) を 𝑥̂−(𝑘)の周りにテイラー展開すると，次式になる．式中の

．．．は高次項（2 次以上）を表せる． 

ℎ(𝑥(𝑘)) + 𝐷𝑢(𝑘) = ℎ(𝑥̂−(𝑘)) + 𝐷𝑢(𝑘) + 𝐻̂(𝑘)(𝑥(𝑘) − 𝑥̂−(𝑘)) +．．． 

その中の𝐻̂(𝑘)は式(5.19)のようにヤコビ行列である． 

𝐻̂(𝑘) =
𝜕ℎ(𝑥(𝑘))

𝜕𝑥(𝑘)
|
𝑥=𝑥̂−(𝑘)

                           (5.19) 

高次項を無視できれば， y(𝑘)を次式に書き直せる． 

      y(𝑘) = ℎ(𝑥̂−(𝑘), 𝑢(𝑘))  + 𝐻̂(𝑘)(𝑥 − 𝑥̂−(𝑘)) + 𝑣(𝑘)             (5.20) 

式(5.14)の通りに，イノベーション𝑦̃(𝑘)の式は以下になる． 

𝑦̃(𝑘) =  𝐻̂(𝑘)(𝑥(𝑘) − 𝑥̂−(𝑘)) + 𝑣(𝑘)                 (5.21) 

イノベーション𝑦̃(𝑘)の分散𝐄{𝑦̃(𝑘)𝑦̃⊺(𝑘)}と観測ノイズの分散𝜎𝑣
2(𝑘)の関係式は式(5.22)のよ

うに書く． 

 𝐄{𝑦̃(𝑘)𝑦̃⊺(𝑘)} = 𝐻̂(𝑘)𝐄 { (𝑥 − 𝑥̂−(𝑘))(𝑥 − 𝑥̂−(𝑘))
⊺
} 𝐻̂⊺(𝑘) + 𝜎𝑣

2(𝑘) 

                = 𝐻̂(𝑘)𝑃−(𝑘)𝐻̂⊺(𝑘) + 𝜎𝑣
2(𝑘)                    (5.22) 

𝐄{𝑦̃(𝑘)𝑦̃⊺(𝑘)}を𝑌(𝑘)に定義し，𝑌(𝑘)と観測ノイズの分散𝜎𝑣
2(𝑘)の関係式は(5.23)になる．信号

の時間平均とサンプル平均が同じ（エルゴード性）になると，𝑌(𝑘)を式(5.24)に定義できる． 

     𝑌(𝑘) = 𝐻̂(𝑘)𝑃−(𝑘)𝐻̂⊺(𝑘) + 𝜎𝑣
2(𝑘)             (5.23) 

             𝑌(𝑘) ≝
1

𝑘 + 1
∑𝑦̃(𝑖)𝑦̃⊺(𝑖)

𝑘

𝑖=0

 (5.24) 

(5.23)と(5.24)によって，𝜎𝑣
2(𝑘)を逆算することができる．その逆算した結果は𝜎𝑣

2(𝑘)の推定値

𝜎̂𝑣
2(𝑘)を式(5.25)のように定義する． 

𝜎̂𝑣
2(𝑘) = 𝑌(𝑘) − 𝐻(𝑘)𝑃−(𝑘)𝐻⊺(𝑘)                     (5.25) 

イノベーション𝑦̃の分散の逐次推定式，式(5.26)のように書く． 
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𝑌(𝑘) =
1

𝑘 + 1
𝑦̃(𝑘)𝑦̃⊺(𝑘) +

𝑘

𝑘 + 1
𝑌(𝑘 − 1) (5.26) 

実際に，観測ノイズは定常ではない場合が多い．つまり，観測ノイズは時間によって変化す

ることである．その問題を解決するために，スライディングウィンドウを使って，時間変化

する観測ノイズを推定することは提案手法の特徴である．式(5.27)はスライディングウィン

ドウを用いた𝑌(𝑘)の定義式である．𝑀はスライディングウィンドウの長さである．実際実現

すると，長さ𝑀の FIFO メモリが必要である．逐次的な算出を考えると，𝑌(𝑘)の導出式は式

(5.28)になる．しかし，インデックス𝑘は FIFO メモリの長さ𝑀より小さくなると，つまり，FIFO

メモリはフールの状態ではないとき，式(5.28)を対応できない．そのため，式(5.24)で 𝑌(𝑘)を

算出する．また，長さ𝑀の設定値は相当に小さくなると，𝑌(𝑘)の算出値は𝐶(𝑘)𝑃−(𝑘)𝐶⊺(𝑘)よ

り小さくなる可能性がある．観測ノイズ分散予測値𝜎̂𝑣
2(𝑘)はマイナスになる可能性がある．

分散予測値は正に決まられるので，マイナスになるとエラーの推定状態になる．その状態を

避けるために，長さ𝑀の下限を決まらなければならない．蓄電池の残量推定アルゴリズムの

場合は，30 は長さ𝑀の設定値の下限である．自動適応ノイズ推定アルゴリズムの全体ブロ

ック図は図 5-6 で示す [48]． 

 

𝑌(𝑘) ≝
1

𝑀
∑ 𝑦̃(𝑘 − 𝑖)𝑦̃⊺(𝑘 − 𝑖)

𝑀−1

𝑖=0

 (5.27) 

𝑌(𝑘) = 𝑌(𝑘 − 1) +
1

𝑀
𝑦̃(𝑘)𝑦̃⊺(𝑘) −

1

𝑀
𝑦̃(𝑘 − 𝑀)𝑦̃⊺(𝑘 − 𝑀) (5.28) 

 

 

図 5-6 自動適応ノイズ推定のブロック図 

自動適応 

ノイズ推定 

FIFO 

メモリ 

拡張カルマン 

フィルタ 

𝑦(𝑘) 

𝑢(𝑘) 

𝜎𝑤
2  

𝜎𝑣
2(𝑘) 

𝑦̃(𝑘) 

𝑦̃(𝑘 − 𝑀) 
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5.3 残量推定実験と評価 

 

提案した SOC 推定方法の適用性を検証するために，我々は図 5-7 から図 5-9 のように

3 つのパターンの放電実験を用意する．パターン 1 は、図 5-7 に示すパルスによる放電で

ある。パターン 2 は図 5-8 に示すように、周期性あり放電である．パターン 3 は図 5-9

に示す擬似ランダム放電である．各放電パターン図では，上半分は電圧波形（蓄電池の端

子電圧），下半電流波形（蓄電池の端子電流）である．実験で評価基準として使われる基

準 SOC はベテッリテスタの SOC 測定値である．バテッリテスタは高性能クーロンカウン

タを使用して SOC を算出し、バッテリテスタが充放電サイクルを完了すると自動的に容

量をリセットする機能を持つため，十分いい精度 SOC と信用できる． 
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図 5-7 パターン１の電流電圧波形 
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図 5-8 パターン 2 の電流電圧波形 
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図 5-9 パターン３の電流電圧波形 

 

自動適応ノイズ共分散推定の効果を評価するに，テストの実験から得られた結果を用いて

最適なノイズ共分散設定値を探索して，その探索した結果と比べる．最適なノイズ共分散設

定値を探すために，式(5.29)のようにRMS値を評価基準として探索する．探索領域は 10−7 ≤

𝜎𝑤 ≤ 10−1, 10−3 ≤ 𝜎𝑣 ≤ 10の対数グリッドである．式(5.29)では，SOCestが推定SOCであり，

SOCtureはバッテリテスタによる SOC の真値であり，N は推定の数である．その結果をパタ

ーン１例としてパターン 1 の最適ノイズ分散設定値の探索図は図 5-10 に示している．各パ

ターンの最適なノイズ分散設定値は表 5 -1 の通りに示されている．  

 
図 5-10 パターン 1 の最適ノイズ分散設定値の探索図 
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𝐸RMS = √
1

𝑁
∑[SOCest(𝑖) − SOCtrue(𝑖)]

2

𝑁

𝑖=1

 (5.29) 

 

   表 5 -1 最適ノイズ分散設定値の探索結果 

 パターン１ パターン２ パターン３ 

システムノイズ分散𝜎𝑤  4.08 × 10−6 1.94 × 10−5 3.35 × 10−6 

観測ノイズ分散𝜎𝑣  0.00522 0.002031 0.00662 
 

自動適応ノイズ分散推定（Adaptive noise covariance estimation）の比較対象は表 5- 1 のよ

うに静的最適ノイズ分散設定値（Stationary noise covariance estimation）の探索結果である．

自動適応ノイズ分散推定はシステムノイズを含めていないので，我々は𝜎𝑤 = 10−5 で設定

する．𝑌(𝑘)の初期値𝑌(0)は 0 に設定する．テスト実験では，FIFO メモリの長さ𝑀は50，200，

500，1000を用意し，長さ𝑀の設定による推定精度を確認する．前に説明した通りに，30 は

長さ𝑀の設定値の下限であるので，長さ𝑀の設定値は30以上になる．その推定誤差は図 5-11

と 

図 5-12 になる．図 5-11 は𝑀を50に設定するとき，推定誤差である．図 5-11 は𝑀を50に

設定するとき，観測ノイズ標準偏差𝜎𝑣の推定値である．図 5-13 は𝑀を50設定するとき，推

定誤差である．図 5-14 は𝑀を1000に設定するとき，観測ノイズ標準偏差𝜎𝑣の推定値である．

各図の中では，点線は最適ノイズ分散設定値による推定誤差と観測ノイズ標準偏差𝜎𝑣の設

定値．図 5-15 は各パターンの RMS 誤差と平均誤差のまとめである． 
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図 5-11 各パターンの推定誤差（𝑴 = 𝟓𝟎） 

(a) パターン 1，(b) パターン 2，(c) パターン 3 
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図 5-12 各パターンの推定誤差（𝑴 = 𝟏𝟎𝟎𝟎） 

(a) パターン 1，(b) パターン 2，(c) パターン 3 
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図 5-13 各パターンの観測ノイズ標準偏差𝝈𝒗の推定値（𝑴 = 𝟓𝟎） 

(a) パターン 1，(b) パターン 2，(c) パターン 3 
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図 5-14 各パターンの観測ノイズ標準偏差𝝈𝒗の推定値（𝑴 = 𝟏𝟎𝟎𝟎） 

(a) パターン 1，(b) パターン 2，(c) パターン 3 
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図 5-15 各パターンの RMS 誤差と平均誤差 

 

5.4 結言 

 本章では，蓄電池の残量推定の問題点を説明し，その問題に対してカルマンフィルタは有

効な解決手段である．そして，カルマンフィルタの仕組みと蓄電池の拡張カルマンフィルタ

を基づいた残量推定アルゴリズムを説明し，観測値と推定値の残差（イノベーション）によ

る観測ノイズの最適推定を行う．観測ノイズの放電実験データによって，最適推定による

SOC 推定制度がよくなることが確認した．静的な観測ノイズ設定方法と比べると，3 つの

放電パターンのうちに，2 放電パターンの推定精度は明確に改善することができた． 
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第6章 結論 
 

 蓄電池管理において，残量予測，劣化診断，電池の熱管理は重要な 3 つの課題として，本

論文はその３つの課題の解決方法を述べる．第２章は準備知識として蓄電池のモデルを説

明する． 

第 3 章では，熱回路を用いた蓄電池の熱挙動を解析する．熱回路網法は物体の伝熱を表現

する方法である．熱回路モデルの規模は大きいので，並列計算を行わないと，膨大な時間が

ある．その問題を解決するために，GPGPU を用いた電気回路の並列計算を転用して，熱回

路モデルの解析の高速化手法を提案する．従来法では，前進オイラー法（forward Euler's rule）

で解析するので，高速な並列処理できるが，精度はよろしくない欠点がある．シミュレーシ

ョン精度を上昇するために，後退オイラー（backward Euler's rule）を用いた手法は有効な手

段と認められている．それに対して GPU による回路モデルの解析の高速化手法を述べる．

電源配線の回路の特徴を活かした疎行列の新しい表現方法 CSG と，それを用いた，ヤコビ

法による後退オイラー法を GPU に実装し評価した．その結果，GPU での解析時間は CPU

比で約 74.0 倍の高速化を実現することが出来た．また，使用メモリ領域も，CSG を用いる

ことで大幅に削減することが出来た．  

第 4 章では，蓄電池は内部抵抗の劣化に伴い変化するため，起電力や内部抵抗などの内

部パラメータ変化する．その原因で，蓄電池の内部パラメータをリアルタイム的に把握す

るのは重要な課題になる．本論文では，リチウムイオン蓄電池を対象として，忘却係数自

動設定逐次最小二乗法を用いた動的な蓄電池内部パラメータ推定手法を提案した．従来の

手法では固定的な忘却係数λを用いて，計測時間中に OCV が変動することによって生じ

る誤差の問題を解消している．しかし，一般に，蓄電池の OCV の変動量は，電流や SOC

の影響を受けるため，一定ではない．このような同定問題に対して忘却係数λを固定とす

るのは適切ではない．提案手法は電池端子電圧の変動による忘却係数を自動算出し，𝑢OCV

を推定する手法を検討する．その結果，𝑢OCVと内部抵抗を同定することが可能であり，実

験結果から𝑢OCVによる SOC 推定精度 5%以内に抑えた提案する方法の有効性を示すため

に，𝑢OCV既知の推定結果とオフライン手法コール―コールプロットとの比較を行った．そ

の結果，内部抵抗𝑅aは高い精度を求める可能となる． 

第 5 章では，蓄電池残量予測の高精度化手法について述べた．古典的な蓄電池残量予測

方法は電流積算法，端子電圧法と内部抵抗法が提案されている．古典的な蓄電池残量予測

方法は精度や初期状態の問題で，高性能残量推定することが難しい．本論文では，拡張カ

ルマンフィルタを用いた高精度残量予測手法を提案し，実装と評価を行う，そして，カル

マンフィルタに置いてノイズ分散値の設定方法を議論する．提案手法はイノベーションに

よる最適なノイズ分散を自動に推定する．静的なノイズ設定と比べると，SOC の推定誤差

は改善できたことが確認した． 
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今後，蓄電池のモデリング技術と制御技術の発展に伴って，以下に展望する． 

蓄電池のモデルとその解析では，実電池の熱挙動と比較し，熱パラメータキャリブレー

ションを行う．実用できる蓄電池内部温度推定システムを構築する．  

蓄電池の内部パラメータ推定と蓄電池残量予測では，蓄電池の容量，寿命も含める推定

システムを構築する．現在の等価回路モデルより正確な電気化学モデルを用意し，蓄電池

の物理的なパラメータが詳細に把握できるようになる．そのモデルの応用に応じて，今よ

りよく残量かつ劣化状態を把握できるようにする．そして，より高度な制御技術を応用

し，蓄電池の内部状態と内部パラメータを同時に推定することを実現する．最新の情報技

術を応用し，大量な蓄電池の使用状況，劣化状態を管理するビッグデータ技術を目指す． 
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