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　バッテリー式電気自動車 (Battery Electric Vehicle; 

BEV) の運用において，適切に充電計画を策定するこ

とが重要である．従来普及している化石燃料車に給油

することと比較して，BEVの車載バッテリーに充電

するのには時間がかかる．特に，大容量のバッテリー

を搭載するトラック・バスなどの大型車両では顕著

であり，例えば容量 300 kWhのバッテリーを出力 50 

kWの急速充電器で満充電する場合には 6時間程度か

かる．このため，運送事業者などが複数台の BEVを

運用する際，限られた時間・充電器のもとで，正常な

運行が成立するように適切な充電計画を策定すること

が重要となる．

　BEVの充電計画について，運行中に発生する確率

的な変動に対するロバスト性を担保する必要がある．

BEVが走行中の路面状態・渋滞や，天候・気温に伴う

空調稼働などにより，運行にかかる BEVの消費電力量

は日・時間帯毎に変動する．このため，平均的な消費

電力量を想定して充電計画を策定すると，日によって

は想定以上に消費電力量が大きくなり，それに伴い充

電時間が長くなり次の運行までに充電が完了しないな

どの問題が発生し得る．運送事業者は確実かつ定時性

のある運行を行うことに最大限の努力をしており，度々
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問題が発生するような柔軟性に欠く運用計画は受け入

れ難いため，変動に対するロバストな充電計画を策定

する必要がある．そのようにロバストな充電計画を策

定するためには，必要な充電時間などの充電の前提と

なるパラメータについて，平均値だけでなく変動につ

いて織り込んだ計画を策定する方法が必要である．

　本研究では BEVの充電計画について，確率計画の

手法である CVaR（Conditional Value at Risk）の最小

化により，変動にロバストな充電計画を策定する方法

を提案する．BEVの充電時間が確率的に変動するこ

とを仮定し，充電時間の CVaR，すなわちある分位点

以上の充電時間の条件付き期待値を最小化する．ま

た，充電時間の変動について，取りうる全てのシナリ

オではなく，サンプリングとクラスタリングによりシ

ナリオ数を削減し，問題の規模を小さくして最適化す

る．数値実験により，確定的な充電時間に基づく充電

計画と比較して，提案法である確率的な充電時間に基

づく充電計画により変動に対してロバストな計画が得

られ，計算時間が大きくなりすぎないことを示す．

　BEVを含む電気自動車の充電計画について，数理最

適化により定式化した研究がある（レビュー論文 1））．

充電計画に関わる到着時刻などのパラメータの変動に

対応するために，大域的最適化と車両の実際の到着時

刻に合わせた局所的最適化の 2段階に分けて計画した

り 2)，パラメータの確率分布の情報を用いた計画 3)な

どが提案されている．本研究では，変動をもつパラメ

ータを確率変数としてモデル化する確率計画に基づく

定式化 4)により，変動にロバストな充電計画を策定す

る方法を提案する．

　提案法では，リスク指標である CVaRを用いて充電

時間の増大リスクを表現し，確率計画として充電計画

を定式化する．また，充電時間の変動のシナリオにつ

いて，サンプリングとクラスタリングによりシナリオ

数を削減し，計算を効率化する．

3.1  Conditional Value at Risk (CVaR)

　BEVの充電時間が確率的に振る舞う際のリスク指標

として，CVaRを導入する．CVaRは元々は金融など

の分野でリスク指標として導入され 5)，数理最適化の

一分野である確率計画にも用いられる 6)．確率変数 x̃と

その分布関数 F(x)に対して，信頼水準 α ∈ (0,1)とし

たときの α ‒分位点である Value at Risk (VaR) は VaRα 

(x̃)=min{m | F(m) ≥ α} ，また CVaRは x̃の関数 f (x̃)に

対して CVaRα(x̃)=E[ f (x̃) | x̃ ≥ VaRα(x̃)]で定義される．

VaRおよび CVaRはいずれもリスク指標としてみなせ

るが，CVaRは線形式での定式化が可能という望まし

い性質を持っており，本研究では CVaRを用いる．

3.2  問題設定・定式化

　本研究では，複数台の BEVが夜間充電し，次の日

の運行までに充電を完了しなければならない際の充電

計画について考える．各 BEVは運行にかかる消費電

力量に応じた充電時間と，充電可能開始時刻，充電締

切時刻をパラメータとして持つ．この充電時間に関し

て日毎の変動を考えるために，各 BEV j ∈ J について
定数 pj ≥ 0と確率変数 ξ̃j ≥ 0として，充電時間が pj+ξ̃j

で表されるとする．変動発生について，確率 πuで発生

するあるシナリオu ∈U のもとで，BEVの充電時間

の実現値 (ξj
u)j ∈ Jが定まるとする．すなわち，確率変数

ξ̃ jは有限個の値をとる離散型確率分布に従う．このと

き充電計画を，各 BEV jを充電器 k ∈K に割り当てる
ことを表す変数 μj

k ∈ {0,1}と充電開始時刻 sjを決定す

る問題として定義する．

　充電計画の目的関数として，BEVの充電完了時刻の

和の CVaRを用いる．シナリオ uのもとでの各 BEV j

の充電完了時刻を ζj
uとすると，充電完了時刻の和は

∑ j ∈ J ζj
uとなる．この和の CVaRについて，変数 {ηu}u ∈U

と vを導入することで，信頼水準 αのときの CVaR最

小化は

のように線形式で表せる 7)．このとき，vの値は充電

完了時刻の和の VaRに一致する．このように，モデル

2.  関連研究

3.  研究モデル
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の構成要素として確率変数を含むような数理最適化の

ことを確率計画とよび，CVaRの最小化は確率計画の

方法論の 1つである．

充電計画を表すための集合・定数・決定変数・確率変

数は以下の通りである．

集合

    J：BEVのインデックス集合

   K：充電器のインデックス集合
   U：シナリオのインデックス集合
   T：時刻の集合 (T={1,2,…,T })

    ≥ 0：非負整数

定数

    pj：BEVの充電時間 (∀j ∈ J, pj ∈ ≥ 0)

    rj：BEVの充電開始可能時刻 (∀j ∈ J, rj ∈ ≥ 0)

   dj：BEV の充電締切時刻 (∀j ∈ J, rj ≤ dj , dj ∈ ≥ 0)

   πu：シナリオの発生確率 (∀u ∈U , πu ≥ 0, ∑u ∈U πu =1)

   T：時刻の最大値 (T は 1 以上の整数 )

   α：信頼水準 (α ∈ (0,1))

   M：大きな値 (M > 0)

決定変数

   μj
k：BEVの充電器割当て (∀j ∈ J,∀k ∈K, μj

k ∈ {0,1})

    sj：BEVの充電開始時刻 (∀j ∈ J, sj ∈ ≥ 0)

    ζ j
u：BEVの充電完了時刻 (∀j ∈ J, ∀u ∈U, ζ j

u ≥ 0)

    v：BEVの充電完了時刻の和の α 分位点

    ηu：v 以上の BEVの充電完了時刻の和

    δj
k(t)：充電器の使用有無 (∀j ∈ J, ∀k ∈K, ∀t ∈ T, δj

k(t)

∈ {0,1})

確率変数の実現値

    ξ j
u：BEVの充電時間増分 (∀j ∈ J, ∀u ∈U, ξ j

u ≥ 0)

ここで，J の要素は djの昇順にソートされているもの

とする．

充電計画は以下のように定式化する．

式 (1)は最小化問題の目的関数で，充電完了時刻の和

の信頼水準 αの CVaRを表す．式 (2)は充電時間の変

動に伴って充電完了時刻が遅延する制約を表す．この

制約は，BEV i, j (i < j)が同じ充電器 kに割当てられる

とき，必ず iが jよりも先に充電されるとき妥当なも

のとなる．式 (3)は VaR以上の充電完了時刻の和の制

約を表す．式 (4)は各 BEVに割当てられる充電器が

唯一つである制約を表す．式 (5)は各時刻において各

充電器に割当てる BEVが高々一つである制約を表す．

式 (6)は充電計画のガントチャートである δと充電器

割当て μを整合させる制約を表す．式 (7)，(8)は補助

変数 xj(t)が充電開始前は 0，開始後は 1である制約を

表す．式 (9)，(10)は補助変数 yj(t)が充電完了前は 1，

完了後は 0である制約を表す．式 (11)–(13)は δが x,  

yの論理積である制約を表す 8)．式 (14)は充電開始時

刻の取りうる値の範囲の制約を表す．式 (15)–(21)は

変数のドメインを表す．

3.3  シナリオ削減

　充電時間の変動のシナリオの個数を削減する方法と

して，サンプリングとクラスタリングを組合せた削減

方法を用いる．充電計画において，シナリオ数 |U |は

計算効率に大きく影響する．このため，計算可能な量

までシナリオ数を削減する方法が提案されている（レ

ビュー論文 9））．シナリオ削減は有効な方法であるが，

シナリオを削減する前の考えうる全てのシナリオ数が

多い場合，そもそもシナリオ削減に大きな計算時間が

かかったり，計算機のメモリに載り切らなくなる．よ

って本研究では，サンプリングによってシナリオを生

成し，元のシナリオ数をある程度の数に制限した上で，

クラスタリングによりシナリオを削減する．

　サンプリングについては，各 BEVについて充電時

間の増分を有限台の離散型分布から独立にサンプリン

グする．各 BEVは異なる分布を持ち，充電時間につ

いて 1)増分無し，2)小さい増分，3)大きい増分の 3

パターンを模擬しており，発生確率は 1)，2)，3)の順

で小さくなる．これについて全ての BEVについての

同時分布を考え，元のシナリオ {ξu, πu}u∈U を作成する．

ここで，ξu は |J |次元のベクトルである．

　クラスタリングについては，充電時間のシナリオを

Mini-batch k-means10)を用いてクラスタリングする．

Mini-batch k-meansは距離行列をデータのミニバッチ

に関して計算し，全てのデータに対して距離行列を計

算する k-meansと比較して計算量を抑えられる．本稿

では k-meansでもクラスタリングできる規模のデータし

か扱わないが，大規模データへのスケールを見越して

Mini-batch k-meansによるクラスタリングを採用する．

4.1  条件

　実験に用いるデータを，事業者が複数台の BEVを

夜間充電することを想定して人工的に作成する．BEV 

8台分の充電時間を，充電時間が長いもの・短いもの

を想定して 4台ずつ無作為に非負整数値で生成する．

また，充電開始可能時刻と充電締切時刻に関しても，

BEVごとに無作為に非負整数値で生成する．

　充電時間の増大の実現値パターンについて，各 BEV

の充電時間が短いものは増分が大きく，長いものは比

較的増分が小さくなるように無作為に非負整数値で生

成する．また 1台の BEVについては，大きい増分の

パターンが極端に大きくなるように設定した（意地悪

シナリオ）．各パターンの発生確率は [0.7,0.2,0.1]で

4.  実験

ある．

　生成したパターンに基づき，元のシナリオを離散型

分布を用いて 100個生成し，Mini-batch k-meansによ

り 2個のクラスタに削減する．クラスタリングしたシ

ナリオの発生確率は，元のシナリオが所属するクラス

タに応じて計算する．

　充電計画の信頼水準は α＝ 0.9に設定する．解法に

は，Gurobi Optimizer version 9.5.0の混合整数計画ソ

ルバを用いる．

4.2  結果

　提案法の確率的な充電計画により，充電時間が確定

的な充電計画と比較して VaR, CVaRが小さい計画が

得られた（Table 1）．VaRの小さい計画では，充電を

実行した際に悪い評価値が得られる確率が小さい．ま

た CVaRの小さい計画では，評価値が悪い方の裾野に

おける期待値が小さい，すなわち悲観的なシナリオに

おいても評価値がそこまで悪くないと期待できる．い

ずれの観点においても，確率的な充電計画は充電時間

の変動に対してよりロバストであると考えられる．一

方で，確定的な充電計画の方が評価値の期待値は小さ

い．これは，楽観的なシナリオにおける評価値が比較

的小さいことを意味する．つまり，悲観的なシナリオ

を重視するか，あるいは楽観的なシナリオも公平に評

価するかなど，車両運用の方針によっていずれの手法

が良いのかは変わり得る．

　確率的な充電計画について，全シナリオを考慮する

場合と比較して，シナリオ削減を伴う充電計画により

計算時間を約 98%削減しつつ，同じ評価値の充電計

画が得られている（Table 1）．これはシナリオ数が減

ることで，充電計画に現れるシナリオに依存する ζ js
u, 

ηu などの変数の個数を削減でき，問題の規模が小さく

なったことによる．一方で，確定的な充電計画と比較

すると，提案法による計算時間は約 6倍に増えている．

計算時間は増大しているものの，全シナリオを考慮す

る場合には約 400 倍に増えており，増大は比較的抑え

られている．実際の車両運用においては，どれだけ充

電計画の策定に計算時間を確保できるかによって，適

用する手法を選択する必要が生じ得る．

　得られた充電計画について，提案法の確率的な充電
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　本研究では，運送事業者などが大型 BEV車両を複

数台運用する際の夜間充電などを想定して，充電時間

の変動に対してロバストな充電計画を策定する方法を

提案した．提案法は，充電時間が確率的に振舞う確率

変数であるとみなし，充電時間に依存して変化する充

電完了時刻の和の CVaRを目的関数とする確率計画

として，充電計画を定式化する．充電時間について考

えうる全シナリオを考慮すると計算量が膨大になるた

め，提案法ではサンプリングとクラスタリングにより

シナリオ数を削減する．数値実験により，提案法は確

定的な充電計画と比較して，充電時間の変動に対して

ロバストな計画を策定し，かつ計算量が大きくなり過

ぎないことを確認した．

計画では，最後の車両の充電が完了する時刻（メイク

スパン）が確定的なものと比較して早くなっている

（Fig. 1）．これは，楽観的なシナリオ（図の左列）に

おいて短い充電時間の車両が，悲観的なシナリオ（図

の右列）において一番長い充電時間になっており，こ

の車両を確定的計画では同じ充電器で他の車両も充電

しているが，確率的計画ではこの車両のみを充電して

いることによる．この典型的な例で示されるように確

率的な充電計画は，楽観的なシナリオにおける効率性

を多少犠牲にしても，悲観的なシナリオにおいて評価

値が極端に悪くなることを防ぐような保守的な計画を

策定する性質を持つと考えられる．

Fig. 1　Optimized charging plans

Table 1　Quantitative comparison between deterministic/stochastic charging planning methods
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