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要　　旨

リチウムイオン電池を搭載した製品の耐久テスト後の

性能を保証するため，ばらつきを含めた下限値を予測する

モデルを構築した．劣化の予測には，電池の耐久性劣化ト

レンドに乗算したランダム効果と時間に比例してばらつき

が拡大する拡散過程の２種類の確率変数をモデル式に含め

た．パラメータ最適化には，マルコフ連鎖モンテカルロ法

を援用した最尤法を用いた．その結果，従来 12 か月分の実

測耐久データで推測していた劣化の下限値を４か月分のモ

デル学習で導出できるようになった．さらに，予測された

耐久テスト後の代表性能値と耐久中の性能ばらつきの二つ

の情報が必要だった下限性能予測を，提案モデルを用いる

ことにより，一つの情報でできることを示した．

ABSTRACT

A model for predicting lower limit performance 
including variation terms was constructed to help 
achieve performance after durabil i ty test ing of 
products equipped with lithium-ion batteries. To 
predict degradation, the model formula includes two 
types of stochastic variables: random effects multiplied 
by the battery durability degradation trend term, 
and a diffusion process in which variation expands 
proportionally with time. Parameter optimization was 
conducted by the maximum likelihood method aided 
by the Markov Chain Monte Carlo method. As a 
result, the lower limit performance after degradation, 
which had conventionally been predicted based on 12 
months of measured durability data, was successfully 
computed based on only four months of durability 
data. It was also demonstrated that prediction of 
lower limit performance, which previously required 
the two pieces of information of the predicted 
typical performance values after durability testing 
and performance variation during durability, could be 
achieved with just one piece of information by using 
the proposed model.

１．まえがき

リチウムイオン電池（LiB）は高いエネルギー密度と出

力密度を有しており，昨今は小型電子機器から大型モビ

リティへも用途が拡大している（１）-（５）．Hybrid Electric 

Vehicle や Battery Electric Vehicle などの電動車用LiB

には 10 年以上の長期間にわたり，多様な地域や用途を考

慮して耐久性を保証することが求められる（６）．様々な使い

方での耐久性を検証するには，実機を用いて個別のテスト

をおこなうよりも，シミュレーションモデルを活用する方

が効率的になる（７），（８）．著者らは過去に，短期間で効率的

に電池性能の劣化を予測できるモデルの構築をおこなっ

た．その検討では，負荷に応じた電池の劣化速度をモデル

に学習させ，累積した劣化量を加算して予測することで，
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非線形な劣化挙動を予測できることがわかっている（９），

（10）．ただし，予測できるのは劣化後の平均的な性能値のみ

であった．一方で，欧州バッテリー規則ではライフタイム

にわたる最低性能値要件が定められており（６），LiB の性能

の下限値を開発段階で検証する必要がある．Fig. 1(a)のモ
デルによる予測値から Fig. 1(b)のばらつく量を Fig. 1(c)
のように差し引くと下限値を推定することができる．すな

わち，劣化予測モデルによる予測と，下限値の推定の２ス

テップによりおこなう．二つのステップでそれぞれ耐久テ

ストが必要であるため，この手法はコストがかかる上に時

間を要する．本検討では，上記課題を解決するために Fig. 
1(d)に示すようなモデルを用いて１ステップで効率的にお
こなうことを目的とした．

この目的達成のためには，劣化予測モデル式そのものに

耐久テスト後の性能ばらつきを適切に表現する項を導入す

る必要がある．本検討では，LiB の耐久テスト後の性能が

ばらつく要因に基づいて複数のランダム項を取り入れた劣

化予測モデル式を採用する．この手法にはランダム項の導

入に伴ってパラメータ数が増えるため，パラメータが局所

最適に陥ることと，モデル学習に必要な耐久テスト期間が

不明という課題があり，その解決を図った．

２．下限値予測モデルの提案

2.1. 性能がばらつく要因考察
ばらつきを表現するランダム項を定めるため，耐久テス

ト後の電池残存容量を分析した．電池の種類と耐久テスト

条件は単一とし，複数個数の電池に対して耐久テストを実

施して，容量の経時変化を測定した．供試体には 5 Ah クラ

スの円筒型電池を用いた．雰囲気温度 55℃，4.1 Vから 3.4 

Fig. 1   Estimation of lower limit performance by conventional and proposed methods

V までを充放電した際の 16 個の電池の劣化挙動を Fig. 2
に示す．各実線は容量の推移を，白抜きプロットは各計測

時点の容量維持率の分散を示す．分散が時間と共に増大す

る傾向があることから，電池によって劣化速度に個体ばら

つきが存在する．また，単一個体の電池であっても測定タ

イミングによって容量維持率が上下していることから経過

時間によらない測定ばらつきが存在する．LiB の劣化挙動

には以上二つのばらつきが存在する．

ばらついた性能を元にモデルを構築するため，モデルが

持つパラメータも確率的なばらつきを内包するようにな

る．例として，25，40，55℃において，観測された劣化速

度を Fig. 3に示す．この劣化挙動を学習した劣化予測モデ
ルの信頼度 95%の信頼区間は，灰色でハッチングされた範

囲になる．すなわち，ばらついたデータを学習したモデル

が出力する結果もまた確率的ばらつきを含んでいる．これ

を以後，モデル誤差と表現する．

Fig. 2   Degradation behavior of LiB at same loading 
condition
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Fig. 3   Observed degradation speed and confidence 
interval

Table 2   Six types of model formulas with 
combinations of variation terms

2.2. 下限値予測モデルの立式
LiB の耐久テスト中の測定データが持つ測定ばらつき，

耐久性能のばらつき，モデル化の際のモデル誤差の三つを

劣化予測モデル式へ反映させる．下限値予測に用いるモデ

ルは，劣化の傾向を示す確定的なトレンド項と，ばらつく

因子を表現するランダム項で構成する．トレンド項，並び

にランダム項を，実際の現象に合うようにモデルを立式す

る．学習データ量が少なくても，外挿条件の場合にモデル

誤差が過大とならないようにできるパラメトリックモデル

とした．モデルの基本式を式（１）に示す．

, 
where 	

（１）

ここで，X ( t ) は時刻 tにおける容量劣化率（1 －容量維

持率（%）），θ0は劣化速度が持つパラメータ，μ(t,θ0)はトレ

ンド項 Λ(t,θ0) の tに関する偏導関数 (μ(t,θ0) = 
∂
∂t Λ(t,θ0)), 

η ( t ) は時間 tの尺度を変換する関数（12），bは尺度変換係数

である．

ばらつきを表すランダム項は，平均 0, 分散 σε
2（平均，分

散共に時間に対して一定）の正規分布に従う確率変数 ϵと

する（Table 1）．
時間と共に徐々に拡大する挙動を表現する耐久ばらつき

については，拡散過程を採用した（11），（12）．Table 1におけ
る W(t)は標準ウィーナー過程，σは拡散係数である．

トレンド項に積算するばらつき項であるモデル誤差につ

いては，平均 μ_λ，分散 σ_λ^2（平均，分散共に時間に対して

一定）の正規分布に従う確率変数λとして，性能を表す式の

トレンド項に積算する．なお，モデルにおいて確定変数を確

率変数に置き換える目的で導入された変数はランダム効果

と一般的に呼ばれる（13）．なお，以上の三つのランダム項は

それぞれ他のランダム項に対し独立であると仮定している．

上記のばらつき項の組み込み方の組合せに基づき，複数

の候補モデルを Table 2に示す．
本検討では，３種類の誤差の有無の組み合わせより合

計 23 － 1 = 7 種類のモデル式を立式した．ただし，測定ば

らつき，劣化ばらつきを含まずにモデル誤差のみ含むデー

タは存在しないため候補モデル式から除外し，M1からM6

まで六つのモデルを検討した．なお，M1は測定誤差だけが

考慮されている従来モデルであり，これは最小二乗法を用

いるモデルと同義である．

トレンド項は，劣化速度を表す変数 a (θ0, t ) を使って式

（２）のように表される．

　　　　 , , 	 （２）

a(θ0, t) は負荷の変数 SOC( t) , Temperature( t) , ∆SOC( t) , 
I-charge(t), I-discharge(t) とパラメータ (a0, a1, a2, ⋯b) で構成

される劣化速度を示す変数である．Table 3に示すように，
各劣化因子に対して一次線形の要因効果を持つ線形モデル

（i）（ii），単純線形には該当しない二次線形モデル（iii）（iv），

要因間の交互作用項を有する交互作用モデル（ii）（iv）を立

式した．Bは電池の種類により固有の適値を用いる（10）．
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Table 1   Three types of degradation formulas with 
variation terms

Items
Independence
of degradation

trends

Time 
dependence
of variation

Formula

Measurement
variation

Yes No

Interindividual
variation

Yes Yes

Model
variation

No Yes

Model
No.

Measure-
ment

variation

Inter-
individual 
variation

SIM
variation Model formula

M1

M2

M3

M4

M5

M6

No. Model Formula Number of 
coefficients

(i) Linear 6

(ii) Linear 
+ interaction 16

Quadratic(iii) 11

(iv) Quadratic
+ interaction 21

X1: SOC; X2: Temperature; X3: SOC; X4: I-charge; X5: I-discharge

Table 3   List of trend model formulas
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３．パラメータ最適化プロセスの構築

3.1. パラメータ最適化手法
モデル式に含まれるトレンド項のパラメータ（a0, a1, a2, 

⋯b），ばらつき項のパラメータ（σϵ, σB, σλ, μλ）を実際のテス

トデータに基づいて最適化する．非線形パラメータが含ま

れることから，対数尤度関数（Log-Likelihood: LL）を目的

変数とした最尤法によりパラメータの推定をおこなった．

ここで，時刻 t i,jにおけるセル iの性能値を表す確率過程を
Xi(ti,j) とすると，提案モデルM2からM6の中でパラメータ

数が最大となるモデル式の M5 の対数尤度関数は式（３）

で与えられる．最適化計算において局所解に陥ることを避

けるため，マルコフ連鎖モンテカルロ法（MCMC）を援用

して最尤推定値を求めた（14），（15）．具体的には，分散を大き

くとった正規分布を各パラメータの事前分布として設定し

た．MCMC法には，パラメータ数が多いときにも有効に働

くことで知られるハミルトニアンモンテカルロ法（HMC）

を採用し，最大事後確率推定（maximum a poster ior i : 

MAP）をおこなうことで，最尤推定値を求めた．

2 ln 2
1
2

ln| |
	（３）

However,

3.2. モデル式の選び方
トレンド式，ばらつきモデル式を選択する際には，学

習データに対する赤池情報量規準（Akaike’s Information 

Criterion: AIC）により決定する．AICは学習データのみに

過適合する事象を防ぎつつ，最適なモデルが選択できる指

標として一般的に用いられている．AIC は最適化の際に目

的変数として用いたLLの最終値とモデル内のパラメータ

数（k）から式（４）を用いて算出する．

 2 2
k:  パラメータ数

	 （４）

3.3. 性能下限値の予測
∆X i ,1:miが与えられた下での ∆X i ,1:mi+1の分布が以下の式

（５）で得られる．

, | , :  ~ | , |  	（５）

However,

 | , , , : , :

, :  

| , , , : , , 

0, , 0 , ,   (  ),  

, : , : , : , : ,   

, : , : ,   
1 1 0 0 0 0
1 2 1 0 0 0

0 1 2 1 0 0
0 0 1 2 1 0
0 0 0 1 2 0

0 0 0 0 1 2

,    

 ,   

, : 1 , : , :  , :

, : , , : , : , 

, , , 2   

 

次元ベクトル

行列

よって，標準正規分布の上側 α% 点を zαとするとき，個

体番号 iのセルの，∆Xi,1:miが与えられた下の，ti,mi+1時点の劣

化増分 ∆Xi ,jの 100 ×（ 1 −  α）%信頼区間は，式（６）で与

えられる．

| | ,   | |  	（６）

3.4. 学習 / 検証データの準備
複数の条件で耐久テストをおこなった試験結果をデータ

セットとした．試験には，4.5 Ah クラスの円筒型LiBを供

試体として用い，放置耐久テストとサイクル耐久テストの

２種類のモードでテストをおこなった．学習用データのた

めの放置耐久テストでは，SOC30，55，80，95% の４条

 ,  

, , , 

, , , , , 

, , , ,  

, ,

, , , , ,  

, , , , , ,  
, , ,

, , , , , 

, , , , ,

, .  1

,   1

1 1 0 0 0 0
1 2 1 0 0 0

0 1 2 1 0 0
0 0 1 2 1 0
0 0 0 1 2 0

0 0 0 0 1 2

,  ,  ,  ,  ,   ,  

0, 
2 0,  
2 0,  

2
0 0  ,  

2 2 , 

は, セル i の時刻

は, セル i の時刻

セル i の j 番目に, 劣化量が観測された時刻

における劣化量

における劣化加速係数
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Fig. 4   AIC results of each model Fig. 5   Confidence interval and measured data points

件と温度 25，45，50，65℃の４条件を総組み合わせでお

こなう 16 条件の放置耐久テストを４か月間実施した．テ

スト期間中，１週から２週のインターバルを設けて中間性

能測定を実施し，１条件当たり 10 点，トータルで 160 点

のデータを取得した．サイクル耐久テストでは，サイクル

させるための制御因子である中心 SOC，変動 SOC幅，温

度，充電電流，放電電流の五つの因子を L27 の直行配列表

に基づいて計画された 27 条件のテストを実施した．１条

件につき４か月で 10 ポイント，合計 270 点のデータポイ

ントを確保した．検証データには，学習条件とは別の 38 条

件を 12 か月にわたって耐久テストを実施し，合計 710 点

のデータを取得した．

４．結果と考察

4.1. モデル選択結果
モデル選択についてトレンド項のモデル式４種類と，ば

らつきモデル６種類（M1 からM6）から構成される合計 24

種類のモデル式に対し，パラメータ最適化を実施し，AIC

を評価した．その結果を Fig. 4に示す．
本検討で構築した M2 から M6 のいずれの場合におい

ても従来モデルである M1 の AIC を下回る良い結果と

なった．従って，拡散過程，ランダム効果，またはその両

方を用いたモデル式の方が実験データを適切に表現でき

ている．

一般的にパラメータが多いモデル式ほど精度は上昇する

が，パラメータの数が多すぎると汎化性能が落ちていく．

汎化性能とモデル適合度のバランスが取れている，最も

AIC が小さいモデルを選択するのが適切である．劣化予測

モデル式ではM3がM5よりパラメータ数が少ないがAIC

は小さい．すなわちM3 の方がより少ないパラメータでテ

ストで得られた電池性能劣化の本質をとらえている．ここ

では２次（iii）のトレンド式とM3のモデル式の組み合わせ

が実験データに最も適合した結果となった．従って，測定

ばらつきを含むM4からM6は AIC の改善が見られないた

めモデルに考慮する必要が無いことがわかった．

4.2. 選定モデルの信頼区間予測
前項で選択された予測モデル M3 のモデル式とそのパ

ラメータを式（７）に示す．また，SOC100%，温度 45℃で

12 か月耐久テストした実測結果と，最適化された M3 の

劣化予測モデルを用いて算出された信頼区間の予測結果

の一例をプロットしたものを Fig. 5に示す．灰色に示され
た信頼区間は各時間での 95% 信頼区間である．全域で実

測プロットが 95% の信頼区間に収まっていることが確認

でき，信頼区間の可視化が適切におこなえていることが確

認できた．

, 

, 

Term Term Value Value 
-5.13 -1.7E-2 
2.6 1.6E-3 

-1.7E-3 7.3E-4 
-3.2E-1  
1.0E-4 
0.55 

	

（７）

4.3. データ分布の確認
本検討で作成したモデルの確からしさを確認するため

に，学習データよりも過分な量のデータ（放置劣化モード

のデータ：24 条件，484 点，サイクル劣化モードのデー

タ：14 条件，226 点）に対して予測した性能分布が，実測

した性能値の包含度合いを解析した．モデルで予測した代
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Fig. 6   Histograms of Z values after standardization

Fig. 7   Confidence interval width and coverage of 
models trained with data over different 
periods

表的な性能値と実測値の差分を，その時点の標準偏差で

除した Z 値を求め，ヒストグラム化した結果を Fig. 6に
示す．Fig. 6(a)は放置劣化モードで取得したデータに対
するヒストグラム，Fig. 6(b)はサイクル劣化モードで取
得したデータに対するヒストグラムである．Z値 4，3，2

はそれぞれ理論上 99.9%，99.7%，95% を包含する信頼

区間に当たる．本検討では放置モードのデータに対して，

100%，99.0%，93.6%，サイクルモードのデータに対し

て，100%，98.7%，94.0% のデータを包含しており，おお

むね理論上の値と一致する．よって，信頼度に基づく下限

性能値を本モデルで算出可能であると考える．以後，実測

データを 99.7% 信頼区間内に包含している百分率を被覆

率と呼ぶ．

4.4. 学習期間の設定
モデル構築に必要な期間を設定するために，学習データ

の量と信頼区間の幅，および，被覆率について解析をおこ

なった．各モデルで予測した４か月時点での信頼区間の幅 

（%）と，99.7% 信頼区間への包含率を算出した．その結果

を Fig. 7に示す．
16 条件の放置耐久試験，及び，27 条件のサイクル耐久

試験の４か月分の学習データのうち，任意の月数までの

データを用いてモデルを構築した．被覆率の算出は，学習

データとは異なる 38 条件，合計 380 点のデータに対して

おこなった．

信頼区間幅は学習データの増大とともにわずかに大きく

なる傾向がある．一方の被覆率は明確に高くなり，99.7%

信頼区間の被覆率は，理論通り 99.7% へ漸近して増大して

いく．このことは，学習データが多くなることによって信

頼区間の結果には大きな影響を与えずに，予測された信頼

区間の正確性が向上する効果があると推察される．本検討

では，４か月の学習期間において 99%以上の被覆率を示す

ことから，４か月以上の劣化挙動を学習することで信頼区

間を予測できた．

4.5. 長期予測時の信頼区間
様々な使われ方をする電池性能の劣化予測は，予測期間

が長くなるほど不確実性が高いため，信頼区間は広くなる

ことが予想される．

10 年分の信頼区間の長期予測をおこなった結果を Fig. 8
に示す．Fig. 8(a)が従来の測定ばらつきのみ考慮したモデ
ルM1，Fig. 8(b)が今回提案した最適化された予測モデル
M3である．

従来のモデルでは 10 年間にわたって均一の信頼区間が
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リチウムイオン電池の耐久性能下限予測技術への拡散過程モデルの活用

Fig. 8   Simulated confidence interval for 10 years

予測されているのに対し，本検討で最適化されたモデルで

は経過時間とともに信頼区間が拡大していっており，当

初の想定通りの結果が得られた．従来モデルであるM1 に

対して，本検討で提案したモデル M3 は，４か月のテスト

データに現れる経年ばらつきの増大を適切にモデル化でき

ていることが確認できた．

５．結言

リチウムイオン電池の耐久テスト後の性能劣化の下限値

をモデルによって効率的に予測するために，ランダム項を

取り入れた劣化予測モデル式の検討で得た結論を以下にま

とめる．

（１）	LiB の耐久性劣化トレンドに乗算したランダム効果

と，時間に比例してばらつきが拡大する拡散過程の２

種類の確率変数を含むモデルによりリチウムイオン

電池の耐久データのばらつきを表現できることがわ

かった．

（２）	MCMC を援用した最尤推定法を用いることにより，

局所解に陥ることなくモデルの最適化が可能である．

（３）	最低４か月の耐久テスト結果を学習することで 12

か月間の信頼区間を適切に予測するモデルが構築で

きた．
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