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≪１級課題 -電気・電子工学-≫ 
 

【解答にあたっての注意】 

１．問題の指示により英訳してください。 

２．解答語数に特に制限はありません。適切な箇所で改行してください。 

３．課題文に段落番号がある場合、これを訳文に記載してください。 

４．課題は３題あります。それぞれの課題の指示に従い、３題すべて解答してください。 

 

問１．下記の請求項は、図１に示すようなヘッドマウントディスプレイ装置に

関する請求項です。請求項１，４及び５を英語に訳してください。 
 
【請求項１】 
 第１の虚像を表示するための第１の画像と、使用者の、前記第１の虚像への

視点移動を補助する第２の虚像を表示するための、視点誘導画像としての第２

の画像と、を生成する画像生成部と、 
 生成された前記第１、第２の画像を表示すると共に、前記第１、第２の画像

の表示光を出力する画像表示部と、 
 前記使用者の眼前に配置され、前記使用者の眼に前記第１、第２の画像の表

示光を投射する第１部分と、前記使用者に実景を透視させる第２部分と、を含

む投射透視光学部と、 
 前記画像生成部を制御する制御部と、 
 を備えるヘッドマウントディスプレイ装置。 
【請求項２】 
 前記制御部に制御信号を入力する、前記使用者が操作可能な操作部を 
 更に備え、 
 前記制御部は、前記使用者が前記操作部を操作することによる第１の入力が

あった場合に、前記画像生成部に、前記第２の画像を生成させることを特徴と

する請求項１に記載のヘッドマウントディスプレイ装置。 
【請求項３】 
 前記使用者の視点位置を検出する視点検出部を 
 更に備え、 



 前記制御部は、前記視点検出部によって、前記使用者の視点が、前記使用者

の眼からの距離が第１の距離である実景から、前記第１の距離よりも短い第２

の距離である前記第１の虚像へと移動したことが検出された場合に、前記画像

生成部に、前記第２の画像を生成させることを特徴とする請求項１に記載のヘ

ッドマウントディスプレイ装置。 
【請求項４】 
 前記第２の虚像は、前記第１の虚像の虚像表示面上において、前記第１の虚

像の近傍に表示され、かつ、 
 前記第２の虚像は、色彩、輝度及び前記虚像表示面上における位置の少なく

とも１つが経時的に変化する、前記視点誘導画像としての視点誘導オブジェク

トの虚像であることを特徴とする請求項１乃至３の何れか１項に記載のヘッド

マウントディスプレイ装置。 
【請求項５】 
 前記視点誘導オブジェクトが、前記虚像表示面上における位置が変化するも

のである場合において、 
 前記使用者の前方方向を第１の方向とし、前記第１の方向に直交し、かつ前

記使用者の左右の各眼を結ぶ線分に沿う方向である左右方向を第２の方向とし、

前記第１、第２の方向の各々に直交する方向である、鉛直線に沿う上下方向を

第３の方向とする場合に、 
 前記制御部は、前記第２の虚像を、前記虚像表示面上において、前記第２方

向における位置、及び前記第３方向における位置が共に変化するように、前記

第２の方向において線対称である円弧の一部に沿って移動させることを特徴と

する請求項４に記載のヘッドマウントディスプレイ装置。 
    

 
 
 
 
 
 
 

 



【図１】 

  



問２． 以下は、電気自動車の蓄電池の充放電を行う電気自動車用パワーコンデ

ィショナに関する従来技術の説明です。全文を英語に翻訳して下さい。 

 

  従来、電気自動車の蓄電池から家電負荷に電力を供給したり、家庭用の商用

電源から電気自動車の蓄電池を充電したりするエネルギーの充放電システムが

知られている。 
  従来の充放電システムは、商用電源から電気自動車の蓄電池を充電する場合、

住宅用設備として設けた電気自動車用パワーコンディショナによって交流電圧

を所定の直流電圧に変換、すなわち、交流電力を直流電力に変換して充電を行

う。逆に、電気自動車の蓄電池から家電負荷に電力を供給する場合、電気自動

車用パワーコンディショナによって電気自動車の蓄電池から出力される直流電

圧（直流電力）を交流電圧（交流電力）に変換して家電負荷に供給するように

なっている。このような電気自動車用パワーコンディショナを有するエネルギ

ーの充放電システムとして、例えば特許文献１に開示された充放電システムが

ある。 
  電気自動車の蓄電池を充電する機能を有する従来の充放電システム内で使用

される電気自動車用パワーコンディショナでは、電気自動車の蓄電池から蓄電

池直流電圧を放電させる放電動作を実行させる場合、以下に述べる理由から、

まず電機自動車用パワーコンディショナと電気自動車通信との間で通信処理を

実行し、当該通信処理の成立を上記放電動作の動作開始要件として課していた。

したがって、上記通信処理が成立しない場合、上記放電動作の実行は不可能と

なる。 
  通信処理を放電動作の動作開始要件として課した理由は上記通信処理が未成

立の状態で電気自動車側の充放電端子に電圧を印加すると感電等が発生する危

険な状態となる可能性があるからである。 
 

 

 

 

 

 

 



問３． 以下は、ディープニューラルネットワーク（ＤＮＮ）の学習法に関する

実施形態の記載です。（Ａ）～（Ａ’）、（Ｂ）～（Ｂ’）の部分を英語に翻訳して

ください。 
 
 図５は、勾配降下法を説明する図である。横軸は、DNN のパラメータである

重みｗを、縦軸は、誤差の二乗和の総和である誤差関数 E を示す。図５では、

説明を簡単にするために、単一の重みｗの軸しか示していない。但し、前述の

とおり DNN の重みｗは複数であり、したがって、誤差関数 E は多変数関数で

ある。 
 誤差関数 E は、図３のネットワークの例では、例えば以下のとおりである。 
Ｅ ＝ 1/2＊Σk（Zk－tk）2 
ここで、ｋ＝１～ｎ、Zk は、図３に示したとおり、出力層の複数のノードそれ

ぞれの出力値であり、tk は教師データの正解値である。出力値Ｚｋは、複数の重

みを変数とする多変数関数であるので、誤差関数Ｅも同様に複数の重みを変数

とする多変数関数である。 
 ミニバッチ法の場合は、少数の複数の教師データに対する誤差の総和が誤差

Ｅとなるので、次のとおりとなる。 
Ｅ ＝ 1/2＊Σl{Σk（Zk－tk）2} 
ここで、ｌ＝１～Ｌ、Ｌは複数の教師データの数である。 
 図５を参照して勾配降下法を説明すると、プロセッサは、パラメータである

重みｗを初期値ｗ１に設定した DNN に教師データの入力を入力して得られた出

力Ｚと教師データの正解値ｔとの差分である誤差の二乗和の総和Ｅを求める。

これは図４の工程Ｓ４１－４３に対応する。そして、工程Ｓ４５のとおり、プ

ロセッサは、誤差の二乗和の総和Ｅの勾配ΔＥと学習率ηに基づいて、次の式

により重みｗを更新する。 
wnew = wold - η*(ΔＥ) 
 ここで、wold は更新前の重み、wnew は更新後の重みである。ΔＥは、誤差関

数Ｅを各変数（重み）で偏微分した値であり、ΔＥ＝∂E/∂w である。学習率

ηは、多くの場合０≦η≦１であり、例えば０．０００１から０．１など小さ

な値を取ることが多い。 
 勾配が負であれば更新後の変数は図５の右方向に移動し、勾配が正であれば

更新後の変数は左方向に移動する。図５の例では、変数がｗ１の場合の勾配が負



であり、更新後の変数ｗ２は右方向に移動している。DNN の複数の層の間にそ

れぞれ変数が設定される。そのため、DNN の出力層の出力と正解値との差分で

ある誤差を、誤差逆伝播法により DNN の入力層側に伝播し、各層の変数を上記

の演算式により更新する。 
 図５の例では、プロセッサは、変数ｗ２が設定された DNN に別の教師データ

の入力を入力して出力Ｚを求め、正解値 t との誤差の二乗和の総和Ｚを求める。

そして、プロセッサは、誤差の二乗和の総和の勾配ΔE と学習率ηに基づいて、

前述の式により新たな重みを計算する。図５の例では、変数ｗ２での勾配ΔＥも

負である。 
 以下同様にして、プロセッサは、新たな重みで更新された DNN について教師

データを使用して誤差の二乗和の総和Ｚを求め、その勾配と学習率に基づいて

上記の式により新たな重みを計算することを繰り返す。図５の例では、重みｗ３，

ｗ４，ｗ５で続けて勾配が負となるが、次の重みｗ６では勾配が正となり、プロセ

ッサは、その後学習率を小さくすることで、誤差の二乗和Ｚが最小値となる重

みｗｍｉｎを検出する。 
（Ａ） 
 勾配降下法の問題点の一つは、学習率の選択の困難性である。学習率を低く

選択すると、DNN の精度（正解率や誤差）がなかなか改善されず、学習工程が

長時間になる。一方で、学習率を高く選択すると、初期の学習の進捗は早くな

りある程度の精度になるまでの時間は短くできるが、途中で学習が破綻し、精

度が逆に大きく低下（悪化）したまま改善されなくなることもある。 
（Ａ’） 
 NN、とりわけ DNN の学習は非常に時間がかかる。画像認識コンテストで使

われる DNN と教師データでは、GPU（Grafic Processor Unit）のようなハー

ドウエアセラレータを用いても、学習工程が１週間以上かかるものがある。そ

のため、学習率を高くして学習工程を短縮化しようとすると、学習が破綻して

最初からやり直しが必要となり、逆に学習工程が長期化することがある。 
（Ｂ） 
 また、学習中に DNN の精度が当初は大きく改善した後、徐々に悪化するこ

ともある。このような場合も学習率を選びなおすことで徐々に悪化することを

回避できる場合がある。 
 図６は、勾配降下法の問題点について説明する図である。図６の誤差Ｅの曲



線は図５と同じであるが、図６の例では、学習率ηが図５よりも高く設定され

且つ一定とする。図中、ｔは学習サイクルの時を示し、各ｔでのＷは時間ｔに

おける重みを示す。図６の誤差Ｅの曲線は、誤差Ｅが最小になる点（重みＷmin）

と、最小ではないが極小点（重みＷlocal）とを有する。目標は誤差Ｅを最小化す

る重みＷmin であり、重みＷlocal は誤差Ｅを局所解に落とし込む重みである。誤

差Ｅが最小化することは DNN の出力の精度が最良になることである。時間ｔ

＝１の、初期値の重みＷ1 が設定された DNN では、勾配∂E/∂w は負で絶対値

が大きいため、更新後の重みＷ2 は正の方向（右方向）に大きく移動し、また、

誤差関数Ｅ（Ｗ2）も大きく減少している。 
（Ｂ’） 
 時間ｔ＝２の、重みＷ2が設定された DNN では、勾配∂E/∂w は負で絶対値

が中で、更新後の重みＷ3は正の方向（右方向）に時間ｔ＝１よりは小さいが比

較的大きく移動している。但し、誤差関数Ｅ（Ｗ3）はむしろ増加している。 
 次に、時間ｔ＝３の、重みＷ3が設定された DNN では、勾配∂E/∂w は負で

絶対値が小であるため、更新後の重みＷ4はさらに正の方向（右方向）に少し移

動している。勾配の絶対値が小さいため、更新後の誤差関数Ｅ（Ｗ4）はＥ（Ｗ3）

とほとんど同じで増減しない。 
 次に、時間ｔ＝４の、重みＷ4が設定された DNN では、勾配∂E/∂w は正で

絶対値が小であるため、更新後の重みＷ5（＝Ｗ3）は逆に負の方向（左方向）に

少し移動し、更新後の誤差関数Ｅ（Ｗ5）はＥ（Ｗ4）とほとんど同じで増減しな

い。 
 その後、時間ｔが奇数ではｔ＝３での誤差Ｅの付近を、偶数ではｔ＝４での

誤差Ｅの付近を超えないように左右に振動し、最終的に局所解Ｗlocal付近に留ま

る。一般には、プロセッサは、学習が停滞したとみなし、学習率ηを下げてい

くため、左右の振れ幅は徐々に小さくなり、最終的に局所解Ｗlocalに収束する。 
 上記において、時間ｔ＝２と時間ｔ＝３での誤差関数Ｅの値の差分ｄＥは非

常に大きく、学習が破綻したともいえる。しかし、上記のとおり、図６の例で

は最終的に局所解に収束している。 
 

 
 
 
 



【図５】 

 
 
 
【図６】 

 


