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アブストラクト 

MLLR などの話者適応手法により有効な効果を得るためには，十分な量の音声サンプルをユーザから取得する必要があるが，

実用化の現場では困難な場合が多い．音声認識システムを初めて使う瞬間から高い認識性能を確保するには，十分高い認識性

能を提供する，精密な音響モデルライブラリの事前開発が重要である．一般に，多次元ベクトルの正規分布で表現される

HMM 音響モデルを分析することは，困難である．音響モデルを２次元平面上に可視化し，人間の視覚分析能力を利用した，

精細な音響モデルライブラリの開発を支援する手法として，COSMOS(aCOustic Space Map Of Sound)法を提案する．性別，

信号雑音比，タスク，発話様式などの分析を例に取り，音響空間の分析手法としての提案法の有効性を示す． 

 

Two-dimensional Visualization of Acoustic Space 

by Multidimensional Scaling 
Makoto Shozakai and Goshu Nagino 

 

Abstract 

In order to achieve sufficient results in speaker-adaptive techniques as represented by the MLLR method， it is essential to 

obtain adequate voice samples of the user， rendering the application of the method difficult in practical applications. To 

ensure recognition performance matching up to the level of required practicality from the outset， prior development of 

highly precise acoustic model libraries for the voice recognition systems are necessary. The analysis of HMM acoustic 

models expressed as Gaussian distributions of multi-dimensional vectors is typically a difficult task. The COSMOS 

(aCOustic Space Map Of Sound) method featuring the visualization of the distribution of the acoustic models in a two 

dimensional diagram by use of multi-dimensional linear measurement is proposed as a technique to support the analysis 

through the utilization of human visual perception. The effectiveness of the proposed technique as a method of analyzing 

the acoustic distribution is reviewed based on examples of differences in sample gender， signal-to-noise ratio， tasks and 

styles of speech. 

 

 

１．はじめに 

 カーナビゲーションシステムなどの車載機器，情報入

力が困難な業務用ＰＤＡ，ヒューマノイドロボット，身

体障碍者・高齢者支援のＩＴ機器など，組み込み機器で

の音声認識機能の需要は日増しに高まっている．HMM

をベースとした不特定話者認識技術の実用化が加速して 

 

 

 

いるが，現状では，全てのユーザに対して，平等に高精

度の音声認識性能を提供しているとは言い難い． 

 音声認識性能は，ユーザの個人性（声帯，声道），タス

ク（語彙の難易度，語彙に含まれる音素バランス），発話

様式，雑音環境（種類，大きさ）などの要因によってばら

つきが起こる．実環境では，これらの変動要因が複雑に

絡み合い，音声認識性能を全てのユーザに対して，予測，

保証することは容易ではない．全ての状況に共通に用い

ることが可能な高精度の音響モデルを開発することがこ
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れまでの音声認識研究の目的であったが，その限界も見

えてきた．いくら多量の音声コーパスを収集し，いくら

複雑度の高い音響モデルを作成しても，全てのユーザに

均一の音声認識性能を提供することは出来ていない． 

 そこで，研究が深められたのは，話者適応技術である．

MAP(Maximum A Posteriori probability)法［ 1］，

MLLR(Maximum Likelihood Linear Regression)[2]など

の手法が研究されているが，話者適応の効果を得るため

には十分な量の適応用サンプル音声が必要である． 

１）ユーザの視点 

 しかしながら，実用化の現場では，十分な量の適応用

サンプルを確保することが困難な場合が多い．なぜなら，

大抵のユーザは十分な量の適応用サンプルを自分の時間

を消費して提供することは面倒であると考えており，適

応用サンプルを提供しなければならないことが妥当であ

るとは認めていないからである．全てのユーザは音声認

識システムを初めて使う瞬間から高い認識性能を享受で

きることを当然のように期待している．音声認識ベンダ

ーは，全てのユーザに最初の瞬間から高い認識性能を提

供する技術を有していなければならない．十分な量の適

応用サンプルを自分の時間を消費して提供しても良いか

ら，自分に適応化された音響モデルを欲しいという動機

を備えたユーザに対してのみ，現状の話者適応技術は有

効であるといえる． 

 十分な量の適応用サンプル音声を取得することが困難

な実用化の現場では，上記の変動要因に応じた音響モデ

ルを予め複数用意しておき，ユーザの利用状況に応じて，

音響モデルを選択的に利用する手法が有用であると思わ

れる．例えば，服は，体型やファッションの好みに合わ

せて，様々なタイプの服が予め用意されており，お店で

ユーザが試着して，適切なサイズや好みの色の服を選択

し手頃な価格で購入している．音声認識システムに用い

られる音響モデルもユーザの使用状況に応じて，選択的

に使用する仕組みの構築が望まれる．様々な話者の音声

を複数の話者グループに分類して，音響モデルを作成す

る方法として，話者クラスタリング法[3]，クラスタ適応

学習法[4]，EigenVoice(EV)法[5]などのクラスタリング手

法が提案されているが，専門家にしか利用できない． 

 さらに，音声認識の対象は，人間の声ばかりとは限ら

ない．実環境においては，人間の声だけではなく，自然

発生的に雑音が生じる．SS(Spectral Subtraction)法［6］，

CSS(Continuous Spectral Subtraction)法［ 7］ [8]，

MMSE(Minimum Mean Square Error)法[9][10]などの

雑音抑制技術が進歩し，自動車内などでの音声認識機能

の実用化が進んでいるものの，突発性の雑音や非定常な

雑音を１００％抑圧することは出来ていない．従って，

抑圧し切れない雑音の音響モデルを作成し，明示的に認

識するという手法も有効である．人間の音声の音響モデ

ルばかりでなく，実環境に存在する雑音の音響モデルの

整備が今後不可欠になると考えられる． 

２）メーカの視点 

 一方で，組み込み機器の製造メーカの視点に立ってみ

ると，認識性能の予測，保証が困難な現状の音声認識手

段は，キーボード，マウス，スイッチなどの入力手段に

比べて，使いづらいという問題がある． 

 全てのユーザにとって，より信頼できる音声認識シス

テムの実現を目指すには，各ユーザに好適な音響モデル

を迅速に提供・維持する技術の確立が求められている． 

３）音響モデルの需給バランスの視点 

 現在，音響モデルの開発は，音声認識ベンダーの音響

モデル開発者の手に委ねられているが，音響モデル開発

には，HMM や上記のクラスタリング手法に関する高度

な知識が要求されるため，従事者の数は限られる．音声

認識ベンダーによる音響モデルの供給能力は大幅に不足

しており，音響モデルに対する市場の需要規模とのバラ

ンスは明らかに適正ではない．音響モデルの生産人口を

増やすという観点は，今後ますます重要になると思われる．  

本稿の目的は，上記の視点を踏まえ，音響モデルライブ

ラリの開発に有効な音響空間の数学的分析手法を提案す

ることにある．第２章で音響モデルの分布を２次元可視

化し，音響空間の拡がりを把握する方法（COSMOS法）

を提案する．第３～８節では，提案法を利用して，性別，

信号雑音比，タスク，音素，発話様式，生活雑音の異なり

による音響空間の違いについて論じる．最後に，第９節

で，本稿についてまとめる． 

 

２．COSMOS法 

 カーナビゲーションシステムなどの組み込み機器の開

発者から，音声認識ミドルウェア製品のベンダーに対し

て要求されることは，誰でもいつでもどこでも一定以上

の認識性能が得られる製品の提供である．認識性能を高

めるためには，特徴抽出処理や照合処理の改良が必要で

あるが，本稿では，後者の中の音響モデルに着目し，よ

り精細な音響モデルを効率よく開発する手法を提案す

る． 

音響モデルの精細化を効率良く行うためには，音声認

識システムが対象とする入力（音声及び雑音）の音響空間

の全貌を把握することがまず何よりも必要である．その
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ためには，多次元情報を低次元空間に可視化する方法，

すなわち，多次元尺度構成法（MDS:MultiDimensional 

Scaling）法[11][12]が極めて有効である．一般に，多次元

情報を低次元平面に写像して可視化するMDSとして，以

下の手法がある． 

（１）クラスラベルなどの識別情報を用いる（教師あり）

手法としては，判別分析法[13]，Aladjem法[14]，ニュー

ラルネットワークによる手法[15]，グラフを利用した手

法[16]が提案されている． 

（２）クラスラベルなどの識別情報を用いない（教師なし）

手法としては，射影追跡法[17]，Sammon 法[18]，ＳＯ

Ｍ(Self-Organizing Maps)法[19]，主成分分析による手法

[20]が提案されている． 

 これらの手法は全て多次元ベクトルを２次元平面に写

像する手法であり，多次元正規分布を有する情報を２次

元平面に写像することは出来ない．特に，主成分分析に

よる手法[20]は，オランダ語の連続数字のタスク評価か

ら，HMM による音響モデルの第１主成分と第２主成分

を利用して，音響モデルを２次元平面上に写像する方法

を提案している．主成分分析の結果として，第１主成分

として性別，第２主成分として調音結合の異なりが対応

していることを示している．しかしながら，第２主成分

までの累積寄与率は，9.4%であり，主成分分析の累積寄

与率の目安とされる 80%に比べて著しく小さく，得られ

た２次元散布図は，元の多次元正規分布を有する情報の空

間を忠実に表現しているとは言い難い．拮抗する寄与率

を有する主成分が３個以上存在する音響モデルを対象と

する場合，主成分分析による手法では，２次元可視化が

困難である．多次元正規分布を有する情報を情報欠落な

くそのまま２次元平面に写像できる手法が必要である． 

多次元情報として，音声データの特徴パラメータベク

トルを直接用いる方法もあるが，データ数が膨大であり，

現実的ではない．ここでは，音声データから学習された

音響モデルを音響空間の近似表現とみなし，音響モデル

の分布を２次元平面上に可視化し，人間の視覚分析能力

を利用して，精細な音響モデルを効率的に開発する MDS

として，COSMOS (aCOustic Space Map Of Sound)法を

提案する．本提案法は，HMMによる音響モデルの集合を

２次元平面上に非線形写像するように，Sammon 法[18]

を拡張したものであり，統計的MDSと位置付けられる．

作成される２次元散布図を COSMOS と呼び，COSMOS

に写像された音響モデルを STARと呼ぶ． 

Sammon 法は，高次元空間上の高次元情報の相互距離

の総和と低次元空間上の写像位置座標の相互ユークリッ

ド距離の総和の差が最小となるように，最急降下法によ

り低次元空間上の写像位置座標を最適化する非線形写像

手法である．相互距離が小さい２つの高次元情報は低次

元空間上でも互いに近くに，相互距離が大きい２つの高

次元情報は低次元空間上でも互いに遠くに位置するよう

に全ての高次元情報を低次元空間に射影する．多次元情

報を２次元平面に非線形に写像する場合の Sammon 法の

定式化を付録に示す． 

 音響モデルは一般に，複数の音響単位のモデルの集合

の総称である．そこで，音響モデル iと音響モデル の

相互距離 を次式で定義する．  

j
),( jiD

∑∑
==

≡
K

K

K

K
kwkwkjidjiD

11
)()(*),,(),(   (1) 

ここで， は音響単位 の出現頻度を表す．)(kw k K は

音響単位の総数を表す． ( )kjid ,, は，音響モデル iに
含まれる音響単位 のモデルと音響モデル に含まれる

音響単位 のモデルの相互距離である． 

k j
k

 ( )kjid ,, としては，正規分布の平均ベクトルのユー

クリッド距離，バタチャリア距離，カルバック情報量な

どの公知の距離尺度を用いることが可能であるが，ここ

では，認識性能に対する効果がカルバック情報量と同程

度であることが明らかにされた[22]，正規分布の標準偏

差の積で正規化された平均値ベクトルのユークリッド距

離を利用する．音響単位の音響モデルは，混合正規分布

を持ち，全て同一のトポロジーを共有するとする．音響モ

デルの状態アライメントが，１：１であると仮定すると，

は，次式で表現される． ),,( kjid
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( )
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−

=

−

=

=
1

0

1

0 ),,,,(
),,,,(11),,(

kS

s

L

l lskjipp
lskjidd

LkS
kjid (2)

 ∑∑
= =

⋅⋅=
i

i

j

j

M

m

M

m
ji mlskjpmlskiplskjidd

0 0

),,,,(),,,,(),,,,(

{ }
),,,,(),,,,(
),,,,(),,,,( 2

ji

ji

mlskjmlski
mlskjmlski

σσ
µµ
∗

−   (3)      ↓(4) 

∑ ∑
= =

⋅=
i

i

j

j

M

m

M

m
ji mlskjpmlskiplskjipp

0 0
),,,,(),,,,(),,,,(  

こ こ で ， ),,,,( mlskiµ ， ),,,,( mlskiσ ，

はそれぞれ音響モデル iの音響単位
の状態 の次元 lの 番目の正規分布の平均値，標準偏

差値，重みである． は音響単位 k の音響モデルの
状態数を表す．

),,,,( mlskip k
s m

)(kS
Dは音響モデルの次元数を表す． 

 以下では，組み込み機器向け音声認識ミドルウェア
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VORERO（「ボレロ」）［21］に対し，COSMOS法を適用

した場合の例を紹介する．ＶＯＲＥＲＯは，組み込み機器

向けに計算量・メモリサイズをコンパクトにするために，

単一正規分布による diphone HMM を実装している．従

って，(2)-(4)式は以下のように簡単化される．    ↓(5) 

( )
{ }( )

∑ ∑
−

=

−

= ∗
−

≡
1

0

1

0

2

),,,(),,,(
),,,(),,,(11),,(

kS

s

L

l lskjlski
lskjlski

LkS
kjid

σσ
µµ  

音響パラメータは，１０次元のＭＦＣＣ，１０次元のデル

タＭＦＣＣ，１次元のデルタエネルギーである(D=21)．． 

 本研究では，Simulated Annealing の手法を導入し，

(A-4)式のα の値を繰り返し計算の途中で時折大きくす
ることにより，(A-2)式で定義される写像誤差 mE が局所

的最小値に捕捉されることのないように工夫している． 

 また，本提案法で作成される COSMOS にプロットさ

れるのは，音響モデルの平均ベクトルの２次元空間上の

位置である．正規分布の拡がりは，陽には表現されてい

ない．COSMOS上で２つのSTARが離れてプロットされ

ているとしても，正規分布の拡がりが十分に大きい場合

は，２つの STAR はほぼ同一の音響空間を表現している

と見なすべきである．ある STAR の空間的な拡がりを近

似的に表現する方法として，正規分布の平均ベクトルか

ら標準偏差の整数分だけ±方向に変位したベクトルを生成

し，それを平均ベクトルとし，元の正規分布の分散ベク

トルとする STAR（nσ STARと呼ぶ．但し，nは自然数）

を作成して，本提案法により同一の COSMOS 上に重ね

合わせる方法を採用する．D =21 の場合，次元毎に独立

に標準偏差の３倍分だけ±方向に変位させると，2**21=2，

097，152 通りの３σ STAR が生成されることになり現

実的ではない．そこで，ある１つの次元のみ標準偏差の

３倍分だけ±方向に変位させることにすると，2*21=42通

りの３σ STAR を生成される．これらの３σ STAR を

COSMOS上にプロットすることにより，あるSTARの３

σ 空間を近似的に視察することが出来る．日本語５母音
の定常部の男性不特定話者音響モデルについて，３σ  

STAR空間をプロットした例を図１に示す． 

 

３．性別の分析 

 女性１５０名及び男性１３６名が，表１の通常の発話

様式で発声した日本語１７６単語から作成された特定話

者音響モデルから作成された COSMOS を図２に示す．

男性と女性がそれぞれ明瞭なクラスタを形成しているこ

とから，一般に不特定話者音響モデルを男性用と女性用

に分けて作成する方法の妥当性を裏付けている． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

a

a/3σ

i

i/3σ

u

u/3σ

e

e/3σ

o

o/3σ

図１ 日本語５母音の３σ 空間 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図２ 性別 COSMOS 

男性・通常

女性・通常

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

SNR20dB/Female

SNR10dB/Female

SNR0dB/Female

SNR-10dB/Female

SNR20dB/Male

SNR10dB/Male

SNR0dB/Male

SNR-10dB/Male

図３ 信号雑音比 COSMOS 

 

４．信号雑音比の分析 

 女性４８名及び男性４５名に日本語１２８単語を表１

の通常の発話様式を指定して発声して貰った．この音声

に展示会雑音を信号雑音比（SNR:Signal-to-Noise Ratio)
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を変化させて重畳した．この雑音重畳音声から作成され

た特定話者音響モデルから作成された COSMOS を図３

に示す．SNR が下がるにつれて，音響空間が縮小し，男

性の音響空間と女声の音声空間が接近している． 

 

５．タスクの分析 

 北米英語について，文章タスクの音声データ 

(ResourceManagement， TIMIT)，単語タスクの音声デ

ータ(single word)から作成した特定話者音響モデル及び

３つの音声データを混合(Task Mixed)して作成した不特

定話者音響モデルから作成した COSMOS を図４に示す．

図４から，２つの文章タスクの音響空間は類似しており，

文章タスクと単語タスクの音響空間は相違している様子

が分かる． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図４ タスク COSMOS 

 

６．音素の分析 

 不特定話者日本語男性用音素モデルのCVおよびVC接

続の diphone から作成した COSMOS を図５に示す．

diphone全体は，ハート型形状に分布していることが分か

る．ハート型形状の上半分には VC 接続が，下半分には，

CV 接続が凝集している．ハート型形状の左部には，

diphoneが存在しない窪みがある．この窪みは，日本語で

は発音しない音素の領域に対応しているものと思われる． 

 

７．発話様式の分析 

 男性１４５名に，表２に示す発話様式の中から複数の

発話様式を指定して，ATR5240 単語の中の１７６単語か

ら成る複数の単語リストを発声して貰った．まず，全て

のデータを利用して，男性用不特定話者音響モデルを作 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CV

VC

図５ Diphone COSMOS 

 

成した．次に，この音響モデルを初期モデルとして，連

結学習により，話者と収録時に指示された発話様式の組

み合わせ毎に音響モデル（話者・発話様式音響モデルと呼

ぶ）を作成した．こうして作成された話者・発話様式音響

モデルの COSMOS を図６に示す．(1)式の として，

ATR5240 単語の音響単位の頻度を利用した．中心付近に

プロットされている Star▲は，初期モデルとして使用し

た男性用不特定話者音響モデルを表す． 

)(kw

 

表１ 発話様式 

発話 

様式名 
収録時の指示 

Star

記号 

通常 普段の速度で単語リストを読め． ・ 

早口 通常より早口で単語リストを読め． ○ 

高い声 
通常より高い声で単語リストを読

め． 
● 

小声 
近くの人に聞こえないように単語リ

ストを読め． 
� 

大声 
離れた人にも聞こえるように大きい

声で単語リストを読め． 
□ 

ロンバ

ード 

自動車雑音を聞きながら単語リスト

を読め． 
■ 

モーラ

強調 

読み仮名それぞれを強調するように

単語リストを読め． 
× 

 

 図６から，以下のことが観察された。 

 single word/Female single word/Male

ResourceManagement/Female ResourceManagement/Male

TIMIT/Female TIMIT/Male

TaskMixed/Female TaskMixed/Male
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１）同一の発話様式を指定したとしても，実際の発話様式

は話者によって異なることが分かる．予め付与された発話

様式ラベルを鵜呑みにして，発話様式毎の不特定話者音響

モデルを作成する場合のデメリットを示唆している。 

２）発声速度および発声音量が対極の発話様式（例えば，

モーラ強調 vs早口，ささやき声 vs大声／ロンバード）が，

COSMOS上でも原点対称の場所に位置している． 

３）図６の発話様式ＣＯＳＭＯＳを同心円上のゾーンに分

割し，ゾーン毎に音響モデルを再作成すると，全ゾーンの

データから作成した不特定話者音響モデルと比較して，周

辺部に位置する話者に関し，顕著な性能改善が得られるこ

とが分かった[23]． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図６ 発話様式 COSMOS 

 

８．サウンドの分析 

 実環境には，自然発生的に様々な雑音が存在する．実

環境において，社会生活に役立つ音声認識技術を実現す

るためには，雑音の存在を受け入れて，雑音に対処する

技術を確立しなければならない．雑音には，比較的ゆっ

くりと変化する定常性雑音と急激に変化する非定常性雑

音に区分できる．自動車の走行雑音のような定常性雑音

については，先述の技術などにより，克服されつつある．

今後の課題は，先述の技術では除去しきれない，音源未

知の非定常な加法性雑音への対処である．そのためには，

実環境での音声・雑音の総体であるサウンド全般の音響

モデルを用意し，音声と雑音を区別することなく，認識

することが重要である．音声の音素の男性・女性不特定

話者音響モデル(phoneme.male, phoneme.female))，野鳥

の鳴き声の音響モデル(bird)および表２に示す住宅内での

生活雑音の音響モデル(house noise)とから作成した音響

モデルの COSMOS を図７に示す．図７から，表２に示

す生活雑音の音響空間と人間音声の音響空間は明確に分

離しており，生活雑音と人間音声の識別は，容易である

ことが期待できる．また，野鳥の鳴き声は，人間音声と生

活雑音の中間に位置しており，興味深い． 

 

表２ 住宅内の生活雑音 
スリッパ音 カーテン開閉音 雨戸開閉音 

ボールペン落下音 冷蔵庫ドア開閉音 カップ接触音 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

bird

phoneme.male

phoneme.female

housenoise

図７ サウンド COSMOS 

 

９．おわりに 

 音響モデルの分布を可視化する COSMOS 法を提案し，

音響空間の分析手法としての有効性を明らかにした．現在，

COSMOS法を利用した音響モデルライブラリの研究を行

っている．その基本的な考え方は，以下の通りである． 

１）先験的知識により音響的に類似していると思われる特

定条件のクラスラベルが付与された音声データを集約し，

ＨＭＭを学習する． 

２）学習した複数個のＨＭＭから COSMOSを作成する． 

３）COSMOS の表示を参考にして，大きなクラスタに手

動で分割する． 

４）分割したクラスタ毎に COSMOSを再作成する． 

５）再作成した COSMOSを同心円状の複数のゾーンに手

動で分割する． 

６）分割したゾーン毎に音声データを再集約する．（クラ

スラベルの再付与に相当する．） 

７）分割したゾーン毎にＨＭＭを再学習する． 

８）再学習したＨＭＭの中から，最も適合した音響モデル

を選択し，認識に使用する．少ない発声で適合した音響モ

デルを選択する方法については，現在研究中である． 

 COSMOS法は，声質及び発話様式の変化による音響空

間の拡がりばかりでなく，雑音の種類・大きさ，雑音除

去・歪み補正処理の種類，語彙の種類など，音響モデルに

影響を与える様々な要因の影響を把握するのに便利なツ
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ールである． COSMOS 法による音響モデル開発ツール

を整備することにより，HMM やクラスタリング手法に

関する高度な専門知識がなくとも音響モデルの開発に従

事できる人口を増やすことができ，音響モデルの需給バ

ランスの適正化に役立つと期待できる． 

(10) Y. Ephraim et al., ”Speech enhancement using a 

minimum mean square error log-spectral amplitude 

resonator,” IEEE Trans. Vol.ASSP-33, No.2, pp.443-445, 

1985. 

(11) A. K. Jain et al., "Statistical pattern recognition: a 

review," IEEE Trans. Pattern Analysis and Machine 

Intelligence, vol. 22, no. 1, pp.4-37, 2000.  
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付録 多次元空間上の情報を２次元平面へ非線形写像する場合のSammon法の定式化 

次元空間上の 個の情報を と表す． に１対１で対応する，２次元平面上の 個のベクトルN ),,1)(( NiiP L= )(iP NL
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（点）を と表し， ， の初期値を乱数で与える． ， の),,1(
)(
)(

)( Ni
iy
ix

iZ L=⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
= )(ix )(iy )(iP )( jP L 次元空間上

での相互距離を と表す．（ が HMMによる音響モデルの場合の の定義を(1)式，(2)式に示す．）),( jiD )(iP ),( jiD L 次
次 元 平 線 形 の

と表す．

元 空 間 か ら ２ 面 へ の 非 写 像 の m 番 目 の 繰 り 返 し 時 個 の ベ ク ト ル （ 点 ） の 座 標 をN

),,1(
)(
)(

)( Ni
iy
ix

iZ
m

m
m L=⎥

⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
= L 次元空間から２次元平面への非線形写像の 番目の繰り返し時の ，

のユークリッド距離

m )(iZm

)( jZm ),(~ jiDm

{ }

を次式で定義する． 

})()()(),( { 22 )(~ jmyiyjxixjiD mmmm −+−=         (A-1) 

番目の繰り返し時のm L 次元空間から２次元平面への写像誤差 を次式で定義する．mE  

{ }[ ]∑ ∑≡
2~1 −

= +=
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1

1 1

),(),(),(
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N
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mm jiDjiDjiD
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E       (A-2) 

        (A-3) 

この時， 番目の繰り返し時の ， の２次元座標を次式で計算する． 

m=
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1 1
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)()(~12

ここで，α は，収束速度を制御するパラメータであり，文献[18]では 0.3-0.4を推奨している． 
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