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Outline

• 傳統語音特徵

• 語音自督導式模型（Speech Self-Supervised Models）

• 傳統語音特徵和語音自督導式特徵之表現比較

• 語音自督導式模型之特性

• 語音自督導式模型所面臨的挑戰



傳統語音特徵

• Spectrogram

• Log-Mel Spectrogram

• MFCC



Spectrogram

• 頻率隨著時間變化的一種視覺表示

• 生成方法：對信號進行短時傅立葉轉換（STFT）

Image Reference: 李琳山老師數位語音處理概論

https://ocw.aca.ntu.edu.tw/ntu-ocw/ocw/cou/104S204/7


Spectrogram

Image Reference: 李琳山老師數位語音處理概論

https://ocw.aca.ntu.edu.tw/ntu-ocw/ocw/cou/104S204/7


Log-Mel Spectrogram

• Motivation：人類對於低頻信號很敏感，但相對區分不清楚高頻
的信號。

Image Reference: CSDN博客 - 理解梅尔频谱（mel spectrogram）

https://blog.csdn.net/bo17244504/article/details/124707265


Log-Mel Spectrogram

Image Reference: CSDN博客 - 理解梅尔频谱（mel spectrogram）

https://blog.csdn.net/bo17244504/article/details/124707265


MFCC

Image Reference: 李琳山老師數位語音處理概論

• 在語音辨識上被廣泛地使用

https://ocw.aca.ntu.edu.tw/ntu-ocw/ocw/cou/104S204/7


語音自督導式模型

• 一種能夠抽取語音特徵的深度學習模型

語音自督導式模型
（Speech Self-Supervised 

Models）

Self-Supervised 

Speech RepresentationInput Speech Feature



語音自督導式模型的類型

根據預訓練演算法，大致上可以歸納成三類

1. 生成型（Generative）

2. 對比型（Contrastive）

3. 預測型（Predictive）

雖然預訓練方法略有不同，但大致上目標都是「讓深度學習模型在
學習預訓練任務的同時，逐漸理解並且抽取語音當中的脈絡信息」



生成型語音自督導式模型

1. 生成型（Generative）：預訓練時，讓模型學習生成輸入當中被
遮罩（Masking）的區塊

生成型語音自督導式模型
（Generative Speech Self-

Supervised Models）

Masked Input Speech Feature

MASK

生成被遮罩
的區域的語
音特徵



生成型語音自督導式模型

1. 生成型（Generative）：有名的例子是Mockingjay [1], TERA [2], 
APC [3]等等

• Mockingjay：訓練時對時間軸做隨機遮罩，生成遮罩區塊的輸入
語音特徵

• TERA：為Mockingjay的延伸，同時對頻率軸以及時間軸做隨機
遮罩

• APC：讓模型預測下一個時間序的輸入語音特徵



對比型語音自督導式模型

2. 對比型（Contrastive）：預訓練時，讓模型學習分辨輸入當中的
正樣本（Positive Sample）和負樣本（Negative Sample）

對比型語音自督
導式模型

（Contrastive 

Speech Self-

Supervised Models）
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對比型語音自督導式模型

2. 對比型（Contrastive）：有名的例子是Wav2vec [4], 
Wav2vec 2.0 [5] 等等

• Wav2vec：沒有使用遮罩，正樣本為當前時間序，副樣本為未來
時間序

• Wav2vec 2.0：使用遮罩，正樣本為當前時間序，副樣本從其他遮
罩時間序做隨機採樣



預測型語音自督導式模型

3. 預測型（Predictive）：預訓練時，讓模型學習預測被遮罩區域
的離散表示（Discrete Token）

預測型語音自督
導式模型
（Predictive 

Speech Self-

Supervised Models）
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預測型語音自督導式模型

3. 預測型（Predictive）：有名的例子是HuBERT [6]、WavLM [7] 
等等

• HuBERT：離散表示生成系統為對MFCC特徵做k-means clustering

• WavLM：基於HuBERT做優化，在輸入加上類似data augmentation
的東西



HuBERT

• 因其模型設計簡單明瞭且有效，為現在最主流使用的語音自督導
式模型之一

• 以MFCC的離散表示作為目標，進行類似Masked Language 
Modeling的學習，可以得到比MFCC更好的特徵
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HuBERT

• 可以做多階段的學習，學習的目標從第一階段的MFCC的離散表
示，替換「前一階段自己所抽出的特徵的離散表示」
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使用自督導式特徵來訓練下游任務

Image Reference: Self-Supervised Speech Representation Learning: A Review

語音自督導式模型

https://arxiv.org/abs/2205.10643


語音特徵表現衡量基準

• 語音特徵表現衡量基準（SUPERB Benchmark）[8]：將自督導式
語音特徵作為輸入來訓練下游任務模型，觀察不同任務的表現
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Content
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語音特徵表現衡量基準

Table Reference: SUPERB: Speech processing Universal PERformance Benchmark

https://arxiv.org/pdf/2105.01051


語音特徵表現衡量基準

SUPERB系列還有很多續作

• SUPERB-SG [9]：新增一些生成類型的語音下游任務，例如語音
降噪、音源分離和語音翻譯

• SUPERB@SLT 2022 [10]：衡量不同語音自督導模型之模型參數
量、運算量，和其表現之間的趨勢變化

• ML-SUPERB [11]：新增多語言的語音下游任務

• AV-SUPERB [12]：新增語音-圖像之多模態下游任務



語音自督導式特徵和音素的關聯性

將語音自督導特徵離散化之
後，和音素標籤計算關聯性。
Phone purity可以粗略的理
解成離散語音自督導特徵和
phone label之間的「關聯
性」，越接近1代表越相似

Number of Layer



語音自督導特徵之語者資訊

Image Reference: What Do Self-Supervised Speech and Speaker Models Learn? New Findings 

From a Cross Model Layer-Wise Analysis 

語者（Speaker）相關的資訊，大多也存在語音自督導模型較前面層
的隱藏特徵裡

https://arxiv.org/abs/2401.17632
https://arxiv.org/abs/2401.17632


語音自督導特徵之語調資訊

Image Reference: ON THE UTILITY OF SELF-SUPERVISED MODELS FOR PROSODY-RELATED TASKS

語調（Prosody）相關的資訊，大多存在語音自督導模型較前面層的
隱藏特徵裡

https://arxiv.org/pdf/2210.07185


語音自督導式模型之可能的運作原理

• 語音自督導式模型當中，會有特定的神經元負責捕捉音素、語者
和音高等語音相關之特性

Image Reference: Property Neurons in Self-Supervised Speech Transformers

https://arxiv.org/abs/2409.05910


語音自督導式模型所面臨的問題

• 面對噪音時的強健性（Robustness）不足

• 參數量過大，常見的HuBERT和WavLM高達90M個參數，無法在
低運算資源的設備上使用

• Etc.



語音自督導式模型之噪音強健性不足

• 當輸入有噪音時，其抽取出來的特徵在下游任務上的表現下降許
多

• 解決方法：Domain Adversarial Training（DAT）。訓練一個
domain classifier，目標是分辨語音自督導式特徵是來自乾淨或是
噪音的語音。語音自督導式模型的目標則是騙過domain classifier，
希望抽出domain-invariant的語音特徵 [13]



語音自督導式模型之噪音強健性不足

• 使用DAT可以提升語音自督導式模型之噪音強健性

IC (ACC%) ER (ACC%) KS (ACC%)

clean noisy clean noisy clean noisy

Baseline 99.47 96.94 63.96 57.33 97.14 93.38

Baseline+DAT 99.66 99.45 69.95 66.64 96.85 95.42

Table Reference: Improving Distortion Robustness of Self-supervised Speech 

Processing Tasks with Domain Adaptation 

https://arxiv.org/abs/2203.16104
https://arxiv.org/abs/2203.16104


語音自督導式模型之參數量過多

• 語音自督導式模型的參數量過大（通常都大於90M），限制了其
在低資源設備上之應用

• 解決方法：知識蒸餾、參數裁剪、參數量化等模型壓縮技術



知識蒸餾
• 訓練一個Student語音自督導式模型來「模仿」Teacher語音自督導
式模型所抽出之語音特徵 [14]



參數裁剪

• 透過L1-范數、Gradient等指標來衡量每個參數的重要性，將相
對不重要的參數給設置成零，意即將其「裁剪」掉

• 根據裁剪的單位不同，又可分成權重裁減（Weight Pruning）、
注意力頭裁剪（Head Pruning）、前饋層裁剪（FFN Pruning）
等等 [15]



參數裁剪

• 不同的裁剪演算法，在不一樣的模型壓縮指標上具有不同的優勢 
[15]



總結

• 語音自督導式特徵和傳統的語音特徵相比，其儲存的語音資訊，
更容易被下游任務模型給提出，這個特性反映在SUPERB的分數
上

• 和傳統語音特徵相比，語音自督導式模型的主要問題在於其龐大
的參數量和運算量，大幅地限制了其在低運算資源設備上的應用。
即使是如今最好的模型壓縮技術，壓縮率都仍然不夠解決這個問
題



實驗模擬程式碼連結

下面的程式碼能夠模擬這個投影片有提到的其中幾個實驗結果

• Property Neurons in Self-Supervised Speech Transformers這篇論文的實驗模
擬程式碼連結：https://github.com/nervjack2/PropertyNeurons

• Compressing transformer-based self-supervised models for speech processing
這篇論文的實驗模擬程式碼連結：https://github.com/nervjack2/Speech-
SSL-Compression

https://arxiv.org/abs/2409.05910
https://github.com/nervjack2/PropertyNeurons
https://arxiv.org/abs/2211.09949
https://github.com/nervjack2/Speech-SSL-Compression
https://github.com/nervjack2/Speech-SSL-Compression
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