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摘要

語音品質評估（Speech Quality Assessment）多年來，一直是語音處理（Speech

Processing）領域的重要課題。傳統上，經許多人聆聽後所獲得的平均主觀意見分

數（Mean Opinion Score）一直是語音品質評估的金科玉律，但由於需舉辦聆聽測

驗來獲取許多受測者對於待測語音訊號的主觀評分，因而必須耗費大量的人力

與時間。另一方面，確有多項基於模擬人類聽覺系統所發展而來的全參考客觀

語音品質評估方法（Full­reference Objective Speech Quality Assessment）被普遍使

用，並證實與平均主觀意見分數成高度相關。然而，由於這些方法中需要乾淨真

實的參考訊號作為待測訊號的比較對象，使得它們在無法取得參考訊號的情況下

無法使用。因此，開發一套無參考客觀語音品質評估方法（No­reference Objective

Speech Quality Assessment），也就是不須參考語音訊號，且與平均主觀意見分數

的評量結果呈現高度相關的語音品質評量技術，乃成為本研究的主題。

另一方面，近年自監督式學習（Self­supervised Learning）的預訓練（Pre­

trained）技術在語音處理領域上已經相當成熟，可以由大規模無標記語料庫中，

提取出隱含豐富資訊的特徵向量（Feature Vector）。這些特徵向量被證實能增進多

項語音處理任務的表現，如語音辨識、語者辨識、語音翻譯等；只是在無參考客

觀語音品質評估上的潛力還未被充分發掘。在本論文中，我們首先分析了自監督

式語音表徵用於無參考客觀語音品質評估上的可行性，在實驗中發現，自監督式

語音表徵中含有豐富的聲學（Acoustic）資訊及語言（Linguistic）內容的資訊，且

能區隔不同品質的語音訊號，說明其可能相當適合用於無參考語音品質評估。接
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著，我們基於上述結果，提出了一套全新的、基於 HuBERT表徵的深層（Deep）

無參考語音品質評估技術。實驗結果顯示，這套技術全面超越過去使用傳統語音

表徵的所有方法，並在不同語言上有更好的泛化能力。最後，我們也使用探測分

析（Probing Analysis）更深入理解影響模型表現的因素。

關鍵字：深度學習、自監督式語音表徵、語音處理、語音品質評估、無參考客觀
語音品質評估
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Abstract

Speech quality assessment is to evaluate the quality of audio, and it has been an

essential part of speech processing to measure the performance of a system for decades.

Conventionally, the mean opinion score (MOS) has been considered the ”golden standard”

for speech quality assessment, but such measurement involves a large number of human

listeners, making it costly and time­consuming. Full­reference objective speech quality

assessment approaches have thus been developed to simulate the auditory system of hu­

man beings and have been shown to have a high correlation with MOS. However, these

approaches require a clean reference signal for comparison with the test signal, limiting

their utility when such a signal is unavailable. Accordingly, there is a need to develop a

no­reference objective speech quality assessment method that correlates well with human

perception and does not require a reference signal, which is the main focus of this thesis.

On the other hand, self­supervised pre­trained models that enhance the utility of

large­scale unlabeled speech datasets have emerged in the research field of speech pro­

cessing. The self­supervised models can extract high­level, informative, and compact
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representation vectors from the raw audio inputs. The extracted representations have been

demonstrated beneficial for downstream tasks like speech recognition, speaker verifica­

tion, speech translation, and spoken language understanding. Nonetheless, the capability

of these self­supervised speech representations for speech quality assessment has yet to

be well addressed. In this thesis, we first conduct a preliminary analysis to investigate the

feasibility of adopting self­supervised speech representations for speech quality assess­

ment. The analysis results demonstrated that these representations contain rich acoustic

and linguistic information and can distinguish audio signals of different qualities, sug­

gesting their potential for evaluating speech quality. Accordingly, we proposed a novel,

deep no­reference objective speech quality assessment model based on the HuBERT fea­

ture. The experiment results showed that our model significantly outperforms the previous

state­of­the­art approaches and has better generalization ability across different languages.

Moreover, we also conducted several probing analyses to further understand the factors

that affect the model performance.

Keywords: DeepLearning, Speech Processing, Self­supervised SpeechRepresentation, Speech

Quality Assessment, No­reference Objective Speech Quality Assessment
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第一章 導論

1.1 研究動機

「語音」一直是人類個體之間互相溝通的重要方式。日常生活中，不論是買

東西、學習、抑或是進行科學研究，都免不了與人交談。此外，相比於文字，

語音傳達的資訊更為豐富，短短幾秒的聲音內便包含了說話的人想表達的內

容、語氣以及情緒。而語音處理（Speech Processing）領域的研究，則試圖開發

與語音相關的應用，以提升人們生活的便利性，例如蘋果公司所推出的 Siri、

Google的語音搜尋、會議記錄使用的語音逐字稿軟體、大眾運輸中以文句翻語音

（Text­to­speech）系統合成出的廣播內容、甚至到電話中聲音的傳遞，都屬於語音

處理領域的研究成果，足見其影響層面之廣。

在眾多的語音處理研究領域中，為了讓人們能聽到品質更好的語音，語音

品質評估（Speech Quality Assessment）——顧名思義指的是衡量語音品質好壞的

方法——一直是重要的研究主題之一。其中，平均主觀意見分數（Mean Opinion

Score）為最具代表性的語音品質評估方法。平均主觀意見分數主要透過聆聽測驗

（Listening Test）來評估語音訊號的品質，一群受試者在聆聽待測的語音訊號後，

根據語音品質好壞給出特定範圍內的評分，而所有受試者的分數平均即為該語音

訊號的平均主觀意見分數。由於平均主觀意見分數幾乎適用於各種場景中，且評

估結果也於人們的普遍喜好直接相關，傳統上經常將它做為語音品質評估的金科

玉律。然而，這個方法在實際應用層面上有相當大的缺點：收集多筆待測語音的
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評分結果的過程不可避免地需要為了舉辦聆聽測驗（Listening Test）耗費大量的時

間與精力，這大大降低了平均主觀意見分數的便利性，並且也嚴重地減緩實驗流

程推進的速度。

另一方面，確有多項基於模擬人類聽覺系統所發展而來的全參考客觀語音

品質評估方法（Full­reference Objective Speech Quality Assessment）被普遍使用，

這些方法根據不同使用情境設計，透過特定演算法分析乾淨真實的參考訊號

（Reference Signal）以及失真的待測訊號之間的差異，並將這些差異映射至某種指

標上，不僅能有效率地衡量待測訊號的品質，其評估結果也被證實與平均主觀意

見分數呈現高度相關。常見的全參考客觀語音品質評估方法包含：語音品質感

知評估（Perceptual Evaluation of Speech Quality，記為 PESQ） [1]、短時客觀可理

解性（Short­Time Objective Intelligibility，記為 STOI） [2]、以及梅爾倒頻譜距離

（Mel­cepstral Distance） [3]等。

然而，很多時候，事實上無法取得參考訊號—例如在文句翻語音與語音轉換

（Voice Conversion）任務時，想生成一段目標語者沒有說過的內容；或在通訊時，

接收端只收到失真的訊號—因而無法使用上述的全參考客觀語音品質評估方法。

為了在這些情況下也能夠準確且有效率的衡量語音品質的好壞，近年來有多個提

出基於深層學習（Deep Learning）的無參考客觀語音品質評估方法（No­reference

Objective Speech Quality Assessment）被提出 [4–8]，試圖讓模型從「資料」中學

習人類為語音品質進行評分時隱含的行為準則。這些方法僅需將待測訊號的梅

爾時頻譜（Mel­Spectrum）、深層時頻譜（Deep Spectrum）等語音表徵（Speech

Representation）輸入至深層類神經網路模型，即可一定程度地模擬待測訊號的主

觀評估結果（即其平均主觀意見分數）。不僅讓人們在語音品質評估方法上看見

了新的可能性，也使得深層無參考客觀語音品質評估模型成為一項重要的研究主

題。

另一方面，近年來，以自監督式學習（Self­supervised Learning）預訓練

2
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（Pre­trained）的模型在語音處理（Speech Processing）領域也已經取得了大量的關

注 [9–13]。這些模型可以從大量無標記語料中，習得語音資料內隱含的、與內容、

語者、情緒相關的複雜信息。而利用預訓練好的自監督式語音模型，我們可以從

原始的語音訊號中，抽取含有豐富信息的表徵向量，這些表徵被證實能增進多

個語音處理任務的表現，並超越單純使用監督式學習（Supervised Learning）的方

法，這些語音處理任務包含：語音辨識（Speech Recognition）、語者辨識（Speaker

Recognition）、口語理解（Spoken Language Understanding）及語音翻譯（Speech

Translation）等。

雖然自監督式學習之語音表徵在多個語音處理任務上被證實有良好的表

現，但其在無參考客觀語音品質評估上的潛力尚未被完整探討。我們猜測，在

其他任務上的好表現應該能夠複製到無參考客觀語音品質評估任務上。對此，

本論文首先利用多個分析實驗探討自監督式語音表徵在無參考客觀語音品質評

估任務上的可行性，並提出一套簡單但有效的深層類神經網路模型架構將自監

督式語音表徵用於無參考客觀語音品質評估。另外，本論文也設計了泛化能力

（Generalizability）實驗和探測分析（Probing Analysis）實驗進一步理解本論文提

出之模型在不同類型的資料集上的泛化能力以及影響模型表現的因素。

1.2 研究方向

本論文的主要研究方向為，將自監督式語音表徵用於無參考客觀語音品質評

估，來進一步提升深層無參考客觀語音品質評估模型的表現。研究方向主要包含：

• 設計多個實驗理解自監督式語音表徵中所含有的資訊種類，並透過降維分析

（Dimension Reduction Analysis）觀察自監督式學習預訓練的語音模型能否在

潛藏空間（Latent space）上區分不同品質的語音，以探討其在無參考客觀語

音品質評估的可行性。
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• 基於自監督式語音表徵，設計一套模型架構以將其用於無參考客觀語音品質

評估。並比較其與其他基於傳統語音表徵的無參考客觀語音品質評估模型的

表現。

• 探討本論文提出之模型在不同資料集之間的泛化能力。

• 利用探測分析實驗進一步理解影響模型表現的因素。

1.3 研究貢獻

本文的研究貢獻如下：

• 可行性分析實驗中發現自監督式語音表徵中同時含有「低層次（聲音強度、

音高）」以及「高層次（韻律、語意）」的資訊，而透過繪製二維投影散佈圖

（2­D Scatter Plot）以及標準相關分析（Canonical Correlation Analysis）則發

現不同品質語音的自監督式表徵在空間上明顯呈現不同分佈，說明自監督式

語音表徵在無參考客觀語音品質評估上的潛力。

• 根據可行性分析的結果，本論文基於 HuBERT [13]表徵，利用前饋式類神經

網路（Feed­forward Neural Network）、遞迴式類神經網路（Recurrent Neural

Network）及專注合計層（Attentive Pooling） [14]提出一套簡單但有效的模

型架構來執行無參考客觀語音品質評估，並在實驗中證實其表現超越過去使

用傳統語音表徵的方法。

• 探討本論文提出之模型在不同資料集之間的泛化能力，實驗顯示本論文提出

之模型在不同語言上的泛化能力相較過去的方法更強。

• 探測分析實驗發現模型對於高品質生成語音的預測準確度、相較於其他品質

的語音來得差，並藉此反思未來可能的研究方向。

4
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1.4 章節安排

本論文的章節安排如下：

• 第二章：介紹本論文相關的背景知識。

• 第三章：介紹基於深層學習的無參考客觀語音品質評估模型及相關技術。

• 第四章：探討自監督式語音表徵用於無參考客觀語音品質評估的可行性。

• 第五章：提出基於 HuBERT表徵的無參考客觀語音品質評估模型，並衡量

其表現。

• 第六章：本論文的結論與未來方向。

5
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第二章 背景知識

2.1 深層類神經網路

類神經網路（Neural Network）為一種數學模型，通常用來近似或估計現實問

題背後所隱含的複雜函式，其構想源自於生物的神經系統，期望藉由模仿人腦的

訊息處理方式，使電腦能夠解決現實生活中的應用問題，也就是所謂的「人工

智慧（Artificial Intelligence）」。類神經網路的基本單位為神經元（Neuron），最早

由麥氏（W. McCulloch）與皮氏（W. Pitts）於 1943年所提出 [15]，其基本構造如

圖 2.1所示。每個神經元可接收多個輸入訊號，經內部的數學運算後可以得到相對

應的輸出訊號。完整的數學表示如下：

y = σ(W T ·X + b) (2.1)

其中X 和 y分別為神經元的輸入和輸出、W 為神經元的權重參數（Weight）、b為

偏移量（Bias）、而 σ為激活函數（Activation Function）。

羅氏（F. Rosenblatt）基於上述的神經元，於 1958年提出感知器（Perceptron）

[16]，被視作最早的類神經網路之一。感知機為具有兩層全連接構造的網路，每

層含有若干個神經元。羅氏描述了感知機的數學定義與學習演算法，並展示其在

圖形識別（Pattern Recognition）上的潛力，在當時造成一大轟動，紐約時報甚至

給出了「一台將可以走路、說話、看、複製自己與檢視自己存在的電腦的誕生」

6
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這樣的標題，自此開啟了類神經網路的研究熱潮。

權重

輸入 輸出
偏移量

向量內積

神經元

Figure 2.1: 神經元構造示意圖

2.1.1 前饋式類神經網路

雖然感知器在當時引起類神經網路的研究熱潮，但它事實上有著非常致命的

缺陷。1969年，明氏（M. Minsky）與帕氏（S. Parpet）在他們的著作中指出感知

器的兩項關鍵問題，一是感知器無法處理非線性可分的問題（如預測 XOR運算

子的輸出）、二是當時的電腦運算能力無法負荷大型感知器所需的龐大運算量，

類神經網路的研究也因此進展緩慢。一直到魯氏（D. E. Rumelhart）與辛氏（G.

E. Hinton）將反向傳播演算法（Backpropagation） [17]應用在類神經網路的訓練

上 [18, 19]，使得具非線性激活函數的多層網路架構成為可能，第一個問題才得以

解決，也確立現今類神經網路的基本訓練方法。並且隨著電腦技術的發展，電腦

硬體逐漸可以負荷更深層的網路架構的訓練，而清氏（K. Kawaguchi）在 2000年

提出的多層感知器（Multi­layer Perceptron） [20]，則大致底定了現今深層前饋式

類神經網路（Feed­forward Neural Network）的完整架構。

現今常見的深層前饋式類神經網路的模型架構如圖 2.2所示，由多個全連接層

所構成，其中包含輸入層、大於一層的隱藏層、及輸出層。模型由輸入層接收訊
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號後，訊號經神經元進行計算，得到的輸出則作為下一層網路的輸入，透過此機

制的層層傳遞，最後得到相對應的輸出。

一般來說，深層類神經網路主要透過先前提到的反向傳播演算法 [18, 19]進

行訓練。給定一個任務及對應的訓練資料，我們首先將訓練資料輸入至模型，經

由層層傳遞後得到輸出，接著某目標函數（Objective Function）會根據模型的輸

出與該訓練資料的正確標記計算損失（Loss）L，並透過梯度下降法（gradient

descent）更新模型參數：

θt ← θt−1 − η
∂L
∂θt−1

(2.2)

其中 θt 為模型於時間點 t的參數、η 為學習率（Learning Rate），用來控制每一次

更新的步伐大小。此步驟通常會重複多次，使模型收斂至局部或全域最佳值。此

外，在模型的訓練過程中，通常會根據任務類型來選擇目標函數的種類。以分類

（Classification）任務來說，普遍使用交叉熵（Cross Entropy）作為目標函數：

LCE(y, f(x; θ)) =
∑

yilog(f(x; θ)i) (2.3)

其中 f(x; θ)為模型在參數為 θ對於輸入 x的輸出；而在迴歸（Regression）任務

中，則經常使用平均絕對誤差（Mean Absolute Error）及均方誤差（Mean Squared

Error）：

LMAE(y, f(x; θ)) =
∑
|y − f(x; θ)| (2.4)

LMSE(y, f(x; θ)) =
∑

(y − f(x; θ))2 (2.5)

時至今日，最單純的前饋式類神經網路已經較少被單獨使用，但其概念及訓練方

法仍深深影響後續各類神經網路的變形。
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隱藏層輸入層 輸出層

Figure 2.2: 深層前饋式類神經網路示意圖，每個圓圈代表一個神經元。

2.1.2 卷積式類神經網路

卷積式類神經網路（Convolutional Neural Network）為楊氏（Yann LeCun）於

1990年所提出 [21]，其中，卷積指的是影像處理領域中常用的矩陣卷積運算。卷

積式類神經網路主要由卷積層（Convolution Layer）、合計層（Pooling Layer）、及

全連接層（Fully­connected Layer）所構成。不同於前饋式類神經網路的全連接性

質，在卷積式類神經網路中，卷積層與池化層的神經元只會接收前一層輸出的

特定範圍內的訊號，這個範圍被稱為感受域（Receptive Field）。此外，卷積層與

合計層通常會串連使用，分別模仿人類視覺皮層（Visual Cortex）中的簡單細胞

（Simple Cell）與複雜細胞（Complex Cell）的功能。

我們以圖 2.3來說明卷積式類神經網路的實際運作方式，給定一輸入訊號，卷

積層首先使用不同的卷積矩陣（或稱為核心、Kernel）將其轉換為若干個特徵圖

（Feature Map），這些特徵圖的值代表著特定區域內的邊界或強度資訊。接著，合

計層會以特定模式抽取特徵圖中的數值作為輸出，此步驟是為了降低網路對於細

微輸入變化的敏感度，並簡化向量維度。最後，在經過多層的卷積與合計運算後，

全連接層會檢視最後一層的所有輸出，以得到整個網路的輸出。

卷積式類神經網路具有局部平移不變性（Shift­invariant property），可用來抽
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取訊號中不受空間或時間影響而改變的某些特徵，也因此被廣泛使用在影像辨

識 [22–24]及音素辨識（Phoneme Recognition）任務 [25]上。
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Figure 2.3: 卷積層與合計層運作示意圖

2.1.3 遞迴式類神經網路

遞迴式類神經網路 (Recurrent Neural Network)為喬式（M. I. Jordan）於 1986

年所提出 [26]，其特點在於，網路中的神經元會與自身連接形成循環，在每一次

運算過程中能夠參考先前的輸出以進行推論，這使得網路天生具有「記憶」的能

力。也因此，遞迴式類神經網路相當適合用來處理具先後順序的時間序列資料

（Time­series Data）。

遞迴式類神經網路的基本架構如圖 2.4所示。給定一筆具有 T個時間點的序列

x = [x1, x2, · · · , xT ]，將序列輸入至遞迴式類神經網路後，模型會依照先後順序推

論各個時間點對應的輸出。對於在時間點 t的輸入 xt，其對應的輸出 yt為：

yt = RNN(xt, ht−1; θ) (2.6)

其中，ht為隱藏層於時間點 t的輸出、θ為模型的參數。

由於其模型特性，遞迴式類神經網路自提出以來便被廣泛運用在序列至序列

（Sequence­to­sequence，輸入與輸出皆為序列）任務上，並衍伸出多種變形，以

解決序列至序列任務中常見的長序列問題，例如長短期記憶體（Long Short­term

Memroy）類神經網路單元及閥遞迴式類神經網路單元（Gated Recurrent Unit）
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等，皆為著名代表之一。而蘇氏（I. Sutskever）基於長短期記憶體與自編碼器

（Autoencoder），於 2014 年提出的模型架構，則被視為最經典的序列至序列模

型 [27]。其架構如圖 2.5所示，其中，編碼器與解碼器皆為長短期記憶體類神經網

路單元構成的遞迴式類神經網路。給定一序列資料，編碼器（Encoder）首先將資

料轉換為一固定長度的語境向量（Context Vector）。接著，在接收該語境向量作為

初始的隱藏狀態後，解碼器（Decoder）會根據前一個時間點的隱藏狀態及輸出，

依序推測各個時間點的輸出。

隱藏層

輸入層

輸出層

沿時間

展開

Figure 2.4: 遞迴式類神經網路架構示意圖

編碼器 解碼器

輸入序列

輸入序列

語境向量

Figure 2.5: 蘇氏（I. Sutskever）所提出的序列至序列模型架構示意圖。

2.1.4 專注機制

上述的架構在多個序列至序列任務表現上取得了重大的突破，然而，幾個明

顯的問題仍然存在：一、資料中的序列長度往往不盡相同，將所有序列皆投射到

固定長度的向量顯然違背直覺，尤其在長序列的狀況下，其資訊含量會被限制
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住。二、解碼器在推論每一個時間點的輸出時只能參考前一時間點的隱藏層狀態

（Hidden State），使得越早輸入的內容越容易失去影響力，也因此無法考慮全局的

資訊。

為了解決上述的問題，巴氏（D. Bahdanau）提出了一個構想：「那如果讓所有

的時間點都擁有自己的語境向量呢？」，也因此，專注機制（Attention Mechanism）

便誕生了 [28]。其作法如圖 2.6所示，與一般的遞迴式類神經網路的差異在於，解

碼器在解碼時會從編碼器的輸出「搜尋」特定資訊，而非僅依靠編碼器輸出的語

境向量。

詳細說明如下，給定一個有 T 個時間點的序列 x = [x1, x2, · · · , xT ]，編碼器

首先將序列轉換為一連串的隱藏狀態，其中，在時間點 t的編碼器輸出為：

ht = Enc(xt, ht−1) (2.7)

而在解碼階段時，不同於前述的序列至序列模型，這裡不單使用前一個時間點的

隱藏狀態作為解碼器的輸入，也同時在各個時間點計算其對應的語境向量：

ct =
∑
i

at,ihi (2.8)

其中，權重 ai,t是透過另一個對齊模組（Alignment Module）A計算得出：

at,i =
exp(et,i)∑
i exp(et,j)

(2.9)

et,i = A(st−1, hi) (2.10)

可以從上述看出語境向量其實是各個時間點編碼器輸出的加權平均，也就是說，

解碼器（這裡的解碼器包含前述的對齊模組）會自己學習如何針對前後文的關係，

找出哪個時間點的隱藏狀態對預測輸出是有幫助的；這也使得編碼器的負擔變小，

不再需要將整個序列的內容與資訊轉換成固定長度的語境向量。總結上述，對於
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在時間點 t的解碼器輸出變成：

yt = Dec(yt−1, st−1, ct) (2.11)

其中，st 為解碼器在時間 t的隱藏狀態。雖然專注機制與傳統的序列至序列模型

相比，需要另外計算各個時間點的語境向量，而造成計算量上升，但這樣的機制

被證實對於機器翻譯任務有非常大的幫助，並隨後也在多個序列至序列任務超越

前述的方法，其中包含語音辨識、語言模型等等。

編碼器 解碼器

Figure 2.6: 專注機制流程圖

轉換器式類神經網路

由於專注機制在多種序列至序列任務上取得了莫大的成功，瓦氏（A. Vaswani）

在 2017 年提出一個完全基於專注機制的網路架構——轉換器類神經網路

（Transformer） [29]。轉換器類神經網路的架構如圖 2.7所示，其中包含兩個模組：

轉換器編碼器（Transformer Encoder）及轉換器解碼器（Transformer Decoder）。轉

換器編碼器能將輸入序列轉換為一連串的隱藏表徵（Hidden Representation），其

角色相當於我們在上一小節所提到的語境向量。接著，轉換器解碼器會根據這些

隱藏表徵，依序計算每一個時間點的輸出，其中，轉換器解碼器在各個時間點的

輸入為前一時間點的輸出序列。
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轉換器編碼器為多層架構，每一層由一個多頭自專注（Multi­head Self­

attention Mechanism，見圖 2.8）模組及前饋式類神經網路所構成。對於具 T 個

時間點的輸入序列 x = [x1, x2, · · · , xT ]，多頭自專注模組會先將輸入序列經線性

轉換為三個矩陣，依序為詢（Query）Q ∈ RT×dk、鑰（Key）K ∈ RT×dk 以及值

（Value）V ∈ RT×dv，接著經由縮放點乘積專注（Scaled­dot Product Attention）模

組計算在某專注頭（Attention Head）的輸出：

Attention(Q′, K ′, V ′) = softmax(
Q′K ′T
√
dk

)V ′ (2.12)

(2.13)

其中 {Q′, K ′, V ′} = {QWQ, KWK , V W V }，而 softmax(·)為軟性最大化函數，定

義為：

softmax(ai) =
exp (ai)∑
j exp (aj)

(2.14)

最後，多頭自專注模組的輸出可透過串接多個專注頭輸出，再通過一個線性轉換

得出：

MultiHeadSelf(Q,K, V ) = Concat(headi)WO (2.15)

(2.16)

其中，在第 i個專注頭的輸出為：

headi = Attention(QWQ
i , KWK

i , V W V
i ) (2.17)

而 Concat(·)為向量串接，可以將不同專注頭的輸出合併為單一個矩陣；另一方

面，轉換器解碼器同樣具有多層架構，差別在於每一解碼器層除多頭自專注機制

外，還包含一多頭跨專注機制（Multi­head Cross­attention Mechanism，見圖 2.8）
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模組。多頭跨專注機制與巴氏的專注機制概念相同，唯一不同在於鑰與值是由轉

換器編碼器的輸出 z = [z1, z2, · · · , zT ]經線性轉換得出。

與巴氏的模型架構相比，單純使用專注機制與前饋式類神經網路的轉換器類

神經網路在實驗中被證實能夠更好地考慮輸入序列與輸出序列之間的全局資訊，

使得在序列至序列任務上的表現進一步地提昇；單純使用前饋式類神經網路也使

得模型在計算上更便於平行化，進而讓使用更大的訓練資料集成為可能。由於具

備多項優點，轉換器類神經網路自提出以來便迅速替代了基於專注機制的遞迴式

類神經網路架構，如今，轉換器類神經網路已然成為處理序列至序列任務的標

準作法。此外，多個基於轉換器類神經網路的預訓練模型也被提出，其中包含：

BERT [30]、GPT系列 [31, 32]、Wav2vec 2.0 [12]等等，這些模型被預訓練在大量

無標記的資料集上，而訓練好的模型在經過微調（Fine­tune）後，被證實能增進

下游任務（Downstream Task）的表現。

前饋式類神經網路

自專注機制

自專注機制

跨專注機制

前饋式類神經網路

輸入序列

回饋

輸入序列

編碼器層

解碼器層

Figure 2.7: 轉換器式類神經網路架構圖
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線性轉換 線性轉換 線性轉換

縮放點乘積專注機制

線性轉換 線性轉換 線性轉換

縮放點乘積專注機制

線性轉換 線性轉換 線性轉換

詢 鑰 值

縮放點乘積專注機制

串接

線性轉換

Figure 2.8: 多頭專注機制示意圖，根據鑰與值的來源可進一步分為多頭自專注與
多頭跨專注。

專注合計

除了運用在序列至序列模型以外，專注機制也被運用來抽取一連串隱藏表徵

的全局資訊，並降低其維度以方便計算。薩氏（P. Safari）首先在其著作提出

專注合計（Attention Pooling） [14]，透過計算一連串音框層級（frame­level）表

徵的加權平均，將這些表徵合併至語句層級（Utterance­level），以抽取輸入

語音的語者資訊。其詳細流程如下所述。給定一具 T 個時間點的表徵序列

H = [h1,h2, · · · ,hT ] ∈ RT×d，其合併後的表徵向量為：

h̄ = Softmax(WcH
T )H (2.18)

其中Wc ∈ Rd 為可訓練的矩陣。可以看出，上述式子與前述的縮放點乘積專注機

制相當類似，差別在於，在專注合計中，僅有詢（在這裡為Wc）是可以被訓練

的。雖然專注合計原先是設計來抽取語音表徵中的語者資訊，但在本論文的實驗

中，我們證明專注合計也能用來整合不同時間資訊對於語音品質的影響程度。
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2.2 語音表徵

在數位信號處理領域中，我們一般將信號以波形的形式儲存。然而，波形含

有的信息太過豐富，單從訊號在每個時間點的能量強弱無法輕易地抽取語音訊號

中含有的音素（Phoneme）、音高（Pitch）、及韻律（Prosody）等信息。也因此，

在分析時通常會利用短時距傅立葉變換（Short­time Fourier Transform）將波形轉

換為時頻譜（Spectrogram），讓訊號有更好的可解釋性。此外，前人更分析人類聽

覺感知能力與聲音頻率成份之間的關係，發現人耳對於低頻聲音的變化相對於高

頻更加敏感，並根據這項結果提出梅爾刻度（Mel­scale），定義為人耳對於等距音

高變化的感知程度。而將時頻譜的頻率轉換為梅爾刻度，即為梅爾時頻譜（Mel

Spectrogram），相較於時頻譜，更貼近各頻率區段對於人耳來說的重要程度，至

今仍是相當常用的語音表徵之一。

另外，梅爾倒頻譜係數（Mel­frequency Cepstrum Coefficient）也是常見的語

音表徵之一，梅爾倒頻譜係數可以透過對梅爾時頻譜做離散餘弦變換（Discrete

Cosine Transform），並抽取其低維度的係數得到。與梅爾時頻譜相比，梅爾倒頻

譜係數的值之間的相關性較低，在降低維度的同時又能精確地保留語音訊息中的

重要資訊，也因此更適合用於早期語音辨識經常使用的高斯混合模型（Gaussian

Mixture Model），是為語音表徵工程中的集大成之作。然而，近年來，隨著深層學

習的崛起，人們發現相對於高度精緻化的梅爾倒頻譜係數，使用含有更多信息的

梅爾時頻譜在多個任務上有較好的表現。

2.2.1 監督式學習之語音表徵

除了上述以聲學知識與表徵工程建構出的語音表徵外，我們也可以先利用監

督式學習將模型訓練於特定任務上，而訓練好的模型的輸出則可被作為一種語音

表徵。舉例來說，音素後驗機率（Phonetic Posteriorgram）即是透過訓練好的音素
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辨識模型，抽取出輸入語音各時間點的音素（Phoneme）的機率分佈；而深層時頻

譜（Deep Spectrum）則是將梅爾時頻譜作為輸入，利用訓練好的深層影像辨識模

型抽取特定層的隱藏狀態。這些表徵首先被發現能使用在語音轉換 [33, 34]、語音

分類 [35]等語音處理任務上，而近幾年，這些表徵也被證實能夠增進深層無參考

客觀語音品質評估模型（請見 2.5.2小節以及第 3章）的表現 [36]。

2.2.2 自監督式學習之語音表徵

近年來，由於可利用的無標記語料的大量出現，自監督式預訓練模型

（Self­supervised Pre­trained Model）在語音處理領域上獲得了大量的關注。自監督

式學習主要透過給定特定部分的資料，讓模型預測資料的另一部分 [37]，並藉此

學習該種類資料隱含的內部結構。相較於監督式學習，這種方法大大減輕了人工

標記資料的負擔。而透過自監督式學習預訓練的語音模型（以下簡稱自監督式語

音模型），可以從原始的語音訊號中，抽取隱含豐富信息的表徵向量，這些表徵被

證實能增進多個語音處理任務的表現，其中包含：語音辨識、語者辨識及語音翻

譯等 [38]。

常見的自監督式語音模型主要可以透過使用的目標函數分為兩大類，其

中包含：遮罩聲學模型 (Masked Acoustic Modeling) 及對比式學習 (Constrastive

Learning)。以下將分別為這兩個種類進行詳細的介紹：

遮罩聲學模型

遮罩聲學模型是受到自然語言處理中的遮罩語言模型（Masked LanguageModeling）

所啟發，其概念如圖 2.9所示，藉由隨機屏蔽訊號中的某一部份，讓模型學習如

何從其他未受屏蔽的部分「預測」未知的資訊。舉例來說，Mockingjay [9]以梅

爾時頻譜作為輸入，並屏蔽特定時間比例的音框，迫使模型還原原本的梅爾時

頻譜。而 TERA [11]則以此為基礎，將輸入改為 fMLLR（Feature Space Maximum

Likelihood Linear Regression），並額外加入頻率維度上的屏蔽，進一步提升模型的
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表現；另一方面，HuBERT [13]將遮罩運用在潛在空間上（Latent Space），並以輸

入訊號的 MFCC分群（Cluster）作為目標，讓模型學習利用其他時間點的表徵，

預測受屏蔽時間點應屬於哪個分群。

遮罩聲學模型

遮罩

Figure 2.9: 遮罩聲學模型示意圖

對比式學習

雖然基於遮罩聲學模型的自監督式語音模型在多個下游任務上有不錯的表現，然

而，由於語音訊號的連續性，讓模型在預測受屏蔽部分時有相當大的不確定性

（Uncertainty） [37]，傾向於預測所有看似合理的輸出的平均，進而限制模型的能

力。對此，有另一種方法則透過比較不同類別資料之間的相同之處與相異之處

來學習，被稱為對比式學習（Contrastive Learning），其基本概念如圖 2.10所示。

以影像處理領域的對比式學習為例，在訓練過程中，給定的輸入影像會經由不

同的資料增強方法（Data Augmentation）進行變換，這些變換後的圖片被稱作正

採樣（Positive Sample），而資料集中的其他影像及對應的變換結果則被稱為負採

樣（Negative Sample），模型必須學習在輸出的潛藏空間上拉近正採樣之間的距

離，並同時加大與負採樣之間的距離。相似的學習方法也可以用在預訓練自監督

語音模型上，例如，最早使用對比式學習的對比預測編碼（Contrastive Predictive

Coding，記為 CPC） [10]即透過在前一時間點的輸出表徵預測編碼器未來的輸

出，讓模型理解表徵中的哪些信息是有幫助的。另一方面，wav2vec 2.0 [12]則在
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潛藏空間上屏蔽部分的時間點，讓模型學習利用其他時間點的信息，從一群採樣

中正確選出受屏蔽時間對應的表徵。

對比式學習模型

輸入 正採樣 負採樣 負採樣

靠近 遠離

Figure 2.10: 對比式學習模型示意圖

如同前面所述，自監督式語音模型所抽取的語音表徵已被證實能增進多個語

音處理任務的表現，而在本論文中，透過實驗結果，我們發現自監督式學習之語

音表徵也可以用在無參考客觀語音品質評估任務上。

2.3 語音品質評估

語音品質評估（Speech Quality Assessment），顧名思義指的是衡量語音品質好

壞的方法，在語音處理領域中一直是重要的研究主題之一。為了讓人們在生活中

聽到品質更好的語音，我們利用不同的語音品質評估方法來衡量所開發的語音生

成（Speech Synthesis）系統、語音增強（Speech Enhancement）系統、以及通訊傳

輸媒介的好壞。整體而言，目前常用的語音品質評估方法可以分為兩大類：主觀

評估方法以及客觀評估方法。以下將分別針對兩者進行詳細的說明。
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2.3.1 主觀語音品質評估方法

主觀語音品質評估方法主要透過人類聽覺系統的主觀偏好來衡量語音品質的

好壞，為目前所有語音品質評估方法的標竿。常見的主觀語音品質評估方法有

A/B測試（A/B Preference Test）、平均主觀意見分數（Mean Opinion Score）等等。

其中，平均主觀意見分數為最常使用、也最具代表性的主觀評估方法。其定義為

所有受試者「在一個預先定義的範圍內，對所分配訊號品質表現的意見」的算術

平均數，詳細流程如圖 2.11所示。具體來說，給定待測的語音訊號，該段語音會

隨機分配給該次聆聽測驗中的多個受測者，而這些受測者會在聆聽完該段語音後

一般常用絕對類別評分（Absolute Category Rating）來表示這個範圍（如圖 2.12所

示），其中 1表示最低感知品質，5表示最高感知品質。而將多個受試者的評分結

果取平均後，即可得到該段語音的平均主觀意見分數。

平均主觀意見分數的優點在於它並不受限於待測的語音種類，幾乎可以使用

於各種場景，且其評量結果與人們的普遍喜好直接相關，從可信度（Reliability）

上來看是最理想的語音品質評估方法。此外，透過平均主觀意見分數的評量結果

我們也可以量化不同待測訊號或系統之間的表現差距，以便於比較。

待測語音 受試者

評分

評分

評分

2

4

3

主觀意見分數

平均 3

平均主觀意見分數

Figure 2.11: 平均主觀意見分數流程圖。
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極差 差 普通 好 極好

1 2 3 4 5
標籤

評分

Figure 2.12: 絕對類別評分（Absolute Category Rating）。

2.3.2 客觀語音品質評估方法

雖然主觀評估方法可以提供高可信度的評估結果，然而，評估過程中需收

集多個受試者的聆聽測驗結果，使得這些方法在實際應用時相當沒有效率。對

此，有多個研究者試圖利用特定演算法來量化語音品質的好壞，即是所謂的客

觀語音品質評估方法。理想上來看，完美的客觀評估方法需要整合語音訊號中

「低層次（聲音強度、音高）」以及「高層次（韻律、語意）」的資訊，並且預測

的結果需要盡可能接近主觀的評估結果 [39]。而依照所需要的訊號來源，我們可

以將可將客觀評估方法進一步細分為全參考（Full­reference）評估方法與無參考

（No­reference）評估方法，基本概念如圖 2.13所示。

無參考
客觀評估方法

待測訊號

參考訊號

全參考
客觀評估方法

品質分數

Figure 2.13: 客觀語音品質評估方法概念圖。
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全參考客觀評估方法

全參考客觀語音品質評估方法在所有的語音品質評估方法的分類中，為最常使用

的一種。這類方法主要透過分析真實乾淨的參考訊號與失真的待測訊號之間的差

異，並將這些差異映射到某種指標上，以衡量待測訊號的品質好壞。時至今日，

已有多種全參考客觀語音品質評估方法被提出，這些方法根據不同使用情境設

計，針對不同種類的語音失真提供客觀的品質指摽。

舉例來說，在衡量通訊網路的品質時，經常使用語音品質感知評估

（Perceptual Evaluation of Speech Quality）來檢測特定種類的失真——例如，封包

丟失（Packet loss）、編解碼器（codec）造成的損失、延遲、中斷等等——所造

成的影響程度，語音品質感知評估主要透過在分析待測訊號與參考訊號在時間

維度和頻率維度上的差異性，並根據其差異性計算對應的品質分數；此外，短

時客觀可理解性（Short­Time Objective Intelligibility）則借助短時距傅立葉變換來

衡量待測語音內容的可理解程度；另一方面，對於語音生成任務，例如文句翻

語音（Text­to­Speech）及語音轉換上，則經常使用梅爾倒頻譜距離（Mel­cepstral

Distance）來計算生成語音與目標間的差異。

全參考客觀語音品質評估方法的優點在於計算速度相對較快，且被證實與主

觀的評估結果呈現高度相關，可信度相當高。然而，由於其評估過程中需要清晰

的原始輸入訊號作為參考，使得這類方法的使用範圍天生就受到限制。

無參考客觀評估方法

當我們需要即時的語音品質評估結果（意即我們無法使用主觀評估方法），但又無

法取得參考訊號時（例如，在文句翻語音與語音轉換任務時，想生成一段目標語

者沒有說過的內容；或在通訊時，接收端只收到失真的訊號），無參考的客觀語音

品質評估方法便是我們最理想的選擇。無參考客觀語音品質評估方法，顧名思義，

我們只需要待測的語音訊號即可預測主觀的品質評估結果。直觀上來看，我們可

以透過語音增強技術生成人工的（artifact）參考訊號，並套用前一小節所述的全
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參考客觀語音品質評估方法來達成目的；此外，有些方法則是建構在人類的發聲

系統與聽覺感知系統的特性上，例如，ITU­T建議 P.563 [40]首先藉由對口腔管

（vocal tract）發聲系統的建模識別語音訊號中的失真種類，接著評估各種失真所造

成的影響，最後利用這些因素的影響程度預測語音的品質分數量化成品質分數。

這些無參考客觀語音品質評估方法，與前述的全參考客觀語音品質評估方法

相同，具有計算速度快的優點，此外，不需參考訊號的特性也使得這類方法在使

用上具有更大的可能性。然而，傳統的無參考客觀語音品質評估方法在評估的可

信度上遠遠落後於其他種類的方法，在某些使用情境下的表現相當糟糕，也因此

未被廣泛地使用於現今的語音品質評估的場合中。近年來，有多個研究試圖利用

深層學習開發與人類主觀偏好高度相關的無參考客觀語音品質評估方法，我們將

在下個章節介紹。

2.4 本章總結

本章依序介紹了深層類神經網路、語音表徵及各種語音品質評估方法的基本

概念，在接下來的章節中將繼續介紹基於深層學習的無參考客觀語音品質評估方

法，並也將探討自監督語音表徵的各種性質及其是否適用於無參考客觀語音品質

評估。
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第三章 基於深層學習的無參考客觀語
音品質評估

3.1 簡介

在各個種類的語音品質評估方法中，無參考客觀語音品質評估方法（No­

reference Objective Speech Quality Assessment）的特點在於，評量過程中無需使用

乾淨真實的參考訊號（Reference Signal）作為對照，單單只需分析待測訊號即可

預測主觀的品質評估結果。然而，受限於技術發展，傳統的無參考客觀語音品質

方法在特定情境以外的評估準確度與可信度相當糟糕，遠不如全參考客觀語音品

質評估方法（Full­reference Objective Speech Quality Assessment）。近年來，隨著深

層學習（Deep Learning）的崛起，有多項研究試圖讓機器從「資料」中學習人類

為語音品質進行評分時隱含的行為準則，來模擬主觀的評估結果 [5, 6, 41–47]。這

些方法多半以平均主觀意見分數（Mean Opinion Score）作為模型的預測目標，並

被證實與平均主觀意見分數的評估結果有高度的相關性，使人們在語音品質評估

方法的發展上看見了新的可能。以下將會介紹深層無參考客觀語音品質評估模型

的基本架構與相關技術。

25

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202300029


doi:10.6342/NTU202300029

3.2 模型架構

正如我們在 2.3.2小節所說，理想的客觀評估方法為了近似人類聽覺系統評估

時的偏好，需要能夠整合語音訊號中「低層次」的資訊以及「高層次」的資訊。

其中，低層次的資訊包含聲音的強度、音高等等；而高層次的資訊則包含韻律、

語義、語法等等。也因此，如何抽取並分析這些資訊便是深層無參考客觀語音品

質評估模型的技術重點。常見的深層無參考客觀語音品質評估模型由一個特徵提

取模組（Feature Extractor）、一個時間建模模組（Temporal Modeling Module）以及

預測模組（Predictor）構成，並以待測訊號的梅爾時頻圖（Mel­spectrogram）作為

輸入。模型示意圖請參見圖 3.1：

特徵提取
模組

時間建模
模組

預測模組 品質分數

待測訊號

Figure 3.1: 基本的深層無參考客觀語音品質評估模型示意圖

其中，特徵提取模組在接收待測訊號後，會將各音框轉換成一連串的隱藏表

徵（Hidden Representations），這些表徵中含有較低層次的語音資訊。接著，時間

建模模組，通常由遞迴式類神經網路（Recurrent Neural Network）構成，會對不同

時間點的表徵進行建模，從而得到與時間相關（time­dependent）資訊的隱藏表徵，

這個步驟使得模型得以抽取語音中與品質相關的資訊，並處理不同時間之間的相

依關係。以現實例子做說明，人們在衡量語音品質好壞時，很大一部分會依賴語

音的語調變化來協助判斷；此外，對於人類的喜好來說，在話語中出現的噪音明

顯比無聲的片段中出現的噪音更為惱人。顯而易見的是，這些資訊無法直接從訊

號中取得，若不對低層次的語音資訊進行時間建模，模型將無法準確衡量這些因
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素所帶來的影響。最後，預測模組則需要學習辨認高品質語音與低品質語音經過

時間建模模組輸出的表徵的差異，並將這些表徵映射為音框層級（frame­level）的

品質分數，並透過平均合計（Mean Pooling）預測語句層級（utterance­level）的

主觀評估結果（即其平均主觀意見分數）。在訓練時，模型通常透過最小化預測

分數與實際分數之間的平均絕對誤差（Mean Absolute Error）或均方誤差（Mean

Squared Error）進行學習：

θ = argmin
θ

1

S

∑
S

(ys − F (s; θ))2 (3.1)

θ = argmin
θ

1

S

∑
S

|ys − F (s; θ)| (3.2)

其中，F (s; θ)及 ys分別代表第 s個語音訊號的預測分數及實際的平均主觀意見分

數、θ為模型參數、資料集中的語音總數為 S。

3.3 相關技術

3.3.1 聆聽者相關網路

由於平均主觀意見分數在實施時相對較費時，也因此，目前現存的公開資

料集數量較少，且大多數資料集的規模並不大，可能會使得模型的表現受到限

制。也因此，如何完整利用資料集中提供的資訊便是一件重要的課題。冷氏（Y.

Leng）首先提出聆聽者相關網路（Listener Dependent Network） [5]，其基本概念

如圖 3.2所示。在上述模型架構的基礎上，透過額外使用的網路預測特定聆聽者對

於待測語句的主觀意見分數（Opinion Score）。具體來說，假設我們將某筆語音交

由 5位受試者評分，並得到 5筆主觀意見分數 {2, 3, 4, 4, 3}，則其平均主觀意見分

數為 3.2分。在聆聽者相關網路的訓練中，除了以平均主觀意見分數作為預測目

標，也會額外使用各個不同受試者（聆聽者）的評分分佈。這套方法使得模型能

夠學習考慮聆聽測驗中各受試者的評分偏好差異，也同時增加可用於訓練的資料
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量，進而提升模型表現。而黃氏（W.C. Huang）則進一步引入平均聆聽者（Mean

Listener） [6]，藉由對資料集中所有聆聽者的評分偏好的平均進行建模，以解決

冷氏的模型中，推論階段（Inference time）無法使用聆聽者相依網路所造成的不

匹配（mismatch）問題。

深層無參考
語音品質評估模型

聆聽者相關網路

聆聽者編號

主觀意見分數

平均主觀
意見分數 偏差值

損失函數

Figure 3.2: 聆聽者相依網路示意圖

3.3.2 轉移學習

如上一小節所述，目前現存的平均主觀意見分數資料集的規模較小，除了語

料數量不足的問題外，其涵蓋的語音內容通常豐富度（variation）也較低，若單純

將模型從頭訓練（Train­from­scratch）於這些資料集上，可能造成特徵提取模組

無法完整抽取語音訊號中的低層次資訊，而時間建模模組也無法對不同時間的相

依關係進行準確的建模。除此之外，模型也容易發生過度貼合（Overfitting）的

現象，進而降低模型的表現與泛化能力（Generalizability）。有多個研究試圖透過
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轉移學習（Transfer Learning）解決上述問題：例如，索氏（M. Soni）與拉氏（A.

Ragano）分別基於自編碼器（Autoencoder）以及深層分群演算法（Deep­clustering

Algorithm），利用大量無標記語料來預訓練模型中的特徵提取模組 [41, 42]，使抽

取的表徵隱含的資訊更為豐富；而米氏（G. Mittag）則額外收集了大量語料的全

參考客觀評估結果，將整個模型預訓練在客觀品質分數的預測任務上 [43]。這些

方法被證實能更好的初始化（Initialize）無參考客觀語音品質評估模型，進而提升

表現。

3.3.3 專注機制

近年來，由於專注機制不停地在多項序列至序列任務——例如，語音辨

識（Speech Recognition）、機器翻譯（Machine Translation）、語言模型（Language

Model）——上攻城掠地，有數項研究也試圖將專注機制運用在深層無參考客觀

語音品質評估模型上。曾氏（W.C. Tseng）首先利用專注合計（Attention Pooling，

見2.1.4小節）來學習隱含表徵到品質分數的映射 [44]，並得以解決原先使用平均

合計的預測模組無法處理的時近效應（Recency Effect，為心理學名詞，指在多種

刺激一次出現時，印象的形成主要取決於後來出現的刺激）；而米氏（G. Mittag）

則進一步使用基於專注機制的遞迴式類神經網路 [45]，使得模型進行時間序列上

的建模時能考慮更多的全局資訊。

3.3.4 多任務學習

多任務學習（Multi­task Learning），又稱為多目標學習，指的是將多個相關任

務放在一起學習的機器學習方法，其概念在於透過多個任務學習共享表徵（shared

representation），提高模型的泛化能力，並同時避免模型收斂於局部最佳解（local

optimum），其概念如圖 3.3所示。在基於深層學習的無參考客觀語音品質評估模

型的研究中，我們可以透過同時預測待測語音的雜訊強度（Noiseness）、語調豐
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富程度（Colorization）、不連續性（Discontinuity）及響度（Loudness） [45]，或基

於最小可感知差（Just­noticeable difference）及評分的一致與否設計多個損失函數

來訓練模型 [46]，不僅可以提升模型表現，還可以透過其預測結果解釋不同面向

的好壞所帶來的影響。此外，也有研究借助偽裝檢測（spoofing detection）讓模

型學習辨別自然語音與生成語音的差異，使模型更能專注在決策邊界（decision

boundary）附近的樣本，進而提升模型在預測自然語音的品質的準確度 [47]。

深層無參考
語音品質評估模型

平均主觀

意見分數雜訊強度 偽裝檢測 偽裝分類語調豐富度

不連續性 響度 最小可覺差 評分一致性

Figure 3.3: 基於多任務學習的深層無參考客觀語音品質評估模型模型

3.4 本章總結

在本章節中，我們首先簡介基於深層學習的無參考客觀語音品質評估。接著

描述基本的無參考客觀語音品質評估模型架構，其由特徵提取模組、時間建模模

組及預測模組所構成。最後我們介紹近年研究中所使用的相關技術，其中包含，

聆聽者相關網路、轉移學習、專注機制及多任務學習。
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第四章 自監督式語音表徵用於無參考
客觀語音品質評估之可行性分

析

4.1 簡介

在前章節介紹了許多基於深層學習的無參考客觀語音品質評估（No­reference

Objective Speech Quality Assessment）方法，這些方法被證實能一定程度地學習人

類為語音品質進行評分時隱含的行為準則，而其預測結果也與主觀的評估結果呈

現高度相關。然而，我們也可以從這些相關技術的介紹中看出，目前基於深層學

習的無參考客觀語音品質評估方法所面臨的最大的瓶頸：高品質的平均主觀意見

分數（Mean Opinion Score）資料集語料數量較少，豐富程度也不足，造成模型的

表現與泛化能力受到限制。

另一方面，近年來，由於可利用的無標記語料大量出現，自監督式預訓

練模型（Self­supervised Pre­trained Model）在語音處理領域上獲得了大量的關

注。自監督式學習主要透過給定特定部分的資料，讓模型預測資料的另一部

分 [37]，並藉此學習該種類資料隱含的內部結構。而透過自監督式學習預訓

練的語音模型（以下簡稱自監督式語音模型），可以從原始的語音訊號中，

抽取隱含豐富信息的表徵向量（即自監督式語音表徵，Self­supervised Speech
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Representation），這些表徵被證實能增進多個語音處理任務的表現，並超越過去單

純使用監督式學習的方法，其中包含：語音辨識（Speech Recognition）、語者辨識

（Speaker Identification）、語音理解（Spoken Language Understanding）及語音翻譯

（Speech­to­speech Translation）等等。

雖然自監督式語音表徵在多個語音處理任務上被證實有良好的表現，但其仍

未被運用於無參考客觀語音品質評估之應用上。我們合理地猜測，在其他語音處

理任務上的成功有機會能夠複製到無參考客觀語音品質評估任務上。然而，顯而

易見的是，自監督式語音模型在預訓練時並沒有看過不同品質的語音，且其預訓

練目標也與預測語音品質毫無關聯。為了探討自監督式語音表徵應用於無參考客

觀語音品質評估的可行性，在本章的內容中，我們試圖透過回答三個不同面向的

問題去發掘其潛力：

• 首先，我們知道，人們在為語音訊號評分時，很自然地會先感知到響度

（Loudness）、音高（Pitch）、語調（Prosody）等聲學（Acoustic）資訊 [48, 49]，

並得以檢視訊號中是否有突發性的雜訊（Explosive Noise）、不合理的中斷、

或是走音等影響品質的因素。我們同樣希望自監督式表徵中具有相同的資

訊，因此第一個問題為「自監督式語音表徵中是否含有聲學相關的資訊」。

• 除了上述因素以外，語音訊號的「內容」是否清晰可辨，是否易於理解，對

於語音訊號的品質也相當重要。若一段語音訊號中的內容模糊不清，則人們

傾向於認為這段語音的品質較差。因此，我們期望得知「自監督式語音表徵

中是否含有與語言內容相關的資訊」。

• 自監督式語音模型在預訓練過程中並沒有看過不同品質的語音，且其預訓練

目標也與預測語音品質毫無關聯。那麼，我們想知道「自監督式語音表徵是

否會受到語音品質的影響」，倘若自監督式語音模型對於不同品質的語音，

其抽取的表徵之間有明顯的不同，則代表這些表徵中可能含有與語音品質相

關的資訊。
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在本章中，我們首先設計兩套實驗來檢視自監督式語音表徵中是否聲學以及語言

內容的資訊。接著，我們利用降維分析（Dimension Reduction Analysis）觀察不同

品質語音的自監督式表徵在潛藏空間（latent space）上的分布狀況；最後，我們透

過標準相關分析（Canonical Correlation Analysis）來分析自監督式語音表徵所含的

資訊與語音品質分數的相關性。

此外，在現實生活中，無參考客觀語音品質評估的使用對象大致上包含了文

句翻語音（Text­to­speech）系統和語音轉換系統（Voice Conversion）的生成語音、

以及通訊傳輸造成的失真語音，而人們在為兩者評分時往往會參考不同的面向。

舉例來說，對於生成語音，通常著重於衡量訊號聽起來是否「真實」，也就是所謂

的自然度（Naturalness），而自然度可能受到訊號當中的機械音（Robotization）、

語調影響；另一方面，對於通訊傳輸過程中造成的語音失真來說，則會著重於衡

量訊號聽起來是否「清楚」，也就是所謂的可理解性（Intelligibility），訊號中的內

容是否清晰可辨、背景中是否有噪音、傳輸過程中的中斷、抖動都會影響最終的

評估結果。此外，人們對於這兩者聽起來的感受也明顯有所不同，生成語音的語

調通常較為平淡。有鑑於這些不同之處，本章在探討自監督式語音表徵應用於無

參考客觀語音品質評估的可行性時涵蓋了文句翻語音系統和語音轉換系統的生成

語音、以及通訊傳輸造成的失真語音，以確保實驗在大多數的使用情境下都具有

代表性。

4.2 資料集

本段將介紹實驗所使用到的資料集，其相關資訊與之後會使用的縮寫皆在表 4.1。

若未特別說明，各平均主觀意見分數資料集中的評分範圍皆遵從 2.3.1小節中提及

的絕對類別評分（Absolute Category Rating）。

• Voice Conversion Challenge聆聽測驗資料集：Voice Conversion Challenge聆
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聽測驗資料集中的語料收集自各年份的 The Voice Conversion Challenge語音

轉換競賽。資料集中除了包含各參賽系統的生成語音外，也涵蓋原先競賽中

提供給參賽者的自然語音。每一筆語音都對應到若干個聆聽者依照自然度

（Naturalness）給出的主觀意見分數（Opinion Score），以及最終的平均主觀

意見分數（Mean Opinion Score）。

• Blizzard Challenge聆聽測驗資料集：Blizzard Challenge聆聽測驗資料集中的

語料收集自各年份的 The Blizzard Challenge for TTS文句翻語音競賽。資料

集中除了包含各參賽系統的生成語音外，也涵蓋原先競賽中提供給參賽者的

自然語音。每一筆語音都對應到一筆依照自然度評量的平均主觀意見分數。

• BVCC資料集 [50]：BVCC資料集為英文多語者的資料集，其語料收集自

多個年度的 Voice Conversion Challenge聆聽測驗資料集 [51–55]及 Blizzard

Challenge 聆聽測驗資料集 [56–61] 收集而成1，此外，資料集中也收集了

ESPNet語音工具包 [62]中的多個文句翻語音系統的生成語音。所有的語料

經過統一的聆聽測驗，並依照其自然度進行評分，確保不同年度語料的品質

分數的可比較性。此外，各聆聽者的主觀意見分數也被囊括在內。總語料數

量為 7106筆，音檔的原始取樣率為 16000赫茲。在所有的實驗中，我們依

照官方的建議將資料集分成語料數量為 4974、1066、1066的三個子集。

• NISQA資料集 [45]：NISQA資料集為多語言多語者的資料集，其中包含多

個通訊傳輸可能造成的品質損失（編解碼器、封包丟失、背景噪音）及即

時通訊軟體錄製（手機、Skype、Zoom、WhatsApp）的失真語音訊號。每一

筆語音除了對應的品質分數外，也根據其噪度（Noiseness）、語調豐富程度

（Colorization）、不連續（Discontinuity）及響度（Loudness）做範圍為 1­100

的評分。資料集中共有 2個訓練子集、2個開發子集及 3個測試子集。

• LibriSpeech [63]：LibriSpeech為英文多語者的資料集，其語料收集自 Lib­
1BVCC 中使用的 Voice Conversion Challenge 年份為西元 2016、2018 及 2020 年，而 Blizzard

Challenge則為西元 2008至 2011年、2013年及 2016年
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riVox所提供之有聲書，並有對應的文字標註。資料集被分為訓練集、驗證

集與測試集，分別涵蓋了 2338、73及 73位語者。而此三個集根據語音的

清晰程度，再被分為乾淨集與其他集。其中，960小時的乾淨訓練集又更

進一步劃分為 360小時及 100小時的兩個子集。音檔的原始取樣率為 16000

赫茲。LibriSpeech 被廣泛用在語音辨識（Speech Recognition）、音素辨識

（Phoneme Recognition）與預訓練自監督式語音模型上。

• Libri­Light [64]：Libri­Light為英文多語者的資料集，此資料集從 LibriVox

所提供之有聲書收集了大量無標註語料（超過 6000小時），以及 10小時的

文字標註語料，音檔的原始取樣率為 16000赫茲。Libri­Light被廣泛用在預

訓練自監督式語音模型上。

• TIMIT資料集：TIMIT為英文多語者的資料集，其語料收集自 630位語者

的麥克風錄音。總語料數為 6300 筆，音檔的原始取樣率為 16000 赫茲。

TIMIT被廣泛用在語音辨識、音素辨識任務上。
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Table 4.1: 本論文中所使用的資料集。

資料集名稱 縮寫 總語料/時數 語料來源 取樣率

Voice Conversion Challenge
2020聆聽資料集

VCC2020 20658 語音轉換 24000

Blizzard Challenge
2013聆聽資料集

BC2013 24196 文句翻語音 44100

BVCC資料集 BVCC 7106
語音轉換、

文句翻語音
16000

NISQA­SIM
訓練與開發子集

NISQA­SIM 12500 模擬通訊失真 48000

NISQA­LIVE
訓練與開發子集

NISQA­LIVE 1220 即時通訊錄製 48000

NISQA­FOR
測試子集

NISQA­FOR 240
模擬通訊失真、

即時通訊錄製
48000

NISQA­P501
測試子集

NISQA­P501 240
模擬通訊失真、

即時通訊錄製
48000

NISQA­LIVETALK
測試子集

NISQA­LIVETALK 240 即時通訊錄製 48000

LibriSpeech訓練子集 LS­960 960小時 LibriVox有聲書 16000

LibriLight LL­60k 6000+小時 LibriVox有聲書 16000

TIMIT資料集 TIMIT 6300 麥克風錄音 16000
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4.3 使用之自監督學習語音表徵

在本章的實驗中，我們使用了四種不同的自監督式語音表徵，其中包含：

Wav2Vec 2.0、HuBERT、TERA及 CPC，以下將針對各個模型做更詳細的介紹。

• Wav2Vec 2.0使用官方提供的預訓練模型2，其模型架構包含 7層的卷積式類

神經網路及 12層的轉換器編碼器。模型的輸出維度為 768。在預訓練過程

中，模型透過從一群採樣中正確判別屏蔽時間的表徵進行對比式學習。目標

函數為 InfoNCE，預訓練資料集為 LibriSpeech的所有訓練子集。

• HuBERT使用官方提供的預訓練模型3，其模型架構包含 7層的卷積式類神

經網路及 12層的轉換器編碼器。模型的輸出維度為 768。在預訓練過程中，

模型會在潛在空間上屏蔽部分的時間點，並透過預測屏蔽時間點的語音表徵

分群進行遮罩聲學建模。預訓練在 LibriSpeech的所有訓練子集上。

• TERA使用官方提供的預訓練模型4，其模型架構包含 3層的轉換器編碼器。

模型的輸出維度為 768。在預訓練過程中，輸入語音訊號的 fMLLR（Feature

space Maximum Likelihood Linear Regression）會被施以時間及頻率維度上的

屏蔽，而模型透過還原屏蔽部分進行遮罩聲學建模。其預訓練資料集為

LibriSpeech的所有訓練子集。

• 對比預測編碼（Contrastive Predictive Coding，記為 CPC）使用官方提供的

預訓練模型5，其模型架構包含 5層的卷積類神經網路加上 1層長短期記

憶（Long Short­Term Memory）類神經網路。模型的輸出維度為 256。在預

訓練過程中，模型透過預測未來時間的表徵進行對比式學習。其目標函數為

InfoNCE，而預訓練資料集為 Libri­Light中所有的語料。

2https://github.com/pytorch/fairseq/tree/main/examples/wav2vec
3https://github.com/pytorch/fairseq/tree/main/examples/hubert
4https://github.com/s3prl/s3prl
5https://github.com/facebookresearch/CPC_audio
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4.4 自監督式語音表徵中的聲學資訊實驗

在第一個實驗中，我們透過將自監督式語音表徵還原回對數梅爾時頻譜（Log

Mel­Spectrogram），試圖檢視自監督式語音表徵中是否含有響度、音高、語調等聲

學上的資訊。原因在於人們在為語音訊號評分時，會透過感知這些資訊，來辨別

訊號中影響品質的因素。而我們可以透過分析對數梅爾時頻譜來得到這些資訊。

因此，若我們能利用簡單的線性轉換，將自監督式語音表徵還原回對數梅爾時頻

譜，則這些表徵中較可能含有聲學上的資訊。

4.4.1 實驗設置

實驗被進行在 TIMIT資料集上。我們將輸入語音降低採樣至 16000赫茲後經

由自監督式語音模型得到音框層級（frame­level）的表徵序列，再訓練一層前饋式

類神經網路（即單純線性轉換）將其還原回 80維的對數梅爾時頻譜。訓練目標

為最小化輸出與實際對數梅爾時頻譜間的平均絕對誤差（Mean Absolute Error）。

模型訓練透過 Adam最佳化器，批次大小訂為 16，學習率為 0.0002，一共訓練 50

期。每訓練一期我們就將模型測試在開發子集和測試子集上，最後呈現的為開發

子集表現最好的存取點（checkpoint）在測試子集上的結果。

4.4.2 實驗結果

實驗結果列在表 4.2。表中左列所呈現的數字為預測結果與實際的對數梅爾

時頻譜的平均絕對誤差，越低則表現越好。從結果中可以觀察出，所有自監督式

語音表徵皆可以透過單純的線性轉換，一定程度的還原原始的對數梅爾時頻譜，

說明自監督式語音表徵中的確含有聲學上的語音資訊。此外，我們還可以發現，

基於遮罩聲學模型（Mask Acoustic Modeling）預訓練的表徵（HuBERT、TERA），

其表現普遍好於基於對比式學習的表徵（Wav2vec 2.0、CPC）。
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Table 4.2: 自監督式語音表徵用於還原 80維的對數梅爾時頻譜。

模型 平均絕對誤差

Wav2Vec 2.0 0.272

HuBERT 0.262

TERA 0.044

CPC 0.328

4.5 自監督式語音表徵中的語言內容資訊實驗

在第二個實驗中，我們透過將自監督式語音表徵用於音素辨識（Phoneme

Recognition）任務，試圖檢視這些表徵中是否含有與語言內容相關的資訊，以及

這些資訊是否貼近人類的語言系統。原因在於人們在為語音訊號評分時，除了考

慮聲學上的資訊，其語音內容是否清晰可辨也大大地影響了訊號的品質。我們希

望自監督式語音表徵中也同樣含有與語言內容相關的資訊，以用於無參考客觀語

音品質評估。

4.5.1 實驗設置

實驗被進行在 LibriSpeech的 100小時乾淨訓練子集上。我們將輸入語音降低

採樣至 16000赫茲後經由自監督式語音模型得到音框層級的表徵序列，再訓練一

層前饋式類神經網路預測各音框對應的音素。訓練目標為最小化輸出與實際標記

間的交叉熵（Cross Entropy）。模型訓練透過 Adam最佳化器，批次大小訂為 32，

學習率為 0.0002，一共訓練 500000次迭代。每更新 10000次我們就將模型測試在

LibriSpeech乾淨開發子集和乾淨測試子集上，最後呈現的結果為開發子集表現最

好的存取點在測試子集上的錯誤率（Error rate），越低則表現越好。
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4.5.2 實驗結果

實驗結果列在表 4.3。表中的數字為在測試子集上的音素錯誤率（Phoneme

Error Rate），代表預測結果中有多少百分比的音素預測錯誤，越低則表現越好。

而為了衡量表現，我們另外訓練一個以對數梅爾時頻譜作為輸入的模型當作比較

基準。從表中可以觀察出，所有自監督式語音表徵在音素辨識上的結果明顯好於

對數梅爾時頻譜，說明自監督式語音表徵中與內容相關的資訊含量相當豐富。其

中，Wav2vec 2.0與 HuBERT最為貼近人類所能理解的抽象層面（音素）。

Table 4.3: 自監督式語音表徵用於音素辨識。

模型 錯誤率（%）

Wav2Vec 2.0 5.74

HuBERT 5.41

TERA 49.17

CPC 42.54

對數梅爾時頻譜 82.07

4.6 降維分析實驗

從前面兩個實驗中我們可以看出，自監督式語音表徵中含有豐富的聲學資訊

與語言內容資訊，顯示對於無參考客觀語音品質評估來說，使用自監督式語音表

徵是相當合理的選擇。接下來，我們將更深入地發掘自監督式語音表徵用於無參

考客觀語音品質評估的潛力。首先，我們知道，自監督式語音模型在預訓練過程

中並沒有看過不同品質的語音，且其預訓練目標也與預測語音品質毫無關聯。然

而，我們不知道的是，預訓練好的自監督式語音表徵是否會受到輸入語音的品質

影響呢？直觀上來看，若自監督式語音模型針對高品質與低品質的語音，其抽取
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的表徵與傳統表徵相比，在空間上的分佈具有明顯的差異，則代表模型在抽取表

徵的過程中會受到語音品質的影響，而這些表徵也較可能含有品質相關的資訊。

基於上述，在本小節中我們利用降維分析觀察語音品質的好壞，是否影響其自監

督式表徵在潛藏空間上的分佈狀況。

4.6.1 實驗設置

基於 4.1節所述，本實驗會分別進行在文句翻語音系統的生成語音、語音

轉換系統的生成語音、以及通訊傳輸造成的失真語音上，使用的資料集包含了

VCC2020、BC2013、以及 NISQA的所有子集6。而使用的自監督式語音模型包含

了Wav2Vec 2.0、HuBERT、TERA以及 CPC。

我們分別從這三個資料集中收集若干筆高品質、中間品質、以及低品質的

語音。語音輸入首先會被降低採樣率至 16000赫茲，並經由自監督式語音模型

抽取音框層級的表徵序列。接著，音框層級的表徵序列會經由平均合計（Mean

Pooling）轉換為語句層級（utterance­level）表徵。最後，我們利用利用 t­SNE演

算法（t­Stochastic Nearest Neighbor Algorithm）將高維度的表徵向量投影至二維空

間，並繪製其散佈圖（scatter plot）。此外，為了進行比較，實驗中還使用了各資

料集中的自然語音作為對照。

4.6.2 實驗結果

我們首先觀察在語音轉換系統的生成語音（VCC2020）上的結果。不同品

質語音的詳細資料列於表 4.4，而其自監督式表徵在二維空間上的分布情形如

圖 4.1所示。
6值得注意的是，雖然 BVCC資料集中已經包含文句翻語音和語音轉換系統的生成語音，然

而，我們經初步研究發現文句翻語音和語音轉換的生成語音的自監督式表徵具有明顯的差異性，
若使用 BVCC資料集進行降維分析，其結果可能會同時受到上述的差異性以及語音品質兩項變因
所影響
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從圖中可以看出，對於所有的自監督式語音模型，低品質生成語音（紅色點）

的表徵與其他語音明顯形成不同的分群（Cluster）；此外，根據自然語音（綠色

點）、高品質生成語音（黃色點）及中間品質生成語音（藍色點）的分布關係可以

發現，Wav2Vec 2.0、TERA及 CPC對於高品質生成語音輸出的表徵明顯在空間上

更接近自然語音的分佈，說明這些模型可以進一步的區分高品質語音與中間品質

語音。而在文句翻語音系統的生成語音（BC2013，請見 4.5和圖 4.2）以及通訊傳

輸的失真語音（NISQA，請見 4.6和圖 4.3）上，我們也可以觀察到類似的現象。

整體而言，我們可以得出結論，無論對於生成語音及失真語音，自監督式語

音模型在抽取表徵時皆會受到輸入語音品質的影響，造成不同品質語音的表徵在

空間上呈現不同分佈。我們認為，其背後的原因在於自監督式語音模型在預訓練

過程中僅看過高品質的自然語音，使其在面對較低品質的語音訊號時，所抽取的

表徵中的結構性知識（structural knowledge）有所缺失，進而造成上述的現象。從

另一個角度來看，這個現象也進一步地顯示自監督式語音表徵中的確含有與語音

品質相關的資訊，而透過分析這些表徵的分佈方式，我們可能可以利用這些資訊

來衡量語音的品質好壞。
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Table 4.4: VCC2020資料集（語音轉換）中用於繪製二維投影散布圖的語音資訊。

生成系統 總語音數量 平均主觀意見分數

自然語音 來源語者、目標語者 130 4.8

高品質生成語音 T01、T13 160 4.5

中間生成語音 T24、T12 160 3.0

低品質生成語音 T14、T26 160 1.5

(a) Wav2Vec 2.0 (b) HuBERT

(c) TERA (d) CPC

Figure 4.1: 自監督式語音表徵（Wav2Vec 2.0、HuBERT、TERA、CPC）於
VCC2020 資料集（語音轉換）的二維投影散布圖。其中，綠色點代表自然語
音，黃色點代表高品質生成語音，藍色點中間生成語音，而紅色點則代表低品質
生成語音。
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Table 4.5: BC2013資料集（文句翻語音）中用於繪製二維投影散布圖的語音資訊。

生成系統 總語音數量 平均主觀意見分數

自然語音 目標語音 100 4.8

高品質生成語音 M 100 3.9

中間生成語音 C 100 2.9

低品質生成語音 P 100 1.2

(a) Wav2Vec 2.0 (b) HuBERT

(c) TERA (d) CPC

Figure 4.2: 自監督式語音表徵（Wav2Vec 2.0、HuBERT、TERA、CPC）於 BC2013
資料集（文句翻語音）的二維投影散布圖。其中，綠色點代表自然語音，黃色點
代表高品質生成語音，藍色點中間生成語音，而紅色點則代表低品質生成語音。
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Table 4.6: NISQA資料集（通訊傳輸的失真語音）中用於繪製二維投影散布圖的語
音資訊。在 NISQA資料集中，自然語音並沒有相對應的評分。

總語音數量 平均主觀分數

自然語音 100 –

高品質生成語音 100 5.0

中間生成語音 100 3.0

低品質生成語音 100 1.0

(a) Wav2Vec 2.0 (b) HuBERT

(c) TERA (d) CPC

Figure 4.3: 自監督式語音表徵（Wav2Vec 2.0、HuBERT、TERA、CPC）於 NISQA
資料集（通訊傳輸的失真語音）的二維投影散布圖。其中，綠色代表自然語音，
黃色、藍色、紅色則分別代表品質最好、最靠近中位數及最差的 100筆失真語音。
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4.7 標準相關分析實驗

從降維分析實驗的結果中，我們可以看出自監督式語音表徵中的確含有與品

質相關的資訊，而不同品質之間的語音在空間上也呈現不同分佈。然而，我們並

不清楚這些資訊與人類主觀認定的品質好壞之間具有多大的關聯性。在本小節中，

我們使用標準相關分析（Canonical Correlation Analysis）進一步分析自監督式語音

表徵中所含的資訊與主觀評估結果（即平均主觀意見分數）之間的相關程度。

標準相關分析為一種多變量統計的分析方法。給定兩組隨機變數向量，標準

相關分析可以找出使得隨機變數向量之間的線性相關係數（Pearson’s ρ）最大的兩

組線性組合，也因此通常用來分析兩組隨機變數向量的相關性。直觀上來看，給

定輸入語音的自監督語音表徵及平均主觀意見分數，若經標準相關分析計算出兩

者間的相關程度越高，則代表自監督式語音表徵中所含有的資訊與語音品質好壞

的關聯性越大，而自監督式語音模型在抽取表徵時的行為也更可能囊括了人類聽

覺系統隱含的評分方式。

4.7.1 實驗設置

本實驗分別進行在 BVCC 資料集和 NISQA 資料集上。首先，我們收集了

BVCC訓練子集、NISQA的兩個訓練子集（NISQA­SIM和 NISQA­LIVE）中的語

料，語音輸入首先會被降低採樣率至 16000赫茲，並經由自監督式語音模型抽取

音框層級的表徵序列。接著，音框層級的表徵序列會經由平均合計轉換為語句

層級表徵。接著，標準相關分析會找出語句表徵與對應的平均主觀意見分數的

線性映射。我們使用 Pyrcca套件7來實作標準相關分析，我們在 [0.1, 10]範圍內找

出使線性相關程度最大的正規化係數（Regularization Coefficient）。最後，我們分

別將表現最好的線性映射矩陣套用在 BVCC測試子集和 NISQA的兩個測試子集
7https://github.com/gallantlab/pyrcca
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（NISQA­FOR和 NISQA­P501）中的語料的語句層級表徵上，並計算各語句線性

映射後的結果與對應的平均主觀意見分數的線性相關程度，數值越高則代表相關

程度越大。

4.7.2 實驗結果

標準相關分析的結果如表 4.7所示。表中的數字代表自監督式語音表徵與平

均主觀意見分數的線性相關程度。首先，從 BVCC測試子集的結果可以看出，

各自監督式語音表徵與平均主觀意見分數呈現高度相關（皆大於 0.7），其中以

Wav2Vec 2.0、HuBERT、以及 TERA的表徵表現最佳；而在兩個 NISQA的測試子

集上，也同樣可以發現所有的自監督式語音表徵都與品質分數呈現高度正相關，

其中以Wav2Vec 2.0與 HuBERT的表徵有最大的相關性。也因此，我們認為自監

督式語音表徵中所含有的資訊與語音品質好壞具有很大的關連性，透過分析這些

表徵中所含的資訊，我們可以為輸入語音進行品質上的排序，且其結果與人類的

評分喜好呈現高度相關。此外，這樣的現象也暗示自監督式語音模型在抽取表徵

時的行為，無論在生成語音或是失真語音上，與人類為這些語音評分時所考慮的

面向有相似之處。

Table 4.7: 利用標準相關分析計算出不同自監督式語音表徵與平均主觀意見分數間
的線性相關程度。

BVCC測試子集 NISQA­FOR NISQA­P501

Wav2Vec 2.0 0.750 0.788 0.760

HuBERT 0.752 0.721 0.821

TERA 0.757 0.736 0.798

CPC 0.700 0.745 0.779
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4.8 本章結論

在本章中，我們著重於探討自監督式語音表徵於無參考客觀語音品質評估的

可行性。我們首先設計兩個實驗，證明自監督式語音表徵中含有豐富的聲學資訊

與語言內容資訊，其表現明顯好於實驗中的比較基準。接著，我們進一步深究自

監督式語音表徵用於無參考客觀語音品質評估的潛力，我們使用二維投影散布圖

觀察不同品質語音的自監督式表徵在空間上的分布狀況，並利用標準相關分析了

解自監督式語音表徵中的資訊與語音品質好壞的關聯性。從這兩項實驗我們得知，

自監督式語音模型對於不同品質的語音所輸出的表徵在空間具有不同分佈，且其

含有的資訊與平均主觀意見分數具有高度的相關性。整體而言，我們可以得出結

論，自監督式語音表徵對於無參考客觀語音品質評估之應用是相當理想的輸入表

徵選擇。而透過總結所有的實驗結果，我們認為 HuBERT具有最大的潛力。
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第五章 基於自監督式語音表徵的無參
考客觀語音品質評估模型

5.1 簡介

在上一章中，我們探討了自監督式語音表徵在無參考客觀語音品質評估上的

可行性，而透過實驗結果我們得知，自監督式語音表徵相當適合用於無參考客觀

語音品質評估之應用，其中以 HuBERT具有最大的潛力。有鑑於此，在本章中我

們提出一套全新、基於 HuBERT表徵的深層無參考客觀語音品質評估模型1，我們

將 HuBERT表徵作為模型的輸入，期望透過預訓練過程中學習到的隱含的結構性

知識（structural knowledge）、以及自監督式表徵中的豐富資訊含量，進一步提升

深層無參考客觀語音品質評估模型的預測表現（也就是評估結果的可信度）以及

泛化能力（Generalizability）。

而在實驗環節中，我們利用多個指標量化比較語音品質評估的表現，結果證

實其表現優於當前表現最好的深層監督式無參考客觀語音品質評估模型 LDNet [6]

以及 NISQAv2 [45]。此外，透過比較模型在不同語言的資料集上的表現，我們也

證實使用自監督式語音表徵有助於提升無參考客觀語音品質評估模型的泛化能

力。最後，我們使用探測分析（Probing Analysis）深入理解模型的行為，了解影

響模型表現的因素，以提供未來可能的研究方向。

1基於作者發表於於 InterSpeech 2021的論文 [44]
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在本章內容中，將依序介紹本論文提出之模型架構、訓練方法、以及下列四

項實驗的結果與分析：

• 與其他深層無參考客觀語音品質評估模型之比較實驗。

• 模型在不同語言上的泛化能力實驗。

• 模型面對不同類型的語料時，表現的可轉移性（Transferability）實驗。

• 不同品質的語音對模型表現的影響。

5.2 資料集

本章實驗所使用到的資料集，其相關資訊已在第 4章中介紹，此處不在詳述。

• Blizzard Challenge聆聽測驗資料集。

• BVCC資料集。

• NISQA資料集。

5.3 本論文提出之方法

5.3.1 模型架構

本論文中提出的深層無參考客觀語音品質評估模型包含了一個時間建模模組

（Temporal Modeling Module）、一個專注合計模組（Attention Pooling Module）、以

及範圍限幅（range clipping）。這個模型與過去方法最大的差異在於，單純使用自

監督式語音表徵作為模型的輸入，期望透過自監督式語音表徵中豐富的聲學以及

語言內容資訊，減輕時間建模模組的負擔，並進一步提升模型的表現與泛化能

力。模型示意圖請見圖 5.1。
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輸入的語音訊號 s首先會經由 HuBERT抽取一連串的自監督式表徵序列：

HuBERT(s) = [h1,h2, · · · ,hT ] (5.1)

其中，T 為序列的總長度，而 hi ∈ Rd 為音框層級（frame­level）的自監督式表徵

向量。接著，這些表徵向量會經由時間建模模組轉換為一連串的品質表徵序列：

TemporalModelingModule(h1,h2, · · · ,hT ) = [q1,q2, · · · ,qT ] (5.2)

其中，qi ∈ Rm 為音框層級的品質表徵向量。具體而言，時間建模模組會從自監

督式語音表徵中分離出對語音品質有影響的資訊，並整合這些資訊之間與時間相

關（time­dependent）的關係。以語音中突然發生的中斷（Interrupt）為例，人們對

於話語當中發生的中斷以及句子之間的中斷的感受明顯有所不同；另一方面，語

調（prosody）上的變化也無法單從一個音框中的資訊得知，若不考慮不同時間點

的資訊之間的交互關係，則無法進一步衡量這些因素的影響程度。而在抽取品質

表徵序列後，專注合計模組會評估不同時間點的品質表徵對於整句語音訊號品質

的影響程度，並利用加權平均（weighted­sum）以計算語句層級（utterance­level）

的品質表徵，並透過線性轉換得到語句層級的品質分數 Q：

AttentionPoolingModule(q1,q2, · · · ,qT ) = Q (5.3)

我們不直接取音框層級的品質表徵的平均的原因在於各時間的影響程度明顯不

同，單純取平均明顯不符合人類評分時的行為模式。最後，由於我們並沒有對品

質分數的輸出範圍進行限制，可能會得到不合常理的評估結果（例如­1分），因此

我們額外使用範圍限幅來得到最後的平均主觀分數預測結果 ŷ：

RangeClipping(Q) = ŷ ∈ [1, 5] (5.4)

接下來我們將逐一講解各模組的內部細節。
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HuBERT

專注合計模組

範圍限幅

輸入訊號

音框層級表徵

品質表徵

品質分數

平均主觀意見分數

時間建模模組

Figure 5.1: 基於 HuBERT表徵的深層無參考客觀語音品質評估模型
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時間建模模組

時間建模模組由一層雙向長短期記憶體（Bi­directional Long Short­term Memory，

記為 Bi­LSTM）類神經網路、一層前饋式類神經網路（Feed­forward Neural

Network）以及線性整流單元（Rectified Linear Unit，記為 ReLU）組成，其示意圖

請見圖 5.2a。其中，Bi­LSTM的隱藏層維度設為 256，而輸出維度為 2×256=512。

前饋式類神經網路的輸出維度為 256，我們透過初步實驗發現經由前饋式類神經

網路降低品質表徵的維度能提升模型的表現。

專注合計模組

專注合計模組由專注合計（Attention Pooling，請見第 2.1.4小節）以及一層前饋式

類神經網路組成，其示意圖請見圖 5.2b。時間建模模組輸出的品質表徵序列會先

經由專注合計計算各時間點的權重，並透過加權平均得到語句層級的品質表徵向

量，而前饋式類神經網路（即線性轉換）會將語句層級的品質表徵映射至語句層

級的品質分數。

Bi-LSTM

前饋式類神經網路層

HuBERT表徵

品質表徵

(a)時間建模模組

專注合計

前饋式類神經網路層

品質表徵

品質分數

(b)專注合計模組

Figure 5.2: 時間建模模組與專注合計模組的詳細架構圖。
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範圍限幅

範圍限幅為品質分數到絕對類別評分（Absolute Category Rating）範圍內的非線性

映射，其計算方式為：

ŷ = 2× tanh(Q) + 3 (5.5)

其中，tanh為雙曲正切（Hyperbolic Tangent）函數、Q為專注合計模組輸出的品

質分數、而 ŷ為模型的預測結果。可以看出，範圍限幅的輸出範圍在 1到 5之間。

而在我們先前的研究中，範圍限幅也被發現能提升模型的表現。

5.3.2 訓練方法

模型的實作與訓練皆透過 Python語言的 PyTorch套件。在資料的預處理上，

語音輸入會被降低採樣率至 16000赫茲。我們以 S3PRL工具包2來抽取自監督式

語音表徵與訓練無參考客觀語音品質評估模型。模型透過最小化為預測分數與實

際分數之間的平均絕對誤差（Mean Absolute Error）進行訓練：

θ = argmin
θ

1

S

∑
S

|ys − F (s; θ)| (5.6)

其中，F (s; θ)及 ys 分別代表第 s個語音訊號的預測分數及實際的平均主觀意見

分數、θ為模型參數、資料集中的語音總數為 S。訓練時使用了 Adam最佳化器，

β1 = 0.9、β2 = 0.999，初始的學習率設為 0，之後 1000次迭代中會逐漸提升至最

大值，並在達到高峰後以線性逐步遞減回 0，其中，最大值設為 0.0001。批次大

小設為 16，一共訓練 50期，每一期訓練結束後會利用開發子集衡量模型表現，

而其中與開發子集間的平均絕對誤差最小的存取點會用於後續的結果討論。

2https://github.com/s3prl/s3prl
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5.4 基準方法

本章實驗中，比較表現時所用的基準方法，其中包含 LDNet [6] 以及

NISQAv2 [45]，兩者分別為目前 BVCC資料集（生成語音）以及 NISQA資料集

（通訊傳輸的失真語音）上表現最好的模型。

5.4.1 LDNet

該模型使用編碼器­解碼器（Encoder­Decoder）架構，並基於3.3.1小節所提到

的聆聽者相關網路進行變形，其中包含由特徵提取模組構成的編碼器、時間建模

模組與預測模組構成的解碼器、以及一個額外的平均網路（Mean Net）。模型接收

語音訊號的時頻譜（Spectrogram）作為輸入後，先經由編碼器抽取音框層級的表

徵，這些表徵會與特定的聆聽者嵌入（listner­embedding）串接，並經由解碼器預

測該聆聽者的主觀意見分數。此外，編碼器的輸出也會經由平均網路預測該段語

音的平均主觀意見分數。值得注意的是，在模型訓練中會額外引入一個「平均聆

聽者（Mean Listener）」，透過對資料集中所有聆聽者偏好的平均進行建模，使得

模型在推論階段時能充分利用解碼器的能力。LDNet為目前在 BVCC資料集上的

表現最好的模型。本論文的實驗中使用官方提供的預訓練模型3。其中，編碼器為

16層的MobileNetV3卷積式類神經網路 [65]、解碼器包含一層雙向長短期記憶體

類神經網路及兩層前饋式類神經網路、平均網路為兩層前饋式類神經網路。

5.4.2 NISQAv2

該模型包含特徵提取模組、時間建模模組以及預測模組。其特點在於模型中

使用專注機制取代一般的類神經網路。其中，特徵提取模組為 6層的卷積式類

神經網路，時間建模模組為 2層的轉換器編碼器層（Transformer Encoder），而預
3https://github.com/unilight/LDNet/tree/main/exp/Pretrained­LDNet­ML­2337
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測模組則為一個專注合計層和一層前饋式類神經網路構成。NISQAv2為目前在

NISQA資料集上的表現最好的模型。本論文的實驗中使用官方提供的實作程式4。

訓練時參考官方的配置，批次大小（batch size）設為 40、學習率（Learning rate）

設為 0.001、並使用 NISQA­SIM及 NISQA­LIVE訓練子集中的平均主觀意見分數

訓練 500期（epoch），而在每一期訓練結束後會利用開發子集衡量模型表現，並

挑選其中表現最好的存取點（checkpoint）。

5.5 評量方法

在本章的實驗中，我們使用四個指標計算模型預測與主觀評估結果之間的誤差與

相關程度，以量化模型的表現，其中均方誤差的值越小代表表現越好，而其他三

個相關係數指標則是值越大代表表現越好。

• 均方誤差（Mean Squared Error，記為MSE）：用來衡量兩變數間的誤差。

• 皮爾森動差相關係數（Pearson’s r，記為 LCC） [66]：又稱線性相關係數，

用來衡量模型兩變數間線性相依的相關程度。其範圍為 [−1, 1]，其中，1代

表完全正相關。由於 LCC假設變數間為線性關係，使其在某些情況下無法

正確衡量兩變數間的相關程度。

• 斯皮爾曼等級相關係數（Spearman’s ρ，記為 SRCC） [67]：與 LCC相對，

SRCC被用來衡量兩變數間的非線性相依的相關程度，其範圍為 [−1, 1]，其

中，1代表完全正相關。相較於 LCC可以衡量更多類型的相關性。

• 肯德爾等級相關係數（Kendall’s τ，記為 KTAU） [68]：用來衡量兩變數間

次序大小的相關性，當兩變數間的次序完全相同時，其值為 1，其與 SRCC

的差異在於其對資料中的離群值較不敏感。

4https://github.com/gabrielmittag/NISQA
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5.6 與其他無參考客觀語音品質評估模型之比較實驗

首先，我們將本論文提出之模型與當前表現最佳的深層無參考客觀語音品質

評估模型進行比較。而誠如 4.1節中所言，在現實生活中，無參考客觀語音品質評

估的使用對象大致上包含了文句翻語音系統和語音轉換系統的生成語音、以及通

訊傳輸造成的失真語音。為了證實我們的模型在這兩大使用情境下皆能準確地預

測主觀的語音評估結果，我們分別使用 BVCC資料集以及 NISQA資料集訓練本

論文提出之模型。並將訓練好的兩個模型分別與 BVCC資料集上表現最好的模型

——LDNet——以及 NISQA資料集上表現最好的模型——NISQAv2——進行比較。

5.6.1 實驗結果

圖 5.3呈現了本論文提出之模型在 BVCC測試子集上的預測表現。圖中的數

字代表模型的預測結果和實際的平均主觀意見分數以不同評量指標計算出的量化

數值。其中，MSE的數值對應到圖左側「均方誤差」的刻度，而其餘三項相關係

數指標（LCC、SRCC、KTAU）則對應到圖右側「相關程度」的刻度。此外，在

BVCC資料集中，由於我們可以得知各筆語音來自哪個語音生成系統，除了語句

層級的預測表現外，系統層級（system­level）的預測表現也會一同被比較（某系

統的平均主觀意見分數為該系統的所有生成語音的平均主觀意見分數的平均）。從

圖中可以看出，本論文提出之模型無論是在語句層級或系統層級，其預測結果相

較於 LDNet有著更小的誤差（MSE），且進步幅度超過 25%。此外，在其餘三項

相關係數指標的衡量上，我們的模型的預測結果明顯與平均主觀意見分數有更高

的相關程度。這些結果顯示我們的模型在預測生成語音的主觀評估結果時的準確

度與可信度明顯優於 LDNet，並也暗示縱使自監督式語音模型在預訓練過程中即

使沒看過任何生成語音，其表徵中所隱含的豐富資訊仍使其在預測生成語音的主

觀評估結果時，相較於傳統表徵更具有優勢。
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Figure 5.3: 本篇方法在 BVCC資料集（生成語音）上的語句層級和系統層級表現
之比較。其中，MSE的數值對應到圖左側「均方誤差」的刻度，而其餘三項相關
係數指標（LCC、SRCC、KTAU）則對應到圖右側「相關程度」的刻度。
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接著，圖 5.4則呈現了本論文提出之模型在 NISQA的兩個測試子集上的預測

表現。首先，在 NISQA­FOR測試子集上，我們可以看出，本論文提出之模型雖

在所有指標上皆略優於 NISQAv2，但綜觀來看其表現屬於同個級別。然而，在

NISQA­P501測試子集上，可以發現我們的模型無論是在預測結果的誤差或是相

關程度指標的衡量上，皆明顯地比 NISQAv2有著更好的表現，其中，在MSE上

約有 10%的進步，而 LCC以及 SRCC兩項指標更是大於 0.9，說明在預測通訊傳

輸的語音品質時，自監督式語音表徵比起傳統語音表徵是更好的選擇。此外，由

於 NISQAv2在模型中使用多個基於專注機制的模組，這裡的實驗結果也可以說明

我們的模型的好表現並不歸因於其中的專注合計，而來自於自監督式語音表徵中

所隱含的豐富資訊。

整體而言，透過上述實驗結果我們可以合理地認為：由於自監督式語音表徵

中含有豐富的聲學資訊和語言內容資訊，且不同品質的語音所抽取的表徵其中隱

含的結構性知識與表徵分布方式也有明顯的不同，這些特質使其被運用於無參考

客觀語音品質評估之應用時，相較於傳統語音表徵更具有優勢。而本論文中提出

的基於 HuBERT表徵的深層無參考客觀語音品質評估模型，其預測平均主觀意見

分數的評估結果的表現全面超越過去使用傳統表徵的所有方法。
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Figure 5.4: 本篇方法在 NISQA資料集（通訊傳輸的失真語音）上的表現比較。其
中，MSE 的數值對應到圖左側「均方誤差」的刻度，而其餘三項相關係數指標
（LCC、SRCC、KTAU）則對應到圖右側「相關程度」的刻度。
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5.7 對於不同語言的泛化能力實驗

當我們開發深層無參考客觀語音品質評估方法時，不僅期望模型在訓練資料

集中的特定語言的語料上得到好的表現，我們還需要考量到，在實際應用層面

上，使用者仍可能使用其他語言的語料作為待測訊號。也因此，我們將會希望模

型在面對不同語言的語料時，也同樣具有良好的預測能力。在本實驗中，我們試

圖檢視本論文提出之方法在面對不同語言的語料時的表現，也就是所謂的泛化能

力，並與過去的方法進行比較。使用的資料集包含：

• BC2019聆聽測驗資料集（BC2019） [69]:收集自 2019年 blizzard challenge

文字轉語音競賽，為中文多語者資料集。資料集中除了包含各參賽系統的生

成語音外，也涵蓋原先競賽中提供給參賽者的自然語音。每一筆語音都對應

到一筆依照自然度評量的平均主觀意見分數。

• NISQA­LIVETALK測試子集（NISQA­LIVETALK）:為德語多語者資料集，

其中包含實際通訊時（Skype、家用電話）的錄音內容。每一筆語音都對應

到一筆依照語音品質評量的平均主觀意見分數。

值得注意的是，由於資料型態不同（BC2019為生成語音，而 NISQA­LIVETALK

為通訊傳輸的失真語音），前項實驗中以 BVCC資料集訓練的模型會被測試在

BC2019資料集上；而 NISQA資料集訓練的模型則會使用 NISQA­LIVETALK進

行測試。

5.7.1 實驗結果

圖 5.5呈現了本論文提出之模型在不同語言上的預測表現。圖中的數字代表

模型的預測結果和實際的平均主觀意見分數以不同評量指標計算出的量化數值。

其中，MSE的數值對應到圖左側「均方誤差」的刻度，而其餘三項相關係數指標
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（LCC、SRCC、KTAU）則對應到圖右側「相關程度」的刻度。首先，從 BC2019

資料集（中文）的結果可以看出，本論文提出之模型的預測結果與 LDNet相比有

著較大的誤差（MSE）以及較高的相關性，說明我們的模型雖然在數值上較無法

貼近主觀的評估結果，但相較於 LDNet更能反映不同品質語音之間的好壞關係。

接著，在 NISQA­LIVETALK測試子集（德文）上，可以看出，我們的模型不僅與

主觀評估結果有更小的誤差，在相關程度上也遠勝於 NISQAv2。整體而言，我們

認為，無論對於何種語言，使用自監督式語音表徵皆有助於提升深層無參考客觀

語音品質評估模型的泛化能力，且其進步幅度相當巨大。

另一方面，藉由比較模型在兩個資料集上的表現，我們可以進一步發現其在

BC2019資料集（中文）上的表現遠低於在 NISQA­LIVETALK（德文）上的表現，

我們認為可能的原因有二：一、通訊傳輸過程中影響語音品質的因素對於不同語

言的語音來說是共通的。例如，背景噪音、封包丟失等等。然而，對於生成語音

來說，其中影響品質的因素則會因語言而異，不同語言的語調以及說話方式都不

盡相同；二、相較於德文，中文與英文（HuBERT的預訓練語料）在語言結構上

明顯有較大的差異，無論是高品質或低品質的中文語音，其透過 HuBERT抽取出

來的表徵，當中所隱含的結構性知識很可能都有所缺失，進而造成後續的無參考

客觀語音品質評估模型無法同樣有效地區分不同品質的語音。
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Figure 5.5: 本篇方法在 BC2019資料集（中文）、以及 NISQA­LVETALK測試子集
（德文）上的泛化能力比較。其中，MSE的數值對應到圖左側「均方誤差」的刻
度，而其餘三項相關係數指標（LCC、SRCC、KTAU）則對應到圖右側「相關程
度」的刻度。
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5.8 對於不同類型語料的可轉移性實驗

在前兩項實驗中，我們著重於探討模型的表現，並證實我們提出的基於

HuBERT表徵的無參考客觀語音品質評估模型，相較於過去使用傳統語音表徵的

方法，其預測結果更接近主觀的評估結果，且在不同語言上的泛化能力也更好。

接下來，我們則試圖透過探測實驗來理解模型的行為，進而為未來提供可能的研

究方向。更精確地說，模型到底學到了什麼？模型對於生成語音以及通訊傳輸的

失真語音，其學到的隱含的評分準則是否相同？我們能否開發更通用（universal）

的無參考客觀語音品質評估模型？上述這些問題將會是我們的關注重點。

本實驗中使用的資料集為 BVCC資料集和 NISQA資料集，在前面實驗中訓

練的兩個模型，會被測試在另一個資料集上。具體而言，以 BVCC資料集訓練

的模型會被測試在 NISQA測試子集上；反之，以 NISQA資料集訓練的模型則會

被測試在 BVCC測試子集上。我們透過這樣的方式衡量模型表現對於域不匹配

（Domain Mismatch）的語料的可轉換性，進而探討模型在預測過程中的行為。

5.8.1 實驗結果

圖 5.6呈現了本論文提出之模型其原始的預測表現，以及轉換至不同類型語

料上的結果（這裡稱為轉移表現）。圖中的數字代表模型的預測結果和實際的平

均主觀意見分數以不同評量指標計算出的量化數值。其中，MSE的數值對應到

圖左側「均方誤差」的刻度，而其餘三項相關係數指標（LCC、SRCC、KTAU）

則對應到圖右側「相關程度」的刻度。而為了方便起見，我們將 NISQA­FOR和

NISQA­P501資料集上相同評量指標的數值取平均，概括為 NISQA資料集上的表

現。這裡我們同時觀察模型轉移至 BVCC資料集和 NISQA資料集上的結果，可

以看出，模型在轉換至不同類型語料時，其預測結果的誤差明顯變大，且相關程

度也有所下降，代表模型的轉移表現相較於原始表現來得差。這不僅顯示了這兩
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種資料在分布特性上的不同，也再次驗證人們在衡量生成語音以及通訊傳輸的失

真語音的品質時，其隱含的評分準則是有所不同的（見 4.1節）。然而，我們也可

以發現，模型的轉移表現仍舊維持著相當高的水準，不僅未出現不合理的誤差值

（在兩個資料集上的MSE皆小於 0.7），其預測結果也與主觀評估結果依然有相當

高的相關程度（在兩個資料集上，LCC和 SRCC兩項指標皆約為 0.8，而 KTAU

皆約為 0.6），這說明對於這兩類語音，其中影響語音品質的因素在某種程度上是

共通的，而模型在訓練過程中也傾向於學習如何處理這些資訊。以現實的例子做

佐證，無論在生成語音或通訊傳輸的語音，都可能受到背景噪音和突發性的噪音

影響；此外，語音的內容是否清晰可辨識，對於這兩類語音來說也同等重要。

此外，我們也可以從另一個角度來思考上述結果，若我們能更深入的理解生

成語音以及通訊傳輸的語音，其在資料分布特性上的不同（舉例來說，通訊傳輸

語音其普遍的語調豐富程度明顯要優於生成語音），以及人們對於為兩類語音評分

時，其隱含的評分準則之間的相同與相異之處，試圖讓模型學習考量更多不同面

向的資訊，則更有可能得到一個通用的無參考客觀語音品質評估模型，也更接近

所謂的「人工智慧」。
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Figure 5.6: 本篇方法在 BVCC資料集（生成語音）和 NISQA資料集（通訊傳輸的
失真語音）上的表現的可轉移性。其中，MSE的數值對應到圖左側「均方誤差」
的刻度，而其餘三項相關係數指標（LCC、SRCC、KTAU）則對應到圖右側「相
關程度」的刻度。
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5.9 語音品質對模型的預測表現影響實驗

最後，我們試圖理解語音品質是否會對模型的預測表現有所影響。理想上來

說，我們希望模型對於不同品質的語音皆有相同的預測表現，如此一來，其預測

結果的可信度會大大增加；反之，則模型的預測結果不可盡信。舉個例子，倘若

某個無參考客觀語音品質評估模型僅在預測低品質的語音時具有相當大的誤差，

當這個模型預測一筆語音的平均主觀意見分數為 3時，我們將無法判斷這筆語音

是否真的為中間品質的語音。而在本實驗中，我們將語料依照對應的平均主觀意

見分數分為低品質、次低品質、中間品質、次高品質、以及高品質語音5，分別

計算這些語音的預測結果與主觀評估結果之間的平方差（Squared Error），並繪製

成箱型圖（box plot）以衡量語音品質對模型的預測表現影響。使用的資料集為

BVCC資料集和 NISQA資料集。

5.9.1 實驗結果

圖 5.7呈現了本論文提出之模型對於 BVCC資料集中不同品質區間的語音對

表現的影響、以及預測結果與主觀預測結果的散佈圖（scatter plot）。其中，箱型

圖中的每個箱子（box）共有五條橫線，由下往上分別代表該品質區間的所有預測

結果的平方差的最小值、第一四分位數、中位數、第三四分位數、以及最大值6，

若箱型圖整體越靠近下方，則說明該品質區間的預測表現較佳；而在散佈圖中，

橫軸為各個語音訊號實際的平均主觀意見分數，縱軸則為模型的預測結果。首先，

我們觀察箱型圖可以看出，模型在面對高品質的語音時明顯有較差的預測表現，

而以散佈圖做為對照則可以發現模型的預測結果往往較實際的平均主觀意見分數

來得低，說明模型無法正確顯示高品質語音的主觀評估結果。而這個現象在過去

5各品質區間語音的平均主觀意見分數範圍為：低品質 =[1,1.5]、次低品質 =(1.5,2.5]、中間品
質 =(2.5,3.5]、次高品質 =(3.5,4.5]、高品質 =(4.5,5]。

6以 BVCC資料集的中間品質的箱子為例，在這個品質區間中，模型的預測結果與實際平均主
觀意見分數的平方差的最小值約為 0、第一四分位數約為 0.05、中位數約為 0.16、第三四分位數約
0.42、而最大值約為 0.96
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的研究中也曾被發現 [47]，我們認為其主要原因為，在 BVCC資料集中大多為語

調豐富程度較低的生成語音，這使得模型在面對高品質的自然語音時無法正確衡

量語調對語音品質帶來的影響。然而，從箱型圖我們也可以看出，模型在中間品

質語音上的表現並不是太好，其預測結果的誤差度浮動很大，暗示了影響模型對

於特定品質區間語音的預測表現的因素並不單純在於其語料數量（從散佈圖中可

以看出中間品質的語音的數量明顯多於高品質語音的數量），試圖透過增加特定品

質區間的語料數量來提升模型在該品質區間的預測表現可能不會是個有效率的解

決方法。

另一方面，圖 5.8則呈現了在 NISQA資料集上的結果，為了方便起見，這裡

同時使用 NISQA­FOR以及 NISQA­P501測試子集中的語料。從箱型圖中可以看

出，模型對於高品質的通訊傳輸語音有非常好的預測表現，對照 BVCC資料集上

的結果，我們認為這不僅顯示生成語音與自然語音的自監督式表徵在分布特性上

的不同，也再次暗示了分析訊號中的語調對於無參考客觀語音品質評估的重要

性。此外，我們也同樣發現模型在在中間品質語音上的表現並不是太好，我們猜

測其原因來自於人們對於何謂（普通）品質的語音，其考量的層面過於豐富，且

因人而異，使得模型較難以同時學習這些行為與偏好。而在未來的研究中，分析

上述兩現象將可能是提升無參考客觀語音品質評估模型表現的重點。
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Figure 5.7: 在 BVCC資料集（生成語音）中，語音品質對於模型預測準確度的影
響。箱型圖的縱軸為平方差，而散佈圖的橫軸與縱軸分別代表實際分數與模型預
測結果。
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Figure 5.8: 在 NISQA資料集（通訊傳輸的失真語音）中，語音品質對於模型預測
準確度的影響。箱型圖的縱軸為平方差，而散佈圖的橫軸與縱軸分別代表實際分
數與模型預測結果。
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5.10 本章總結

在本章中，我們提出一套基於 HuBERT表徵的深層無參考客觀語音品質評估

模型，並在實驗中發現，自監督式語音表徵中所含有的豐富訊息有助於提升無參

考客觀語音品質評估的預測表現以及不同語言上的泛化能力，並全面超越當前表

現最好的深層監督式無參考客觀語音品質評估模型 LDNet以及 NISQAv2。此外，

透過探測分析，我們發現人類對於生成語音與通訊傳輸語音具有某些共通的評分

準則，而模型傾向於學習這些資訊。最後，我們發現模型對於中間品質的語音，

以及高品質的生成語音具有最差的預測表現，在未來我們可以從此處切入，進一

步提升模型的表現。
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第六章 結論與展望

本論文著重於無參考客觀語音品質評估，從分析自監督式語音表徵在語音品

質評估上的可行性，接著提出一套基於微調自監督式語音表徵的深層無參考客觀

語音品質評估模型，到最後對模型的表現進行泛化能力分析與探測分析，都是希

望能為此研究做出貢獻及帶來新的發展方向。

6.1 研究貢獻與討論

本論文第 3章中首先介紹基於深層學習的無參考客觀語音品質評估模型，詳

細描述目前常見的模型架構，其中包含特徵提取模組、時間建模模組與預測模組，

接著我們進一步介紹目前在無參考客觀語音品質評估模型所使用到的相關技術，

並從中了解到，過去的方法多數使用傳統語音表徵作為輸入，其中隱含的資訊與

結構性知識較為隱晦，可能會限制模型的表現。

本論文第 4章中轉而分析自監督式語音表徵用於無參考客觀語音品質評估的

可行性，透過還原梅爾時頻譜以及音素辨識實驗我們發現自監督式語音表徵同時

含有豐富的聲學資訊與語言內容資訊。而透過繪製二維投影散佈圖與標準相關分

析，我們進一步發現，自監督式語音表徵中含有相當高層次，與品質相關的資

訊。足見自監督式語音表徵用於無參考客觀語音品質評估的潛力。而在所有的自

監督式語音表徵中，以 HuBERT的表現最為突出。而這也是首次在公開文獻中分

析自監督式表徵運用於無參考客觀語音品質評估的可行性。
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在第 5章中，我們基於 HuBERT表徵，提出一套全新的深層無參考客觀語

音品質評估模型，並在實驗中發現，自監督式語音表徵中所含有的豐富訊息有

助於提升無參考客觀語音品質評估的預測表現以及不同語言上的泛化能力，並

全面超越當前表現最好的深層監督式無參考客觀語音品質評估模型 LDNet以及

NISQAv2。此外，透過探測分析，我們發現人類對於生成語音與通訊傳輸語音具

有某些共通的評分準則，而模型傾向於學習這些資訊。最後，我們發現模型對於

中間品質的語音、以及高品質的生成語音具有最差的預測表現，在未來我們可以

從此處切入，進一步提升模型的表現。而這也是首次在公開文獻中將自監督式表

徵用於無參考客觀語音品質評估之應用。

6.2 未來展望

在本論文的結果中，我們透過簡單的模型架構以及訓練方式，就能在預測

表現上超越先前所有使用傳統表徵的所有方法，在未來，我們期望結合聆聽者

相依網路（Listner­dependent Network） [5, 6]、多任務學習（Multitask Learning）

[45–47]等相關技術進一步提升模型的預測表現。除此之外，我們也希望利用預

微調（pre­fine­tuning） [70]、多語言學習（Multi­lingual Learning）以及資料增強

（Data Augmentation）等方法增進模型的泛化能力。最後，我們則希望能收集同時

包含自然語音、生成語音以及失真語音的品質分數資料集，以利後續研究中，開

發更全面（universal）的無參考客觀語音品質評估模型。
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