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Abstract
对自监督语音模型的分析已经开始揭示出这些模型在哪里
以及如何表示不同类型的信息。然而，几乎所有的分析都
集中在英语上。在此，我们研究了在四种不同语言上训练
的 wav2vec2 模型如何编码与语言匹配和不匹配的语音。
我们使用探测分类器和几何分析来研究音素、词汇音调和
说话人信息是如何表示的。我们表明，对于所有的预训练
和测试语言，编码音素、音调和说话人的子空间在很大程
度上是正交的，并且逐层探测准确率的模式是相似的，在
后期层次中，对匹配语言的音素和音调（但不是说话人）
探测有相对较小的优势。我们的研究结果表明，wav2vec2
学习到的表示结构在很大程度上与预训练期间使用的语音
材料无关。
Index Terms: self-supervised speech models, inter-
pretability, probing, representational geometry, tone lan-
guages, wav2vec

1. 介绍
自监督语音模型的成功激发了人们对理解这些模型在预
训练期间学习到的表示性质的兴趣（概述请参见 [1] 的第
五部分）。先前的研究者已经解决了诸如在不同层次中可
以获得哪些类型的信息 [2–9] 以及这些信息是如何结构化
的 [10,11] 等问题。然而，该领域的大多数工作都是研究来
自英语预训练模型的表示，并使用英语数据进行分析。因
此，目前尚不清楚这些发现能在多大程度上推广到其他语
言预训练的模型，或者当预训练和分析语言不匹配时——
模拟跨语言微调场景开始时的情况。1

在本研究中，我们分析了预训练于四种不同语言（英
语、法语、普通话和越南语）上的 wav2vec 2.0（以下简称
为 w2v2）模型 [14] ，并使用同样的四种语言加上泰语进
行测试。我们分析每个模型对匹配语言数据（例如，我们
使用普通话测试数据分析预训练于普通话的模型）和跨语
言数据（例如，我们使用不同语言的测试数据分析普通话
模型）的表现。我们使用了两种方法：
分层探测分析。受之前分层探测研究 [2–9] 的启发，我

们训练了三种线性分类器（用于音素、声调和说话者），并
研究了每个模型不同层的探测准确性。我们对声调的分层
分析在很大程度上重现了 [3, 5] 的结果，但对说话者和音
素的分析扩展了之前的工作。据我们所知，之前对自监督
模型中说话者信息的分层分析只探讨了基于英语预训练
模型 [7, 11] ，而跨语言的音素探测结果仅限于单一语言
对 [15] 或仅在英语上进行测试 [16] 。我们的探测结果系统
地涵盖了更广泛的条件（预训练语言、测试语言和探测类
型），允许更普遍的结论。特别是，我们发现：

1现在，微调通常从多语言预训练模型开始。虽然我们在此并
未探讨多语言模型，但我们的发现为将来与这些模型进行对比提
供了很好的基础，特别是因为像 XLSR [12] 和 MMS [13] 这样的
流行模型是基于我们在此研究的 wav2vec 2.0 架构。

• 对于测试的所有模型和语言，音素和声调探测结果遵循
与早期英语音素研究中观察到的相同的一般模式：对这
些语言类别的探测准确率在模型的早期层中增加，在中
间层达到顶峰，然后在后期层中再次下降。

• 跨语言和匹配语言的音素/声调探测之间的性能差异仅
在中间层显现，这表明这是语言特定表示出现的地方。

• 然而，在大多数情况下，这种差异相对较小，这有些令
人惊讶，因为这些语言具有相当不同的语音和音系特征。
然而，这确实解释了为何跨语言微调可以有效。
几何分析。这种分析基于 [10,11] 的研究，他表明说话

者和语音信息在各种自监督模型中（均在英语上预训练）
被捕获在几乎正交的子空间中。他们假设 [10] 这种正交性
源于这两种信息类型的统计独立性。如果是这样，那么语
音的其他独立变化特性，例如词汇声调，也应该被正交编
码。2 为了检验这一假设，我们使用 [11] 的正交性度量来
分析声调子空间的几何结构，以及它与音素和话者子空间
的关系，跨越我们所有的预训练和分析语言——再次提供
了比以往工作更为广泛的分析。
这一分析表明：

• 先前关于说话者和音素子空间 [10, 11] 正交性的发现不
仅适用于训练在其他语言上的模型，还适用于跨语言测
试场景。

• 正如假设的那样，其他的子空间对（说话者和声调，音
素和声调）也基本上是正交的，尽管程度略低于说话者
和音素的子空间。

• 在大多数情况下，根据预训练语言或测试语言来看，正
交性的程度没有明显的区别或模式。一个例外是音素和
声调子空间，其正交性程度在三种声调测试语言中有所
不同，并与每种语言中音素和声调之间的统计（不）独
立性程度相关联。
总而言之，我们发现，语言特异性的语言信息编码在

w2v2 模型中是轻微的，但在中间层中始终出现，而说话者
信息在不同模型中没有一致编码。我们还进一步支持了这
样一种假设：这些模型隐式地将统计上独立的信息来源解
缠为正交子空间。

2. 相关工作
尽管有许多研究分析了自监督语音表示（例如 [2–9,26–28]
），但只有少数研究审查了非英语模型或数据。其中一些
采用了与我们不同的方法，例如，与人类感知数据对比模
型 [29] 或使用可视化 [30] 。在使用探测分类器的研究中，
我们仅知道有一项研究考虑了说话者信息，该研究在几个
语言上进行了测试，但只使用了一个（非 w2v2）英语预训
练模型 [7] 。几个探测研究审查了非英语模型，但都在有

2词汇声调主要通过音调的变化来表达，但必须大致独立于个
体 说话者 的标准音域，否则无法表达与说话人无关的信息。将声
调作为一种单独“层次”的信息的典型语言学分析 [17] 也意味着
声调和 部分 相对独立，正如我们在 5.1 节中进一步讨论的那样。
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Table 1: 我们研究中使用的数据和模型。所有语料库都是朗读语音，除了越南语模型的预训练数据，它还包含 YouTube 数据。评
估发音者、音位和声调表示为分析选择的类别数量。

Language Tonal? Pretraining Evaluation
Model Data (hrs) Spkrs Data source Aligner Spkrs Phones Tones

English No [14]a 960 2120 LibriSpeech dev-clean [18] MAUS 40 45 -
French No [19]a 7,600 2338+ Vibravox [20]b MFA 40 39 -
Mandarin Yes [21]a 1,000 1991 THCHS-30 [22] MFA 40 51 4
Vietnamese Yes [23]a 13,000 ? VIVOS [24] MAUS 40 46 6
Thai Yes - - - Global TIMIT Thai [25] MAUS 40 38 5
a All pre-trained models are from https://huggingface.co. We used wav2vec2-base (English); wav2vec2-FR-7K-base (French);

mandarin-wav2vec2 (Mandarin); and wav2vec2-base-vi (Vietnamese).
b https://huggingface.co/datasets/Cnam-LMSSC/vibravox; speech_clean, headset_microphone subset

限的情景范围内。具体而言，[31] 分析了在法语和英语上
训练的 LSTM 模型，但仅在匹配语言条件下；[15] 测试了
w2v2模型在匹配和不匹配条件下，但仅适用于单一语言对
（印地语-英语）；而 [16, in Supplementary Information] 报
告了在荷兰语、普通话和法语上预训练的 w2v2 模型的结
果，但仅测试英语。此外，还有多语言预训练模型的音素
探测结果，但没有按语言进行详细分析 [32,33] 。最后，两
项研究探测了在音调和非音调语言上训练和分析的 w2v2
模型中的词汇音调表示 [4, 5] 。我们的一些探测分析重复
了 [4, 16] 的部分内容，但总体而言，我们报告的条件范围
比过去的工作更为广泛。
关于几何分析，这些分析在文本模型中（例如，[34–38]

）已经很成熟，但在语音模型中则不然。我们只知道几个
例子，其中大多数是研究其他类型的模型（例如，声学词
嵌入 [39] 或端到端自动语音识别系统 [40] ）。我们在这里
基于上述 [10,11] 的工作，他（像我们一样）研究了自监督
模型，但他的研究仅限于英语。

3. 数据和模型
我们研究中使用的材料总结在表格 1 中。我们使用 12 层
的 w2v2模型 [14]，这些模型在两种声调语言（普通话、越
南语）和两种非声调语言（英语、法语）上进行了预训练，
并加上一个等效的未训练（随机初始化）模型作为基线。我
们选择这些模型是为了最大化模型之间的可比性——这些
模型都有相同的架构和层数——以及与 [4] 之前的声调探
测结果进行比较，他们使用了相同的模型。
我们的分析使用来自相同四种语言外加泰语的评估数

据，对于泰语我们无法获得预训练模型。在所有情况下，
评估数据与预训练数据是不同的。探测和正交性分析都要
求每个语音帧带有讲话者、声调或音素的标签。对于讲话
者，我们使用语料库的元数据。对于声调和音素，我们使
用 MAUS [41] 或 MFA [42] 来获得强制对齐。我们排除
了非语音声音和一些不在所有讲话者中出现的罕见音素。
Table 1 列出了每种语言的音素和声调类别数量。3

对于每个模型和每个测试语料库，我们提取了来自所
有 Transformer 层（从 1 到 12 编号）以及卷积特征提取
器输出（层 0）的表示。所有表示都是 768 维的实数向量，
对应于单个 20 毫秒的语音输入帧。这些表示及其对应的
说话人、语调和音素标签被用于下述的所有分析中。

3 普通话有四个声调对比，还有第五个“轻声”，主要出现在非
重读音节中 [43] 。根据 [4] ，我们忽略轻声，仅考虑每个音节的
词汇声调，也就是说，我们不考虑连读变调。有时候，越南语被
分析为有八个声调，其中两个仅限于有阻音音尾的音节，但在正
字法中只有六个声调被区分。泰语和越南语都没有像普通话中那
样的连读变调。这三种语言在基因上没有联系。

4. 分析 1：探测分类器
在该分析中，我们训练线性分类器来预测从不同模型或层
中提取的表征中的音素、音调或说话者标签，以量化这些
信息类型在线性编码中的程度。
如同在 [4, 15, 26, 31] 中的一样，电话和音调分类器的

输入是通过对同一标记段（电话或音调）沿持续时间的表
示进行平均获得的。说话者分类器的输入是通过采用对应
的电话数据集并将电话标签替换为适当的说话者标签来创
建的。
分类器的训练集和测试集通过随机采样（输入，标签）

对创建。为了简单起见，我们没有为训练集和测试集使用
不同的说话人集，部分原因是 [11] 报告说，说话人相关和
说话人无关的电话探测准确率非常相似，并且有很强的相
关性。训练集的大小固定在大约 25k 对，这对于所有类型
来说都远超训练准确度饱和。测试集的大小固定在 10k 对，
这可以提供约为 ±1%的分类准确度的 95 %置信区间。探
测分类器是线性的，全连接神经网络，使用交叉熵损失实
现多项逻辑回归，使用 Adam 优化器，学习率为 10−3 。
训练运行了五个周期。测试在最后一个训练周期后的分类
器状态上进行。

4.1. 结果

Figure 1 显示了对两个语言类别（音素和声调）探测分
类器的结果。在几乎所有情况下，音素探测准确性都高于
声调探测准确性，尽管声调类别的数量要少得多。这表明
在模型中，声调比音素更难以获取（线性可分）。从质量
上看，这两个类别显示出类似的模式：准确性在初始时上
升，在中间层达到峰值，并在最后层下降。这与之前对英
语 [2,6,8,15] 和印地语 [15] 的 w2v2 模型的语音分析以及
关于声调的 [4, 5] 结果是一致的。
我们还观察到当预训练语言和测试语言匹配时，会有

一致的优势。虽然这一效应之前已在多种语言上的声调探
测 [4] 和印地语/英语上的音素探测 [15] 中被发现，我们的
结果表明这一效应在多种语言和语言类别中都很普遍。此
外，我们更全面的结果强调，匹配语言的优势似乎始终出
现在第 4-6 层左右，匹配语言探测器的准确性继续提高，
而不匹配的探测器则趋于稳定或开始下降。这表明，特定
语言的表示仅在模型的中间层开始出现。最后，我们注意
到，对于越南语，匹配语言的优势最为显著，这可能与其
更加庞大和多样化的预训练数据有关。需要进一步的工作
来完全拆解语言、数据量和语音风格的影响。

讲者 对于说话人探测（Figure 2 ），结果在不同的模
型和测试语言中大致一致，但与音素和音调不同，我们没
有发现匹配语言优势的证据，且整体结果更加杂乱。分层
趋势也不同，在早期层（大约 2-4 层）中精确度最高，而
在 5-9 层中精确度较低，在这些层中音素和音调探测表现
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(a)

(b)

Figure 1: 各层探测分类器在五种不同测试语言上对 (a) 音素和 (b) 声调的准确率。每个图显示了四种不同的预训练模型和
一个未经训练（随机）模型在单一测试语言上的结果。

Figure 2: 在三种测试语言上的说话者检测准确率，对于与
图 1 中相同的五种模型（使用相同的键）。其他两个测试
语言（未显示）显示了类似的模式。

出最强的语言特定优势。说话人探测在第 11 层特别不稳
定，此前在英语模型中已显示过异常行为 [2,4,5] 。我们发
现法语模型中有更大的异常，在 11-12 层中甚至比随机模
型还要差。（此异常在图 1 和 3 中也可见，并在附录 B
中有进一步分析）。

5. 分析 2：表现几何
我们遵循 [10, 11] 中的方法来研究信息是如何在几何上表
示的。该分析包括两个步骤：识别对应于音素、声调和说
话者的子空间；以及测量每对子空间之间的正交性。
我们如 [10] 中所示识别每个子空间。首先，我们计算

每个类别标签的质心：例如，对于语音子空间，我们对每
个语音类别相关联的所有嵌入进行平均。这产生一个大小
为 Nc × 768 的矩阵，其中 Nc 是语音类别的数量。通过对
该矩阵进行主成分分析（PCA），我们获得跨越语音子空
间的主成分（PCs）。我们以类似的方式获得说话者和语调
子空间的主成分。
我们使用累计残差方差（CRV）[11]来测量这些子空间

之间的正交性。考虑两个由矩阵 X 和 Y 的主成分定义的
不同子空间 Rn 。去除 Y 后的 X 的 CRV，记作 X \ Y ，
用于衡量在投影去除（“折叠”）Y 之后，子空间 X 定义的
方差剩余多少。CRV 解释了 X 的给定主成分与 Y 中多种
方向对齐的程度，以及与解释更多（更少）方差的主成分
的对齐，也意味着 Y 与 X 的对齐程度更多（更少）。值为
1 表示 X 和 Y 正交（去除 X 的主成分对 Y 没有影响）；
较低的值表明两个空间的主成分之间的对齐程度更高；而
值接近 0 表示大部分的方差在 X 的第一个主成分中，并

(a)

(b)

(c)

Figure 3: CRV 正交测量：(a) Phone\ 说话者（由于篇幅
原因仅显示音调测试语言），(b) Tone\ 说话者 ，以及 (c)
Tone\ 电话 。附加 CRV 测量（Speaker\ 电话 ，Speaker\
音调 ，和 Phone\ 音调 ）的结果可在附录 A 中找到，并
显示出质上相似的模式。

且该主成分也与 Y 的第一个主成分紧密对齐。关于 CRV
的更精确和详细的描述，请参见 [11] 。对于电话和说话者
子空间，在计算 CRV 时我们使用了前 35 个主成分。

5.1. 结果

Figure 3 报告了 CRV 测量结果。我们计算了所有组合
X\ Y 的 CRV，其中 X 和 Y 是 { 说话人、电话、声调 }
的不同值。涉及声调的 CRV 仅计算了三种声调语言。
首先看涉及音素和说话人的结果（图 3a），我们发现之

前在英语数据上使用英语预训练（或未训练）模型 [11] 找
到的结果模式大致扩展到了其他预训练模型。特别是，音
素和说话人子空间基本上是正交的，跨层之间只有小的变
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Table 2: 每种语言在音节中的位置音调和音素之间的调整
互信息（AMI）。AMI 的范围是从 0（统计独立）到 1（没
有独立性）。

Language Onset Nucleus Coda
Mandarin 0.048 0.020 0.002
Vietnamese 0.066 0.047 0.134
Thai 0.118 0.063 0.179

化（除了在英语模型第 11 层中的异常，已在第 4.1 节中提
到）。与探测结果不同，我们没有看到任何明显证据表明预
训练语言、测试语言和正交度之间存在明显关系。

带有声调的结果显示在图 3b 至 3c 中。图 3b 表明，去
除说话者子空间后，声调子空间中保留了许多方差，尽管
CRV 不如 Phone\ 说话者 那么高（即，更低的正交性），
而且与随机初始化模型相比，差异较小。这表明模型没有
像音素和说话者信息那样（线性地）分离声调和说话者信
息。此外，这里预训练语言的选择确实很重要，当（声调）
预训练语言与测试语言匹配时，可观察到最高的 Tone\ 说
话者 值。

对于 Tone\ 电话 结果（图 3c ），我们再次看到总体上
相对较高的值，尤其是与随机基线相比。对于在声调语言
上进行预训练的模型，正交性似乎略高，但最大影响是由
于测试语言：在普通话上测试的模型得分高于在越南语上
测试的模型，而后者得分又高于在泰语上测试的模型。如
果我们关于统计独立性与表示空间中的正交性之间关系的
假设成立，这些结果表明音调与音素之间的任何系统性相
关性在泰语中最高，在普通话中最低，而越南语则位于中
间的某个位置。

虽然一般分析认为声调在音节层面上运作且与宿主音
节的段结构无关 [17] ，但它们之间通常存在一定程度的统
计依赖关系，以音位配置约束的形式呈现，这种约束可以
从弱到绝对 [44] 。为了检验我们研究中的三种声调语言的
这种统计关系，我们使用从测试语料中提取的计数为每种
语言计算了声调-音素共现。计数被分别收集用于音节的起
始、核心和尾码，然后用来计算每种语言和音节成分的声
调与音素之间的调整互信息 [45]（Table 2 ）。结果与我们
的假设一致：声调和音素之间有高度的独立性，但也存在
一致的排序，即普通话 < 、越南语 < 、泰语的顺序——
与 Figure 3c 中的 CRV 结果的排序相同。虽然这还远未
定论，但它表明表示的几何结构可能更多地依赖于嵌入语
言的音位配置，而不是预训练时使用的语言材料的音位配
置。

6. 结论
在本研究中，我们采用探测分类器和几何分析方法来检验
自监督 w2v2 模型如何表征关于音素、声调和说话者的信
息。与其他研究一致，我们发现我们的音素和声调探测器
的准确性在网络中间层达到峰值。我们对几种语言的更广
泛分析，包括跨语言测试，表明在第 5 到 9 层中，匹配语
言探测对音素和声调的优势稳定出现，但相对较小。另一
方面，说话者探测的准确性则表现出较大的变动性，没有
表现出任何匹配语言的优势，并且在早期层（有时在最后
一层）中达到峰值。我们对表征几何的分析表明，编码音
素、声调和说话者的子空间大体上是正交的，并且正交性
受预训练语言的影响较小，这可能反映了对音位组合约束
的敏感性。总体而言，我们的研究结果表明，w2v2 架构
学习以一种大体上独立于语言的方式编码语言和非语言信
息，尽管在中到后期层中观察到一些段和超段特征的语言
特定性。
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Appendices
A. 完整的图集

Figure 4 reports all results of probing classifiers. Figure 5
reports all CRV measurements.

B. 第 11 层的异常
In Figure 4, a severe drop in probe accuracy values at
layer 11 for the representations from the English- and
French-trained models are apparent. CRV values in Fig-
ure 5 partly exhibit similar trends for the same models.
The anomaly for the English checkpoint was also reported
by [5]. In order to get closer to the origin of such anomaly,
we analyzed the magnitude of the representation vectors
as follows. For each layer, model and test data, mean
and standard deviation of the magnitude of the represen-
tation vectors were computed. For simplicity, these com-
putations were conducted on the set of per phone (or per
speaker) aggregations, as defined in the main text. For-
mally, given an aggregate matrix X of dimensions NC×d
, where each row xi is a d -dimensional vector ( d = 768
) representing the mean of a phone (speaker) class, the
following three scalar quantities were computed:

µ|x| =
1

NC

NC∑
i=1

|xi|

σ|x| =

√√√√ 1

NC − 1

NC∑
i=1

(|xi| − µ|x|)2

|x̄| , x̄ =
1

NC

NC∑
i=1

xi,

(1)
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(a)

(b)

(c)

Figure 4: 层级探测分类器在五种不同测试语言中针对 (a) 音素，(b) 声调和 (c) 说话者的准确性。每个图显示了四种不同
预训练模型和一个未训练（随机）模型在单一测试语言上的结果。 注释 ：在普通话测试中，模型的整体较低的说话者探测
准确性可能是由于标注上的一个问题。THCHS-30 语料库中的文件命名约定表明有 60 个说话者，而参考文献中声明有 40
个说话者（且探测结果的混淆矩阵表明这一数字更接近真实数量）。由于我们的说话者标注基于文件名编码，因此可能有些
标签组指的是同一个说话者，导致性能的（表面）下降。我们认为这个问题不会实质性地影响本文中的其他结果（特别是正
交性测量指标），因为拆分一位说话者的数据仅仅会为该说话者创建多个中心点。由于这些中心点彼此非常接近，它们不应
该对说话者中心点的 PCA 捕获到的额外方差贡献太多，因此仅会影响最不重要的 PCA 成分。

where µ|x| and σ|x| are the mean and standard devia-
tion of the magnitudes of the representations, |x̄| is the
magnitude of the mean of the representations. These
statistics computed on the phone aggregate matrices are
displayed in Figure 6; very similar results were obtained
from speaker aggregates.

The first and the third row of plots report values for
µ|x| and |x̄| , respectively. The fact that these quanti-
ties are very similar tells us that at layer 11, as well as
in the other layers, representations are more likely to be
all in a cloud away from the origin, rather than being
on a shell surrounding the origin, which would have re-
sulted in |x̄| ≪ µ|x| . A trace of an anomaly appears at
layer 11 for the representations from the French-trained
model, where the average distance from the origin re-
mains constant but its standard deviation decreases dra-
matically. This fact may or may not be related to the
drop of classification accuracy across the board at layer
11 for those representations visible in Figure 4. A sim-
ilar phenomenon, though much less pronounced, is also
visible for the representations from the Mandarin-trained
model, while no major deviation at layer 11 appear for
the English-trained model.

While we have no explanation for these anomalies
at present, we can at least attest that these are neither

English-specific nor strongly dependent on the matching
between training and test language. Considering the re-
sults reported in Figure 2 of [11], we are inclined to be-
lieve that these anomalies are architecture-specific, as lay-
ers 11 and 12 of wav2vec2 stand out in some of the results,
compared to all other architectures.
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

Figure 5: CRV 正交度量为 (a) Phone\ 说话者 , (b) Speaker\ 电话 , (c) Tone\ 说话者 , (d) Speaker\ 语调 , (e) Tone\
电话 , (f) Phone\ 语气 。
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(a)

(b)

(c)

Figure 6: 在对数刻度上，方程 (1) 中定义的量：µ|x| （a），σ|x| （b），|x̄| （c）。颜色编码与 Figure 1 和 3 中相同。

www.xueshuxiangzi.com


	 介绍 
	 相关工作 
	 数据和模型 
	 分析1：探测分类器 
	 结果 

	 分析2：表现几何 
	 结果 

	 结论 
	 References
	Appendices
	 完整的图集 
	 第11层的异常 

