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1. Background
Self-supervised Learning:

데이터 자체에서 정답(Label)을 만들어 모델을 스스로 학습시키는 방식으로,

사람이 직접 라벨을 달아주는 지도학습과 달리, 데이터의 일부를 문제로 만들고 나머지 부분을 정답으로 활용하여

데이터의 숨겨진 구조나 특징을 학습한다.

→ 라벨이 없는 방대한 양의 데이터를 활용하여 모델을 똑똑하게 만들 수 있다.

[Mask]



1. Background
오디오 신호 복원(Reconstruction) 접근법

입력된 오디오 신호의 일부를 변형하거나 손상시킨 뒤 모델이 이를 원래대로 복원하도록 학습하는 방법으로,

Autoencoder 구조가 대표적이다.

다음 말을 예측하는 접근법

오디오 신호의 과거 또는 현재 정보를 바탕으로 미래에 올 신호를 예측하도록 모델을 학습시키는 방법으로,

Autoregressive Predictive Coding(APC) 등이 여기에 해당한다.



2. Transformer
Attention 의 기본 아이디어

디코더에서 출력 단어를 예측하는 매 시점마다, 인코더에서의 전체 입력 문장을 다시 한 번 참고한다는 점이다.

Transformer

기존의 Seq2Seq의 구조인 인코더-디코더를 따르면서도 Attention만으로 구현한 모델

num_layers(N) = 6



디코더는 마치 기존의 Seq2Seq 구조처럼 시작 심볼 <sos>를 입력으로 받아 종료 심볼 <eos>가 나올 때까지 

연산을 진행한다.

Transformer는 문장 전체를 한 번에 입력 받아 처리하기 때문에 단어 입력을 순차적으로 받는 방식이 아니므로,

단어의 위치 정보를 얻기 위해 각 단어의 임베딩 벡터에 위치 정보들을 더하여 모델의 입력으로 사용한다.

2. Transformer



문장에서 단어 위치(pos) 1번 값 2번 값 3번 값 4번 값

10 sin(1) = 0.84 cos(1) = 0.54 0.01 1.00

11 sin(1.1) = 0.89 cos(1.1) = 0.45 0.011 1.00

20 sin(2) = 0.91 cos(2) = -0.42 0.02 0.99

해당 단어의 위치 정보를 담고 있는 positional encoding 벡터는 임베딩 벡터와 동일한 차원으로 만들어지며, 

짝수 인덱스에는 사인 함수의 결과 값이, 홀수 인덱스에는 코사인 함수의 결과 값이 들어간다.

여기서 주파수는 차원 인덱스가 커질수록 점점 느리게 변하도록 설계되어

각 위치미다 고유한 패턴의 벡터가 생성된다.

Positional Encoding의 핵심 원리는 한 위치에서 다른 위치로의 관계가 일관된 규칙으로 표현된다는 점이다.

모델은 이를 학습하여 "아, 이 단어는 내가 지금 보는 단어와 '세 칸 앞 변환' 관계에 있구나" 하고 상대적인 거리를

파악할 수 있게 된다.

2. Transformer



이제 Transformer의 입력은 순서 정보가 고려된 임베딩 벡터가 된다.

→ 같은 단어라 하더라도 문장 내의 위치에 따라 Transformer의 입력으로 들어가는 임베딩 벡터 값이 달라진다.

Transformer에서 사용되는 세 가지의 Attention

Encoder

Transformer는 하이퍼파라미터인 “num_layers” 개수 만큼 인코더 층을

쌓게 되는데, 하나의 인코더 층은 크게 총 2개의 sublayer로 나뉜다.

2. Transformer



Encoder의 Self-Attention

인코더의 초기 입력인 단어 벡터들을 사용하여 Self-Attention을 수행하는 것이 아니라, 각 단어 벡터들로부터 

Q, K, V 벡터를 얻는 작업을 거친다.

각 단어의 Q 벡터는 모든 단어의 K 벡터에 대해서 Attention Score를 구하고

이를 사용하여 모든 단어의 V 벡터를 가중합하여 Attention Value 또는

Context Value를 구하게 된다.

2. Transformer



“Multi-Head” Self-Attention

각 헤드가 단어 하나씩을 맡아서 처리하는 것이 아니라, 입력된 문장 전체(모든 단어 벡터)가 모든 헤드에 각각 

들어가지만 각 헤드는 서로 다른 관점에서 문장 내부의 관계를 파악하여 각자의 결과물을 내놓는다.

 . . .

입력: “I am a student”

Head 1 Head 2

→ 여러 헤드의 다양한 관점이 종합된 최종적인 하나의 결과 행렬 Z가  

    생성되며, 이는 다시 원래의 입력과 동일한 차웜을 갖게 된다.

각 단어에 대해 “Head 1(의미적 관점) 30%, Head 2(문법적 관점) 50% ...” 

반영하여 최종 결과를 내놓는다.

2. Transformer



Multi-Head Self-Attention을 거쳐 나온 결과 행렬                                      이 있을때,

PFFN은 이 행렬 전체를 한 번에 입력받는 것이 아닌 행렬의 각 행을 하나씩 독립적으로

통과시키게 되며, 동일한 가중치를 공유하게 된다.

Position-wise FFNN(Fully-connected Neural Network)

차원 확장

“사과”라는 단어가 “음식” 관점 vs “IT 기기” 관점 모두 희미 → 더 뚜렷한 방향으로

“먹다” + “사과” → “과일을 섭취하는 행위” 

다시 원래 차원으로

2. Transformer



잔차 연결(Add) & 층 정규화:  Layer Norm(x + Multi-Head Attention(x))

2. Transformer



CNN Encoder: 1D CNN(Temporal CNN) → Layer Normalization → GELU 활성화 함수

Layer 1: Stride=5, Filter Sizes=10, Channel=1 → 512

Layer 2: Stride=2, Filter Sizes=3, Channel=512 → 512

...

Layer 6: Stride=2, Filter Sizes=2, Channel=512 → 512

Layer 7: Stride=2, Filter Sizes=2, Channel=512 → 512

3. Wav2vec 2.0



CNN Encoder: 1D CNN(Temporal CNN) → Layer Normalization → GELU 활성화 함수

입력: [0.1, 0.3, 0.8, 0.5, -0.2, ...] → 샘플링된 원본 음성(Raw Audio)

1D 필터: [+1, +1, -1]과 같은 1D CNN 필터가 적용된다. → “값이 잠시 올라갔다가 뚝 떨어지는” 패턴을 감지

→ CNN Encoder는 하나의 긴 음성 파형을 약 20ms 간격으로 (줄어든 시간 길이, 512)인                              을 

    내놓으며, 이때 특정 시점 t의 정보를 512개의 다른 종류의 음향 특징 값으로 담고 있다.

Layer 1 → Layer 2
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3. Wav2vec 2.0
Transformer의 Encoder에 들어가기 직전 Masking

CNN 인코더 출력인 전체 시간 스텝 중 무작위 6.5%를 마스킹의 시작 위치로 샘플링하며, 그 지점부터 연속된 

10개의 시간 스텝인 (10, 512)을 하나의 덩어리로 묶어 Masking 한다.

→ Masking 덩어리들은 서로 중첩될 수 있기 때문에 최종적으로 마스킹되는 시간 스텝은 전체의 약 49%

Transformer 구조의 Encoder만 사용

원본 음성이 CNN Encoder를 통과해 나온 음성 시퀀스 Z를 Masking 하여 입력으로 넣어 문맥 정보가 풍부하게

담긴 또 다른 표현 시뭔스를 만드는 것이다.

→ CNN Encoder를 통과한 후 여전히 언어, 화자, 주변 소음 등 정보가 섞여 있는 “날 것”의 상태이기에

Transformer는 마스킹된 연속적인 입력을 보고 이산적인 정답이 무엇일지 예측하도록 학습된다.



3. Wav2vec 2.0

Quantization module: 어떠한 소리의 대표 심볼(정답지)

CNN Encoder의 출력이자 마스킹하기 전 Z는 Codebook에 있는 

모든 Codevector들 각각과의 유사도를 계산한다.

→ 유사도 점수를 통해 가장 유사한 Codevector 하나를 “선택”

“마스킹 된 부분의 최종 문맥 벡터 C”를 Quantization module을 통해 나온 정답지와 

유사해지도록, 다른 오답과는 멀어지도록 “대조 손실”을 바탕으로 학습한다.



3. Wav2vec 2.0

Quantization module: 어떠한 소리의 대표 심볼(정답지)

CNN Encoder의 출력이자 마스킹하기 전 Z는 Codebook에 있는 

모든 Codevector들 각각과의 유사도를 계산한다.

→ 유사도 점수를 통해 가장 유사한 Codevector 하나를 “선택”

“마스킹 된 부분의 최종 문맥 벡터 C”를 Quantization module을 통해 나온 정답지와 

유사해지도록, 다른 오답과는 멀어지도록 “대조 손실”을 바탕으로 학습한다.

가장 유사한 Codevector 하나를 “선택”

→ 미분 불가능!!



3. Wav2vec 2.0
Gumbel-Softmax

순전파 시에는 가장 확률 높은 하나의 Codevector를 선택했지만, 역전파 시에는 Gumbel-Softmax가 계산한

“soft한” 확률값들을 활용한다.

어떤 음성 특징 Z에 대해 각 Codevector가 선택될 확률: 유사도 점수 + Gumbel-noise → Softmax

역전파 시 이 확률 값들이 일정의 “가중치” 역할을 하여, Codevector e1 (70%), e2(25%), 나머지 ei(5%)

→ Codevector e1은 입력 Z의 방향으로 가장 많이 업데이트, e2는 약간 업데이트 ...



3. Wav2vec 2.0

Gumbel-Softmax를 활용하여 미분 가능!!

→ Codevector 업데이트 가능!!

Gumbel-Softmax

순전파 시에는 가장 확률 높은 하나의 Codevector를 선택했지만, 역전파 시에는 Gumbel-Softmax가 계산한

“soft한” 확률값들을 활용한다.

어떤 음성 특징 Z에 대해 각 Codevector가 선택될 확률: 유사도 점수 + Gumbel-noise → Softmax

역전파 시 이 확률 값들이 일정의 “가중치” 역할을 하여, Codevector e1 (70%), e2(25%), 나머지 ei(5%)

→ Codevector e1은 입력 Z의 방향으로 가장 많이 업데이트, e2는 약간 업데이트 ...



3. VQ (Vector Quantization)
VQ는 연속적인 신호나 데이터를 미리 정해둔 한정된 개수의 대표 벡터(심볼, Codevector) 중 하나로 바꿔 

표현하는 기술이다.

→ 정보의 손실을 최소화하면서 데이터를 압축하고 이산화(discrete)하는 기술

손실 함수를 최소화하는 것은 특정 Codevector가 자신을 선택한 모든 CNN Encoder의 중심으로, 

클러스터의 중심을 만드는 것과 같다.



3. Wav2vec 2.0
원본 음성 (0.3초 = 300ms): “ship”

20ms 간격으로 특징 벡터를 출력하므로, 0.3초의 음성은 약 15개의 연속적인 특징 벡터 시퀀스로 변환된다.

                        : ‘/ʃ/’(sh) 소리의 특징을 담고 있다.

                          : ‘/ɪ/’(i) 소리의 특징을 담고 있다.

                          : ‘/p/’(p) 소리의 특징을 담고 있다.



Step 0. 초기 상태 

음성 '/ʃ/’의 특징 벡터 z1: [0.8, 0.1, 0.9]

랜덤 초기화된 Codebook E:                                             

                                                                                               

                                                                                               

                                                                                               

→ e2가 가장 큰 폭으로 업데이트되어 z1에 가장 많이 가까워진다.

Step 50,000. 학습 중기

수많은 ‘/ʃ/' 소리 벡터 z들이 e4를 직간접적으로 업데이트하여, e4가 클러스터의 중심으로 이동!!

업데이트된 Codebook E: 

새로운 ‘/ʃ/’ 특징 벡터 z_new 입력:[0.9, -0.05, 0.85]
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코사인 유사도가 우연히 가장 높다!!

압도적으로 높다!!



3. Wav2vec 2.0

Quantization module: 어떠한 소리의 대표 심볼(정답지)

CNN Encoder의 출력이자 마스킹하기 전 Z는 Codebook에 있는 

모든 Codevector들 각각과의 유사도를 계산한다.

→ 유사도 점수를 통해 가장 유사한 Codevector 하나를 “선택”

학습이 한 쪽으로 치우치지 않도록 강제하는 제약의 역할로,

Codebook의 모든 Codevector를 가능한 한 골고루 사용하도록 장려하여

Codebook 전체가 풍부한 표현력을 갖도록 돕는다.
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라벨링된 학습 데이터가 매우 적은 “저자원” 환경에서 성능 비교표

 음성 인식 모델의 성능을 나타내는 단어 오류율(WER)을 사용

→ 수치가 낮을수록 좋은 모델

사전학습에 사용된 라벨 없는 데이터 Librispeech(LS-960)일 때와 

훨씬 더 큰 LibriVox(LV-60k)일 때의 성능 차이



3. Wav2vec 2.0
단일 모델 아키텍처(End-to-End) 구조

대규모 비지도 데이터 활용:

라벨링 되지 않은 53,000 시간 이상의 방대한 데이터로 사전학습 수행

파인 튜닝의 효율성:

사전 학습된 모델을 가져와 “아주 적은 양의 라벨링된 데이터 (단 10분)”만으로도 특정 도메인에 대한 음성 인식 모

델을 만들 수 있으며 높은 성능을 보인다.

→ 음성 분야에서도 NLP의 BERT 처럼 “사전 학습 → 파인 튜닝” 패러다임이 성공적으로 정착!!

→ 라벨링 데이터 부족 문제를 해결하여, 한국어와 같이 데이터가 상대적으로 부족한 언어의 음성 인식 기술 

    발전에도 크게 기여할 수 있는 가능성



3. Wav2vec 2.0
막대한 사전 학습 비용

소량의 데이터로 “미세 조정”이 가능한 것은 사실이지만 그 전제 조건인 “사전 학습”에는 어마어마한 컴퓨팅 자원

이 필요하다.

→ LARGE 모델의 경우 5만 3천 시간의 음성 데이터를 학습하기 위해 128개의 GPU로 5.2일 소요

실시간 스트리밍 처리의 어려움

Wav2vec 2.0의 Transformer 구조는 문장이나 발화 전체의 문맥을 파악해야 최상의 성능을 내기 때문에 전체

음성이 끝날 때까지 기다려야 하므로, 실시간으로 들어오는 음성은 지연 시간 문제가 발생한다.

문맥 처리의 한계 및 복잡한 음향 환경 대응의 한계

사전학습 데이터에 등장하지 않은 단어는 음소 기반으로 추측할 수밖에 없어 오류율이 높아지며,

여러 명의 화자가 동시에 말하는 "칵테일 파티 문제"나 매우 심한 소음 및 반향이 있는 환경에서는 여전히 성능이

저하될 수 있다.

→ 모델이 언어적 정보와 비언어적 노이즈를 분리하는 데는 한계가 있기 때문!!


