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Resumen— El uso de transformers para la consecu-
ción de tareas relacionadas con el procesamiento del
lenguaje natural gana popularidad a cada d́ıa que pa-
sa. Este hecho también se extiende al campo del pro-
cesamiento de la voz. No sólo compiten con las re-
des neuronales convolucionales tradicionales en ren-
dimiento, si no que, de la mano de libreŕıas sosteni-
das por la comunidad de la IA, son fáciles de usar
directamente en aplicaciones finales. Sin embargo, es-
tos modelos requieren muchos recursos a medida que
aumentan sus capacidades y parámetros manejados,
normalmente traducidos en mayor precisión. Este tra-
bajo estudia diferentes alternativas para el reconoci-
miento de voz que empleen transformers con enfoque
en su rendimiento y precisión en sistemas de recursos
limitados, pudiendo aśı determinar la opción más ade-
cuada para su aplicación en tiempo real en el contexto
de la implementación de un agente conversacional en
un dispositivo empotrado.
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I. Introducción

LA Inteligencia Artificial (IA) se encuentra pro-
fundamente integrada en la vida cotidiana de la

sociedad actual, casi de forma natural. Este hecho se
refleja en los crecientes esfuerzos de la Unión Europea
(UE) por regular su uso [1]. Las polifacéticas aplica-
ciones de la IA abarcan una amplia gama de ámbi-
tos, como la generación de contenidos (((IAs genera-
tivas))), la detección de objetos a través de imágenes
y el reconocimiento de la voz, entre muchos otros. El
ritmo de crecimiento de la tecnoloǵıa y todo aquello
relacionado con la IA se erige como ejemplo por ex-
celencia de una incesante necesidad de innovación en
este campo.

Dentro del extenso panorama de técnicas y algorit-
mos de IA y deep learning (aprendizaje profundo),
el uso de transformers, un tipo de arquitectura de
red neuronal, en tareas relacionadas con el procesa-
miento del lenguaje natural (NPL, Natural Language
Processing) y el procesamiento de la voz ha cobra-
do popularidad en los últimos años [2]. A diferencia
de las redes neuronales convolucionales (CNNs, Con-
volutional Neural Network) tradicionales, los trans-
formers poseen una arquitectura única que facilita el
modelado de dependencias de largo alcance dentro de
las secuencias de entrada, una capacidad cŕıtica para
manejar datos secuenciales como las ondas sonoras.
Esta innovación arquitectónica ha catapultado a los
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transformers al primer plano, permitiéndoles rivali-
zar e incluso superar el rendimiento de las CNNs, al
menos en este tipo de aplicaciones. Dadas las carac-
teŕısticas de los transformers y su auge, estos mejo-
ran su rendimiento en tareas como el reconocimiento
automático de voz (ASR, Automatic Speech Recogni-
tion) y la traducción del habla (SP, Speech Transla-
tion).

La proliferación de transformers en tareas de reco-
nocimiento de voz ha allanado el camino para el de-
sarrollo de agentes conversacionales y asistentes vir-
tuales avanzados, permitiendo que cualquier herra-
mienta software adquiera una interfaz más natural e
intuitiva con el usuario final. Estos agentes potencia-
dos por IA aprovechan las capacidades de los trans-
formers para comprender y responder a consultas,
ejecutar órdenes, e incluso entablar un diálogo signi-
ficativo con los usuarios. No más lejos de la realidad,
aplicaciones de este calibre ya están disponibles hoy
en d́ıa en forma de asistentes virtuales integrados en
smartphones [3]. La integración del reconocimiento
de voz ha revolucionado la forma en la que se inter-
actúa con la tecnoloǵıa y accedemos a la información
disponible.

A pesar de los notables avances logrados en el
campo del reconocimiento de voz de la mano de los
transformers, aún persisten retos, sobre todo en el
contexto de los sistemas de recursos limitados. La-
mentablemente, a medida que aumentan las capaci-
dades y precisión de estas redes neuronales también
aumentan la cantidad de recursos requeridos para
su uso. Los requisitos computacionales y de memo-
ria que exigen los transformers pueden resultar ex-
tenuantes para dispositivos empotrados, lo cual hace
necesario explorar nuevos enfoques y optimizadores
para que los sistemas de reconocimiento de voz sean
más eficientes y escalables en este tipo de entornos.

En los últimos años se han explorado diversas es-
trategias para mejorar el rendimiento y la eficiencia
de las redes neuronales, incluyendo técnicas como la
compresión de modelos, cuantización y aceleradores
hardware [4]. Al optimizar el despliegue de los trans-
formers, se pretende lograr un equilibrio entre preci-
sión, rendimiento y utilización de recursos que per-
mita el reconocimiento de voz en tiempo real en una
amplia gama de dispositivos.

La integración del reconocimiento de voz en apli-
caciones e industrias encierra un inmenso potencial
para impulsar la innovación y mejorar la experien-
cia del usuario, creando aśı soluciones más intuitivas,
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personalizadas y accesibles. Sin embargo, no hay que
desestimar el coste final del sistema, por lo que los
dispositivos de recursos limitados cobran gran impor-
tancia en relación al despliegue de la solución pro-
puesta.

Este trabajo estudia diferentes alternativas para
el reconocimiento de voz que empleen transformers
con enfoque en su rendimiento y precisión en siste-
mas de recursos limitados, pudiendo aśı determinar
la opción más adecuada para su aplicación en tiem-
po real en el contexto de la implementación de un
agente conversacional en un dispositivo empotrado.

II. Trabajos relacionados

Dentro de la amplia variedad de alternativas para
el reconocimiento de voz disponibles en la literatu-
ra se destacan las siguientes: Wav2Vec2, Conformer,
WavLM y Whisper.

Wav2Vec2 [5] parte de audio en bruto y lo codifi-
ca para luego, y tomando como referencia el modelo
de lenguaje BERT [6], enmascara las representacio-
nes latentes de la voz y alimenta la red de transfor-
mer. Después, el modelo es entrenado empleando co-
dificación comparativa predictiva (CPC, Contrastive
Predictive Coding). Esta estrategia ha permitido a
Wav2Vec2 posicionarse como uno de los modelos más
novedosos y potentes. Más adelante se propone el
modelo XLS-R [7], el cual está basado en Wav2Vec2
pero cuyo objetivo es la representación cross-lingual
o ((entre lenguas)). La Figura 1 muestra la estructura
de Wav2Vec2.

Fig. 1: Estructura de Wav2Vec2 [5].

Conformer [8] emplea una arquitectura que combi-
na CNNs y transformers, permitiendo poder captu-
rar información tanto del contexto local como del glo-
bal. Más adelante se combinó el pre-entrenamiento
de Wav2Vec2 con esta arquitectura [9] para obtener
buenos resultados, frente a la literatura del momento,
en el conjunto de datos LibriSpeech [10]. La Figura
2 muestra la estructura de Conformer.

WavLM [11], basada en la arquitectura de Hu-
BERT [12], se enfoca en la preservación de la iden-
tidad del hablante, además de la obtención del con-
tenido textual del audio. WavLM está pre-entrenado
en 94k horas de audio de 10 idiomas diferentes y
ofrece buenos resultados, frente a la literatura del
momento, para las tareas de ASR y la identificación
del hablante. La Figura 3 muestra la estructura de
WavLM.

Fig. 2: Estructura de Conformer [8].

Fig. 3: Estructura de WavLM [11].

Whisper [13] está diseñado para ofrecer grandes
resultados en entornos con ruido o con audio de ba-
ja calidad, además de ofrecer solución a diferentes
tareas relacionadas con el reconocimiento de voz, co-
mo el reconocimiento e indentificación de diferentes
lenguas y la traducción entre ellas y el inglés. Con
un pre-procesamiento de los datos clasificado como
((minimalista)), Whisper no necesita un paso inverso
a la salida del transformer, por lo que simplifica el
procesamiento del modelo. La última versión de esta
alternativa proporciona únicamente un 5% de error
por palabra (WER, Word Error Rate) en español.
La Figura 4 muestra la estructura de Whisper.
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Fig. 4: Estructura de Whisper [14].

III. Métodos

A. Modelos

Este trabajo pretende realizar una comparación
exhaustiva de varias alternativas encontradas en la
literatura existente que hayan demostrado resultados
prometedores en tareas de ASR y ST. La prioridad
será evaluar su idoneidad para el despliegue en tiem-
po real de un agente conversacional hispanohablante
dentro de un sistema de recursos limitados.

Es necesario el acceso a versiones ya entrenadas
de redes neuronales para poder realizar su procesa-
miento con datos. La obtención de estos modelos pre-
entrenados se realizará por medio de:

HuggingFace [15]: Empleando su libreŕıa ((trans-
formers)), entre otras, HuggingFace permite un
cómodo acceso a múltiples transformers pre-
entrenados de última generación mantenidos por
la comunidad del propio portal.
OpenAI [16]: Empleando su libreŕıa ((openai-
whisper)), OpenAI permite el libre acceso a la
última versión de su modelo Whisper.

Seleccionando de entre las alternativas expuestas
en la Sección II aquellas disponibles mediante las li-
breŕıas mencionadas y preparadas para el procesa-
miento del lenguaje castellano, se proponen los si-
guientes modelos a comparar en este trabajo:

Wav2Vec2: Este modelo presenta dos variantes:
• El modelo original de tamaño base entrenado

en un subconjunto de datos de VoxPopuli [17]
en español1.

• El modelo en su versión XLS-R (cross-lingual)
de tamaño large entrenado en un subconjun-
to de datos de Common Voice 6.1 [18] en es-
pañol2.

Conformer: Este modelo presenta una variante
de tamaño large entrenado en subconjuntos de
datos de Common Voice 7.0 y Multilingual Li-
briSpeech [19] en español3.

1facebook/wav2vec2-base-10k-voxpopuli-ft-es
2facebook/wav2vec2-large-xlsr-53-spanish
3nvidia/stt es conformer ctc large

Whisper: Este modelo presenta cuatro varian-
tes: tiny, small, base y large. Todas las variantes
de este modelo fueron entrenadas empleando di-
versos conjuntos de datos4.

B. Conjunto de datos

Al evaluar un modelo en situaciones reales y cerca-
nas al caso de uso objetivo, lejos de los entornos ex-
perimentales controlados o benchmarks académicos,
se analiza la robustez y adaptabilidad del mismo. Los
conjuntos de datos ((in the wild)) o ((no controlados))
presentan variabilidad, ruido y escenarios inespera-
dos que pueden influir en le rendimiento global de un
algoritmo de IA.

Con el fin de evaluar exhaustivamente la precisión
y el rendimiento de los modelos propuestos en este
tipo de datos, se ha elaborado un conjunto de datos
compuesto por 65 archivos de audio. Estos archivos
contienen frases de tamaño variable en español, se-
leccionadas para simular órdenes que el agente con-
versacional que se desea desarrollar puede encontrar
en escenarios reales. La duración máxima de dichos
archivos de audio son 5 segundos, siendo 3.45 segun-
dos la duración media de todos los archivos propues-
tos. Ejemplos de estas frases son ((Quiero hablar con
José)) o ((¿Podŕıas llamar a Antonio?)).

Dichos archivos de audio provienen de las voces
de 7 sujetos distintos. La preparación del entorno
de grabación de los archivos de audio comparten
las caracteŕısticas en las que se espera encontrar el
agente conversacional final. Factores como el tipo de
micrófono y la distancia entre el sujeto y el dispo-
sitivo de grabación se controlaron meticulosamente
para la simulación de condiciones realistas.

El dispositivo de recursos limitados empleado en
esta evaluación se trata de un NiPoGi AK2 Pro. Es-
te económico dispositivo cuenta con una serie de es-
pecificaciones, entre las que se incluyen: 12 GB de
RAM, una CPU Intel Pentium J4205 y gráficos Intel
HD Graphics 505. Con un precio de venta al público
de 199,99 euros5, este dispositivo ofrece una solución
asequible y se espera que el agente conversacional
pueda operar en tiempo real en este dispositivo o
alguno de caracteŕısticas similares.

IV. Resultados

Siguiendo los métodos descritos en la Sección III,
los modelos propuestos se emplearán para procesar
los archivos de audio, obteniendo las transcripcio-
nes de cada uno de ellos. Por un lado, se evaluará
la calidad de dichas transcripciones en términos de
precisión, por otro, se analizará el tiempo requerido
para procesar los archivos dentro de un dispositivo
de recursos limitados. Finalmente, se seleccionará la
mejor alternativa de entre las propuestas para el caso
de uso que abarca el presente trabajo.

4https://github.com/openai/whisper/tree/main/data
5Precio orientativo. Disponibilidad desconocida. Consultado

el 2024-03-10.
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A. Comparación de la precisión

Las transcripciones de los archivos de audio obte-
nidas de los modelos propuestos se han evaluado to-
mando en consideración las siguientes métricas [20]:

WER (Word Error Rate): Porcentaje de error
por palabra. Es la métrica más comúnmente uti-
lizada. Siendo A, S, I y E los aciertos, sustitu-
ciones, inserciones y eliminaciones, respectiva-
mente, y N1 y N2 el número de elementos de las
secuencias de entrada y salida del modelo, res-
pectivamente, este ratio es calculado de la for-
ma:

WER =
S + I + E

N1
. (1)

CER (Character Error Rate): Porcentaje de
error por caracter. Comparte fórmula con WER,
pero los elementos de las secuencias de entrada
y salida no son palabras, si no los caracteres que
las componen.
WIP (Word Information Preserved): Porcentaje
de información preservada por palabra. Siendo
A, S, I y E los aciertos, sustituciones, insercio-
nes y eliminaciones, respectivamente, y N1 y N2

el número de elementos de las secuencias de en-
trada y salida del modelo, respectivamente, este
ratio es calculado de la forma:

WIP =
A

N1

A

N2
. (2)

La Figura 5 muestra los resultados de la evaluación
de los modelos propuestos frente a la métrica WER.
Ordenados de menor a mayor error obtenido: Whis-
per large (11%), Conformer (17.7%), Whisper small
(24.63%), Wav2Vec2 XLS-R large (25%), Whisper
base (43.95%), Wav2Vec2 base (45.96%) y Whisper
tiny (60%).

Fig. 5: Ratio de error por palabra (WER).

En la Figura 6 pueden apreciarse los resultados
de la evaluación frente a la métrica CER. Ordena-
dos de menor a mayor error obtenido: Whisper large
(5.7%), Conformer (6.3%), Wav2Vec2 XLS-R lar-
ge (7.2%), Whisper small (12.38%), Wav2Vec2 base
(12.41%), Whisper base (22.54%) y Whisper tiny
(29.9%).

Fig. 6: Ratio de error por caracter (CER).

En la Figura 7 se ven reflejados los resultados de la
evaluación frente a la métrica WIP. Para esta métrica
cuanto mayor es el resultado, mejor se le considera,
al contrario que las anteriores métricas. Ordenados
de mayor a menor información preservada: Whisper
large (84.94%), Conformer (75%), Whisper small
(68.5%), Wav2Vec2 XLS-R large (66.46%), Whisper
base (48.33%), Wav2Vec2 base (43.6%) y Whisper
tiny (34.4%).

Fig. 7: Ratio de información preservada por palabra (WIP).

Parece existir una correlación entre el tamaño del
modelo (large, small, base y tiny) y la precisión obte-
nida, ya que los modelos grandes suelen ofrecer mejo-
res resultados. A mayor número de parámetros ma-
nejados por la red neuronal, mayor es la precisión
que ofrece.

En vista de los resultados, el modelo Whisper, en
todas sus variantes de forma general, obtiene peores
resultados al ser evaluado frente a la métrica CER.
CER provee de una vista más detallada de la trans-
cripción, al evaluar caracter a caracter.

Whisper large destaca como la mejor alternativa
para el reconocimiento de voz en relación a su preci-
sión evaluada para los archivos de audio propuestos.
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B. Comparación del rendimiento

Al procesar cada archivo de audio, los segundos
empleados en esta tarea fueron anotados. La Figura
8 muestra el tiempo medio que emplean cada uno
de los modelos propuestos en procesar un archivo de
audio. Ordenados de menor a mayor tiempo de in-
ferencia: Conformer (2.86s), Wav2Vec2 base (3.83s),
Wav2Vec2 XLS-R large (9.42s), Whisper tiny (14s),
Whisper base (26.63s) y Whisper small (58s).

Fig. 8: Tiempo de inferencia medio para archivos de audio de
entre 3 y 5 segundos de duración.

El modelo Conformer obtiene la primera posición
con 2.86s de media por archivo de audio, seguido
por Wav2Vec2 base y Wav2Vec2 XLS-R large con
3.83s y 9.42s, respectivamente. Se observa una corre-
lación entre el tamaño del modelo y la velocidad de
procesamiento, siendo más rápidos los modelos más
pequeños.

De forma general, el modelo Whisper se ve grave-
mente penalizado por el tiempo de inferencia frente a
otros modelos. Whisper large desaparece del gráfico
debido a la imposibilidad de ejecutarlo por la insufi-
ciencia de memoria RAM disponible en el dispositivo
utilizado.

Conformer destaca como la mejor alternativa para
el reconocimiento de voz en relación a su rendimiento
evaluado para los archivos de audio propuestos.

C. Selección

Una vez obtenidos los resultados de la evaluación,
los modelos han de ser clasificados según la idoneidad
para el caso de uso propuesto. Dichos modelos ya han
sido clasificados para cada métrica detallada en las
Secciones IV-A y IV-B.

Si el objetivo de un asistente virtual fuera desa-
rrollarse única y exclusivamente para recibir órdenes
o comandos por parte del usuario, la precisión del
modelo utilizado en cuestión debe ser máxima, inde-
pendientemente del rendimiento temporal. Sin em-
bargo, en el caso del desarrollo de un agente conver-
sacional más equilibrado, debe emplearse una forma
de valoración que incluya tanto la precisión como el
rendimiento.

El objetivo de este trabajo es encontrar el mejor
modelo, no el más preciso. La puntuación final de un
modelo consistirá en la suma de las posiciones que
haya ostentado en las clasificaciones tanto de pre-
cisión como de rendimiento. Siendo P una puntua-
ción, la puntuación de un modelo es calculada de la
siguiente forma:

Ptotal = Pwer + Pcer + Pwip + Ptiempo (3)

El modelo que menor puntuación obtenga se con-
siderará el mejor de entre los propuestos. En la Tabla
I se muestran las puntuaciones finales para cada mo-
delo.

Tabla I: Puntuación de los modelos propuestos, ordenados de
menor a mayor. Los modelos corresponden a: Conformer (1),
Wav2Vec2 XLS-R large (2), Whisper small (3), Wav2Vec2
base (4), Whisper base (5), Whisper tiny (6) y Whisper large
(7).

Posiciones
Modelo WER CER WIP Tiempo Puntuación

1 2 2 2 1 7
2 4 3 4 3 14
3 3 4 3 6 16
4 6 5 6 2 19
5 5 6 5 5 21
6 7 7 7 4 25
7 1 1 1 ∞ ∞

Según el mecanismo de puntuación propuesto,
Conformer se distingue como el mejor modelo para
el reconocimiento de voz en el caso de uso propuesto
en el presente trabajo.

V. Conclusiones

Este trabajo expone varios modelos para el reco-
nocimiento de voz para su aplicación en tiempo real
en el contexto de la implementación de un agente
conversacional en un dispositivo empotrado, desta-
cando de entre ellos Conformer como la solución más
óptima. Sin embargo, la continua evolución de este
campo del conocimiento sugiere que es inevitable que
se produzcan nuevos avances.

El español, como cualquier otro idioma, posee un
rico repertorio de acentos y dialectos. Si bien los mo-
delos existentes funcionan bien con acentos estándar,
suelen tener dificultades al enfrentarse a variaciones
no estándar y/o regionales. Afrontar este reto prome-
te reforzar la inclusión y accesibilidad, garantizando
que los sistemas de reconocimiento de voz se adap-
ten eficazmente a los diversos grupos poblacionales
de usuarios.

El ajuste individualizado a cada usuario represen-
ta una v́ıa prometedora para mejorar la precisión y
personalización de un sistema de reconocimiento de
voz. Al permitir a los usuarios entrenar los modelos
con sus propios patrones de habla y caracteŕısticas de
voz, estos sistemas pueden adaptarse mejor a las vo-
ces individuales, lo que se traduce en una mayor pre-
cisión y satisfacción del usuario. Este enfoque pue-
de implicar el aprovechamiento de técnicas como el
aprendizaje por transferencia y el fine-tunning para
adaptar los sistemas a los rasgos únicos y espećıficos
de cada usuario.
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Además, en un diálogo se presentan formas de co-
municación verbales y no verbales. La integración de
información visual y contextual ofrece un enfoque
prometedor para mejorar la comprensión y las ca-
pacidades de los sistemas de reconocimiento de voz.
Estos modelos multimodales tienen el potencial de
mejorar la precisión, esclarecer el significado del dis-
curso y comprender la intención del usuario, facili-
tando aśı interacciones aún más naturales e intuiti-
vas.

En esencia, la trayectoria futura del reconocimien-
to del habla pasa por aumentar su adaptabilidad,
precisión y robustez para ajustarse mejor a las nece-
sidades del usuario. Al abordar retos como la varia-
ción del acento, la individualización y el rendimiento
en tiempo real, el potencial transformador de esta
tecnoloǵıa puede allanar el camino para su adopción
generalizada en diversos sectores y aplicaciones.
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