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Resumen

El reconocimiento automatico de voz (ASR) es una de las ramas de la inteligencia artificial
que hace posible la comunicacion entre el humano y la maquina, logrando que el usuario pueda
interactuar con las maquinas de manera natural. En los tltimos afios, los sistemas ASR se han
incrementado hasta el punto de lograr transcripciones casi perfectas, en la actualidad son
muchas las empresas que desarrollan sistemas ASR tales como Google, Amazon, IBM,
Microsoft. El objetivo de este trabajo es evaluar los sistemas de reconocimiento de voz de
Google Speech to Text y Amazon Transcribe con el fin de determinar cudl de ellas ofrece una
mayor precision al momento de convertir el audio en texto. La precision de las transcripciones
se evaltia a través de la tasa de error por palabra (WER) la cual analiza las palabras eliminadas,
sustituidas e insertadas con respecto a un texto de referencia de transcripcion humana. Después
de someter estos sistemas a diferentes ambientes de ruido se observa que el sistema con mayor
rendimiento en el proceso de transcripcion es el de Amazon Transcribe; por tal razon, se
concluye que el servicio de Amazon muestra un mayor desempefio con respecto al servicio de
Google tanto con audios con un nivel de ruido de fondo mas alto y con audios con un nivel de
ruido de fondo mas bajo.
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Abstract

Automatic Speech Recognition (ASR) is one of the branches of artificial intelligence that
makes communication between humans and machines possible, making it the closest thing to
the interaction between humans. In recent years, ASR systems have increased to the point of
achieving near-perfect transcriptions; today, many companies develop ASR systems, such as
Google, Amazon, IBM, and Microsoft. This study aims to evaluate the voice recognition
systems of Google Speech to Text and Amazon Transcribe to determine which of them offers
greater precision when converting audio into text. The accuracy of transcripts was evaluated
through the Word Error Rate (WER), which analyzes the deleted, substituted, and inserted
words concerning a human transcription reference text. After subjecting the systems to
different noise environments, it was observed that the system with the highest performance in
transcripts was Amazon Transcribe; therefore, it was concluded that Amazon services showed
a higher performance compared to Google services both with audios with a higher background
noise level and with audios with a lower background noise level.

Keywords: Amazon Transcribe, ASR, Google Speech to Text, transcripton, WER.

Introduccion

Dentro del dominio de la inteligencia artificial, el reconocimiento automatico de voz
(ASR) permite la comunicacion entre el humano y la maquina, tratando de asemejar al méximo,
la forma en que los humanos interactian entre si (Képuska, 2017). Anteriormente, el lenguaje
humano no se consideraba una variante importante entre la comunicacién humano - méaquina,
debido a que no existia una tecnologia que cumpliera con los parametros necesarios para el
desarrollo y la implementacion en casos de la vida real (Yu Dong, 2015). Los pardmetros
importantes que se deben tener en cuenta en el proceso de reconocimiento de voz son el retraso
y la precision, ya que afectan a la calidad de la experiencia del usuario de dichos servicios
(Assefi et al., 2015). Los sistemas de reconocimiento de voz van avanzando y mejorando con
el tiempo, de tal forma que estos sistemas realizan tareas de transcripcion con una precision
que bordea el 90% (Mashao et al., 2010). En la actualidad, son muchas las empresas que optan
por implementar el reconocimiento de voz en sus servicios, ya sea por la comodidad que
ofrecen al momento de realizar ciertas tareas o porque cada afo la tasa de error va
descendiendo, lo que provoca que estos servicios sean mucho mas eficaces y confiables.

Empresas como Microsoft, IBM, Google y Amazon desarrollan plataformas que
ofrecen servicios en la nube y que utilizan algoritmos ASR (IANCU, 2019). Microsoft utiliza
Azure Cloud Service, el cual brinda la posibilidad de transcribir a texto los datos de audio en
tiempo real, o por otro lado, permite subir archivos almacenados en el dispositivo del cliente
para transcribirlos (Microsoft, 2011). La empresa IBM cuenta con el servicio llamado /BM
Cloud Speech to Text, el cual ofrece a los clientes la posibilidad de transcribir archivos de audio
de una forma continua y con baja latencia; la empresa ofrece servicios estandar y premium
(Service et al., 2019), finalmente estd Google con el servicio denominado Google Cloud
Speech-to-Text.

El presente trabajo tiene como objetivo la comparacion entre las dos grandes empresas
que se posicionan en el mercado del reconocimiento de voz, es el caso de Google y Amazon.
Google con el servicio de Google Cloud Speech-to-Text trabaja en la Web y permite cargar
archivos de audio o procesar sonidos en tiempo real. El servicio de Google proporciona a los
usuarios la posibilidad de escoger el idioma y permite la deteccion de contenido inadecuado o
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vulgar mediante filtros (Morbini et al., 2013). Google Speech-to-Text también ofrece otras
caracteristicas como la deteccion automatica de idiomas o el reconocimiento automatico de
puntuacion (IANCU, 2019). El servicio Amazon Transcribe, de la empresa Amazon, es una
herramienta que ofrece a los consumidores la capacidad de agregar funciones de
transformacion de voz a texto en sus aplicaciones. Amazon Transcribe también utiliza el
reconocimiento automatico de voz (ASR) para generar transcripciones rapidas y de gran
calidad (Amazon, n.d.).

Por otra parte, la necesidad de realizar tareas de transcripcion automatica varia de
acuerdo al dominio que es usado. Un caso puntual son los centros de comando y control (C2s),
conocidos cominmente como centros de operaciones, las cuales son entidades de orden publico
que tienen la funcién de recopilar los datos provenientes de sensores o camaras de monitoreo,
que se encuentran distribuidos por todo el territorio nacional, toda la informacién que se
recolecta se almacena para ser procesada y analizada a través de un conjunto de plataformas
que ayudan en la toma de decisiones (Muse et al., 2020). En complemento a estas tareas, los
C2 reciben constantemente llamadas de la comunidad en busca de despachos para emergencias
o de soporte policial.

Este estudio realiza una comparativa, que permite evaluar las caracteristicas de los
productos existentes al sistema integrado de seguridad ECU 911, que es la entidad encargada
de organizar y dar respuesta ante las situaciones de emergencia que se puedan presentar en el
territorio nacional, coordinando la atencion con los diferentes organismos en caso de siniestros
o desastres. Esta entidad proporciona las grabaciones relacionadas con las alertas emitidas, las
cuales se analizan para su registro y codificacion considerando las particularidades de cada
region. Ademas, una vez concluidas las configuraciones y entrenamientos necesarios, se
determina que producto ofrece una mayor precision al momento de convertir el audio a texto.
También, se evalua la calidad de las transcripciones de las herramientas utilizadas con relacion
a las transcripciones realizadas por humanos.

Este estudio se organiza de la siguiente manera: En la Seccidén 2 se presentan los
trabajos relacionados, en la Seccion 3 se explica la metodologia que se us6 para realizar las
pruebas, en la Seccidon 4 se muestran los resultados obtenidos y en la Seccion 5 se exponen las
conclusiones.

Trabajos relacionados
En el campo de la conversion de voz a texto, existen varios aportes, mismos que
abordan la evaluacién de ciertos factores clave, que influyen en la calidad del resultado
ofrecido. Sin embargo, estos sistemas trabajan con idiomas como el rumano, inglés o japonés.
Dichos estudios consideran factores como el nivel de ruido o la tasa de error de las palabras
convertidas. Los trabajos que se presentan a continuacion se relacionan directamente con los
métodos de evaluacién y las tareas de transcripcion.

En Képuska (2017), se disefia una herramienta que permite comparar varios sistemas
de reconocimiento automatico de voz (ASR) como Microsoft Speech Api, Google Speech Api
y Sphinx-4, que son ASR de coédigo abierto. Para ello, se utilizan grabaciones de diferentes
fuentes, en idioma inglés, para calcular la tasa de error de palabras (WER) y la exactitud de las
mismas. Alli, se determina que la API de Google fue superior.

En el trabajo que realiza Kimura et al. (2018) se utiliza la métrica WER para comparar
el rendimiento entre los ASR de Kaldi y la API de Google. Para el estudio se emplean audios
de habla japonesa en tiempo real, lo que permite concluir que el ASR de Kaldi muestra una
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alta precision de reconocimiento cuando los datos se encuentran en un dominio cerrado y el
nivel de ruido en los audios no es alto. En su lugar, el API de Google presenta una gran
precision y estabilidad en varios entornos y dominios, asi como un tiempo de respuesta mucho
menor. En Filippidou y Moussiades (2020), se compara la precision de Google respecto a IBM
Watson y Wit, utilizando WER junto con los célculos de la tasa de error de palabras
independiente de la posicion de hipotesis (Hper) y la tasa de error de palabras independiente
de la posicion de referencia (Rper). Concluyen que el ASR de Google es mas eficaz que los
otros sistemas evaluados.

En (IANCU, 2019), se evalua la API de Google Cloud Speech-to-Text, utilizando
videos disponibles de YouTube en rumano. Los datos que se obtienen se indexan para
transformarse en material para busquedas. El autor utiliza WER para medir la precision del
contenido multimedia y concluye que los resultados para la indexacion de estos recursos son
satisfactorios. En el trabajo de Kodish-Wachs et al, (Kodish-Wachs et al., 2018) los autores
desarrollan una comparacion sistematica de ASR aplicada al lenguaje clinico convencional. En
el estudio se usan audios grabados de escenarios clinicos y se evalian ocho motores de ASR
usando la tasa de error de palabra (WER). Como resultado se encuentra que los motores de
ASR generan una amplia gama de errores de palabras.

Por otro lado, en Assefi, Liu, et al. (2015), comparan dos sistemas basados en la nube,
Apple Siri y Google Speech Recognition (GSR), evaluando los sistemas de acuerdo a los
pardmetros de retraso y precision de las transcripciones de cada herramienta. Se llega a la
conclusion de que los sistemas que estan basados en la nube son afectados por la pérdida de
paquetes o por la fluctuaciébn que se da comlinmente en sistemas conectados a la red
inaldmbrica y celular. En Assefi, Wittie, et al., (2015), se estudian los mismos sistemas de
reconocimiento de voz basados en la nube, y se evalua el rendimiento ante varias situaciones
de red, en parametros de precision de reconocimiento de comandos y retardo de ida y vuelta.
Los resultados obtenidos son similares a los detallados anteriormente (Assefi, Liu, etal., 2015);
sin embargo, se propone una solucion de transporte de codificacion de red para aumentar la
calidad de las transmisiones de voz.

En Wang (2019), se realiza un estudio sobre el reconocimiento de emociones basado
en un modelo de red neuronal convolucional y recurrente (ARCNN), que es aplicado a didlogos
telefonicos de atencion al cliente. El modelo se entrena con el texto convertido de la voz del
teléfono del cliente mediante la API de transcripciéon de Amazon. Asi también, en Munot y
Nenkova, (2019), se analiza como las emociones en los didlogos influyen en el desempefio de
los sistemas. Se concluye que el rendimiento de los sistemas de reconocimiento depende de
factores como el contenido Iéxico, la identidad del hablante y el dialecto. Se evaluan varias
aplicaciones comerciales de compaiiias como Amazon, IBM y Google.

En Mashao et al., (2010), se realiza una investigacion para la implementacion del
reconocimiento de voz aplicado a dispositivos moviles, bien sea en red o con reconocimiento
de voz distribuido. Se llega a la conclusion de que el reconocimiento distribuido obtiene una
mayor precision.

Como se analiza, existen multiples estudios de evaluacion y comparacion de sistemas
de reconocimiento automatico de voz (ASR); sin embargo, no se precisan estudios de
comparacion de dos grandes empresas como Google y Amazon. Tampoco se encuentran
trabajos relacionados al reconocimiento de voz aplicado a los centros de comando y control, ni
soluciones dirigidas al idioma espaiol. Por ello, el presente estudio se centra en evaluar los
sistemas de reconocimiento automatico de voz de las empresas Google y Amazon, mediante
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grabaciones de audio en situaciones de emergencia, determinando su calidad con respecto a
transcripciones realizadas por humanos.

Metodologia
La metodologia empleada durante el proceso de comparacion estuvo conformada por
cuatro actividades detalladas en la Figura 1. Estas actividades utilizaron como entrada los datos
provenientes de la recopilacion de llamadas de emergencia realizadas al Servicio Integrado de
Seguridad ECU 911, los registros de llamadas incluian tanto el audio como su transcripcion
manual.

Figura 1

Actividades relacionadas a la metodologia de evaluacion de los sistemas ASR

Ingeniero en sistemas
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Planificacion de Trabajo
En esta actividad se detallan los pasos para configurar el entorno de trabajo, como se
puede observar en la Figura 2.

Figura 2

Esquema de Planificacion de Trabajo

[ D>— >—

Crear cuenta en Crear cuenta en Crear entorno de
Google Cloud Amazon Web Services Trahajo en Google Collaboratory

Se cred una cuenta en Google Cloud para tener acceso al servicio de Google Speech to
Text. Debido a que la mayoria de audios tenian una duracién superior a un minuto, se generd
un storage en donde se almacenaron estos datos. Por otra parte, se cred una cuenta en los
servicios Web de Amazon para poder tener acceso a los servicios de Amazon Transcribe, se
precisé un espacio de almacenamiento para los audios (bucket) y se generé un espacio de
trabajo para realizar las transcripciones (transcription job).

Finalmente, se cre6 un entorno de trabajo en Google Collaboratory, se trata de un
documento compartido al cual se puede acceder desde cualquier dispositivo y que permite
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trabajar con el lenguaje de programacion Python sin la necesidad de descargar ningin
programa. En este documento se implement6 tanto la API de Google Speech to Text como la
API de Amazon Transcribe.

Preparacion y Preprocesamiento de Datos
En la Figura 3, se detallan los pasos para la preparacion y el preprocesamiento de los
datos.

Figura 3

Esquema de Preparacion y Preprocesamiento de Datos

O > > @

Analizar el Dataset Modificar Dataset Descargar e instalar
Faasoft Video Converter

Se analizo el Dataset proporcionado por el ECU 911, el mismo que contaba con
diversos campos tales como: nombre del archivo de los audios, la direccion y las
transcripciones, tanto del operador como del alertante.

Las distintas herramientas analizadas requerian que el archivo de audio fuera de 16 bits
y que el canal del audio fuera estéreo (2 canales). Como parte de ajuste del requerimiento se
pudo utilizar el software Fassoft Video Converter para modificar la codificacion de las
llamadas seglin las caracteristicas deseadas.

Para continuar, se dividieron los archivos de audio en dos categorias. En la primera
categoria se agruparon los audios que no contenian un alto nivel de ruido de fondo y en la
segunda categoria se agruparon los audios que tenian un mayor nivel de ruido de fondo.

Configuracion del Ambiente
En la actividad que se presenta en la Figura 4, se detalla la creacion de los Scripts para
la transcripcion tanto para Google como para Amazon.

Figura 4

Esquema de Configuracion del Ambiente

Crear Script Crear Script
para Google para Amazon

Se cred el Script para la codificacion e implementacion de la API de Google, el cual
permitio realizar las transcripciones de los audios. Para que la comparacion esté dentro de los
mismos parametros fue necesario configurar la transcripcion resultante, para lo cual se
eliminaron todos los signos de puntuacion, asi como se utilizdo un método lowercase el cual
retorno todas las palabras en mintsculas.

Por otra parte, Amazon permitio realizar las transcripciones desde sus servicios Web
(AWS), esta proporciono6 un archivo de formato JSON con la transcripcion del audio. Para el
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analisis del mismo se cred un Script que permitié configurar la transcripcion resultante para
igualar a los parametros anteriormente sefialados, donde se utilizd6 un método replace para
reemplazar los signos de puntuacidén por espacios en blanco y el método lowercase que
permiti6 dejar el texto en minusculas.

Definicion del modelo de calificacion

Para medir la efectividad de las transcripciones a texto de los dos servicios antes
mencionados se utilizo el calculo de la tasa de error por palabras (WER). El cual, en primera
instancia, tomo un texto de referencia que contenia la transcripcion del audio sin ningun error.
Posteriormente, se consider6 un texto de analisis el cual fue generado a partir de las
transcripciones realizadas por los servicios de Google y Amazon. Se compararon los dos textos
tomando en cuenta las palabras que fueron eliminadas, cambiadas y anadidas. Este calculo dio
como resultado el porcentaje de error de las transcripciones respecto al texto de referencia. El
calculo del WER se dio bajo la siguiente formula:

Donde (I) son las palabras insertadas, (D) son las palabras eliminadas, (S) son las
palabras que se sustituyeron y (N) es el total de palabras del texto de referencia.

Resultados
La Tabla Imuestra los resultados que se obtienen para la tasa de error por palabra
(WER) de 10 audios proporcionados por el sistema ECU911, los cuales no contienen ruido de
fondo. El indice de WER que logra la API de Amazon Transcribe es menor que el indice que
alcanza la API de Google Speech to Text, es decir la API de Amazon es més efectiva al
momento de realizar las transcripciones en comparacion a la API de Google.

Tabla 1

Resultados de las Transcripciones (Sin Ruido de Fondo)

Google Speech to Text | Amazon Transcribe
Nombre del archivo
WER (%)

f58a547c-b84b-4d46-b2cfd2d5218d2b 0,57 0,48

f2a3ae7f-aal3-4742-8030-82a274be4405 0,28 0,21
dddd5d0c-4453-4389-b960-fed73caa2bf7 0,38 0,34
d0fa229f-a710-465d-ac3f-d701a05ab071 0,52 0,51
cd82b677-0732-424e-a432-cc039c1eb520 0,48 0,41
9544243b-fc6a-4c1c-b622-c6812828d519 0,49 0,48
91ddd3ad-1ebf-43ca-b628-9f425¢83d65b 0,47 0,48
56d63c4d-d64c-4022-bd4e-688c13a45b4 0,39 0,36
49bbd185-9b67-4355-b504-6002064£1049 0,49 0,34
45a51110-078a-4e5b-9366-196f4f12c3ce 0,43 0,43
Media 0,45 0,40
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Figura 5

Comparacion Entre los Dos Sistemas (Sin Ruido de Fondo)
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La Figura 6, presenta un histograma de los resultados que se obtienen de la API de
Google Speech to Text de los audios que no presentan ruido de fondo. Se puede observar que
existe una frecuencia mayor para los resultados que oscilan entre el 41 y 54 por ciento de WER.

Figura 6
Histograma de las Transcripciones de Google (Sin Ruido de Fondo)

[0,28, 0,41] (0,41, 0,54] (0,54, 0,67]

L= e Y L L I |

B Google Speech To Text

En la Figura 7, se observa el histograma con los resultados que se obtienen de la API
de Amazon Transcribe de los audios que no presentan ruido de fondo, donde se puede observar
que la mayor frecuencia se encuentra entre el 36 y 51 por ciento de WER.

Figura 7

Histograma de las Transcripciones de Amazon (Sin Ruido de Fondo)
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La Tabla 2 muestra los resultados que se obtiene para la tasa de error por palabra (WER)
de cada uno de los audios del estudio. Se consideran elementos con un ruido de fondo mas
intenso para observar el comportamiento de las API en diferentes escenarios. El indice WER
que se logra por la API de Amazon Transcribe es menor que el indice WER que se obtiene por
la API de Google Speech to Text, es decir, la APl de Amazon una vez mas tiene mayor
efectividad al momento de realizar las transcripciones en comparacion a la API de Google.

Tabla 2
Resultados de las Transcripciones (Con Ruido de Fondo)
Google Speech to Text ‘ Amazon Transcribe
Nombre del archivo
WER (%)
c4095c6e-e4d1-44c2-a03d-6b007269dal5 0,66 0,65
cdfl12ec-4be5-4aa0-9a8e-b5da95320660 0,52 0,50
ce0685b3-1¢76-4e19-ae50-1e59c¢64d4198 0,63 0,54
d3d7d6b5-8b04-4778-96d6-98f638fa05¢1 0,68 0,52
e185a546-a73f-4dbf-90b7-64c32edfcb74 0,54 0,64
edb78b82-e5af-4892-b429-be2fe23af8be 0,65 0,55
f42dbd3a-890b-4df0-836d-2126d0216255 0,62 0,68
fa66d704-aacb-4333-a847-03badd6f0817 0,68 0,54
fa9148¢f-5020-4992-b1ab-c59806508da8 0,64 0,62
fcb4fdeb-4¢21-45d9-ba71-321b0alb3aab 0,59 0,43
Media 0,62 0,58

Figura 8

Comparacion Entre los Dos Sistemas (Con Ruido de Fondo)

0,80
0,70

0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

B Google Speech To Text W Amazon Transcribe

En la Figura 9. Se muestra el histograma de los resultados de la API de Google Speech
to Text con audios que contienen ruidos de fondo, donde se puede observar que existe una
mayor frecuencia en los resultados del WER que varian entre el 61 y 70 por ciento.
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Figura 9
Histograma de las Transcripciones de Google (Con Ruido de Fondo)
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En la Figura 10, se muestra el histograma de los resultados de la API de Amazon
Transcribe con audios que contienen ruidos de fondo, donde se puede observar que existe una
mayor frecuencia en los resultados del WER que varian entre el 43 y 56 por ciento.

Figura 10

Histograma de las Transcripciones de Amazon (Con Ruido de Fondo)
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Conclusiones
Como parte de las conclusiones se puede identificar consideraciones a tener en cuenta
para el procesamiento de los audios, tales como la separacion de los canales, problemas de
interferencia entre los dos interlocutores y en la codificacion de los bits de los audios. Estos
aspectos deben ser mejorados para elevar la calidad de los sistemas ASR en tareas de
transcripcion.

Con base en los resultados del estudio, los servicios de Amazon alcanzan una media de
error del 40%, mientras que los servicios de Google alcanzan un 45% de media de error en
aquellos audios que no contienen ruido de fondo. En audios con mayor ruido de fondo, los
servicios de Amazon vuelven a tener un valor menor de tasa de error con un 58%, en
comparacion al 62% de los servicios de Google.

Se puede concluir que los servicios de Amazon muestran una mayor eficiencia respecto
a los servicios de Google tanto con audios con un nivel de ruido de fondo mas alto como en
audios con un nivel de ruido de fondo mas bajo. El método de evaluacion como los resultados
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que logra este estudio pueden ser considerados por otros trabajos que se enfoquen a realizar
tareas de transcripcion automatica. Como trabajo futuro se propone buscar técnicas que
mejoren la calidad de los audios, que permitan eliminar el ruido y elevar la claridad de la voz
para una Optima transcripcion.

Se planifica realizar, como proximos pasos, la comparacion con otras herramientas tales
como Microsoft e IBM. Ademas, se espera realizar una medicion de otros aspectos como los
modelos internos de cada uno de los servicios que se estudian, el tipo de redes neuronales que
utilizan, analisis de corpus, arquitectura; ademas, caracteristicas de calidad tales como:
precision, confiabilidad, eficiencia, entre otros.
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