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Abstract

Los modelos basados en el Transformer se han ido estableciendo como ĺıderes en var-

ios campos de Natural Lenguage Processing, como es el caso de Speech Translation. Sin

embargo, dado que éste posee una complejidad cuadrática respecto a la longitud de la se-

cuencia de entrada, su aplicación directa a tareas de audio no es trivial. Por ende, es común

reducir la longitud de las secuencias de audio mediante capas convolucionales previas al

Encoder. Este trabajo añade otro enfoque y se cuestiona la utilización de la Multi-Head

Attention, originalmente planteada para texto, para la extracción de información de la

voz, concretamente en Speech-to-Text Translation.

En este estudio, presentamos el Multiformer, un modelo basado en el Transformer que

permite aplicar diferentes mecanismos de atención en cada head. Al introducir diversidad

de atención, se reduce la redundancia de la información extráıda por los distintos heads.

Nuestros resultados muestran que el Multiformer con diversidad de atención tanto a nivel

de head, como a nivel de capa, supera al modelo de referencia por ≈ 0.4 puntos de BLEU.

iii



Agradecimientos

Quiero agradecer a Gerard I. Gállego y Marta R. Costa-Jussà por descubrirme el grupo de
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Gerard Sant Muniesa

1 Introducción

El ser humano logró diferenciarse del resto de los animales debido a su capacidad de uti-

lizar herramientas e ingenio para suplir sus carencias f́ısicas. Como muy bien acertó Lev

Vigotski con la afirmación “El lenguaje es la herramienta de las herramientas” [Vygot-

sky and Cole, 1978], la comunicación fue el detonador de nuestra evolución. El habla nos

proporcionó la capacidad de transmitir nuestros conocimientos y experiencias con nue-

stros iguales. Por ende, no es precipitado situar la comunicación como el eje principal del

progreso. Sin embargo, una correcta comunicación requiere que emisor y receptor entien-

dan la lengua empleada. Por este motivo, el procesamiento del habla y la traducción han

sido siempre objeto de investigación. En el campo de la Inteligencia Artificial, la tarea

encargada de unir ambos conceptos es Speech Translation, en particular Speech-to-Text

Translation.

El planteamiento convencional para Speech-to-Text Translation consiste en la concate-

nación de dos bloques independientes: (i) Un modelo encargado de realizar Automatic

Speech Recognition, transcripción del audio, y (ii) otro modelo de Machine Translation

para la traducción de dicha transcripción al idioma deseado. Sin embargo, este método

en cascada [Ney, 1999] ignora cierta información del audio, dado que traduce mediante la

transcripción, y es vulnerable a la propagación de errores, ya que un error en el bloque

ASR provoca automáticamente una mala traducción [Sperber and Paulik, 2020, Bentivogli

et al., 2021]. Por consiguiente, en los últimos años las alternativas End-to-End basadas en

una estructura Encoder-Decoder y mecanismos de atención han incrementado su popu-

laridad [Anastasopoulos et al., 2016, Duong et al., 2016, Bérard et al., 2016, Weiss et al.,

2017, Bérard et al., 2018]. Éstas son capaces de traducir el audio sin la necesidad expĺıcita

de una transcripción, por lo que evitan los problemas del planteamiento en cascada y

permiten la optimización unificada de los parámetros en entrenamiento.

En el año 2017, la aparición del Transformer [Vaswani et al., 2017] revolucionó el campo

de traducción de texto, logrando que modelos basados en esta arquitectura obtuvieran

las mejores métricas. Actualmente, se utilizan modelos basados en el Transformer para

procesar todo tipo de datos, como es el caso de imágenes [Parmar et al., 2018] o, en este

estudio, la voz [Vila et al., 2018, Di Gangi et al., 2019]. En el preprocesamiento del au-

dio, se emplea una ventana con un Hop size de 10ms, por lo que, en S2T, se tiene un

token cada 10ms de audio en la entrada del modelo, lo que provoca que estas secuencias

sean considerablemente más largas que las de texto y, por consiguiente, requiere la imple-

mentación de estrategias de down sampling previas a la entrada del modelo [Wang et al.,

2020a]. Además, debido que en el preprocesamiento de la voz se utiliza una ventana de
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25ms, provocando overlaping en muestreo, junto a que se requieren varios tokens para la

representación de un único fonema, existe mucha redundancia entre los tokens de audio.

Por lo tanto, la naturaleza de las secuencias de audio difiere enormemente respecto a las

texto, cuyos tokens están formados por un conjunto de caracteres. Por ende, la calidad de

las traducciones S2T obtenidas con el Transformer es inferior que en MT. En esta ĺınea,

algunos estudios proponen extraer secuencias más ricas en información mediante módulos

de compresión preentrenados [Salesky et al., 2019, Zhang et al., 2020, Na et al., 2019,

Gaido et al., 2021, Papi et al., 2021]. Si bien éstos consiguen buenos resultados, nosotros

proponemos un cambio de enfoque, cuestionando el uso de la Multi-Head Attention, orig-

inalmente planteada para texto, para la extracción de información de las secuencias de

voz.

El objetivo de este estudio es contribuir a la investigación de Speech-to-Text Translation

presentando el Multiformer. Basado en el Transformer, nuestro modelo permite un alto

nivel de personalización del Encoder, encargado de extraer información de la secuencia de

entrada. Mediante esta configuración, se pretende adaptar la extracción de caracteŕısticas

a las caracteŕısticas de los datos de voz. Para dicha adaptación, el Multiformer ofrece

la oportunidad de emplear paralelamente distintos mecanismos de atención en un mismo

Encoder-layer, gracias a la creación de la Multi-Head Multi-Attention. Este nuevo módulo

permite escoger y configurar el mecanismo de atención de cada uno de sus heads. En

particular, la Multi-Head Multi-Attention dispone de (i) la Sliding window, implementada

en el Longformer [Beltagy et al., 2020] y encargada de la extracción de relaciones locales,

(ii) la ConvAttention, presente en el Speechformer [Papi et al., 2021] y responsable de la

obtención de relaciones entre tokens más informativos, (iii) la Fast-Attention, propuesta

en el Performer [Choromanski et al., 2020b] para una extracción global eficiente, y (iv) la

Full-Attention, presente en el Transformer para realizar una búsqueda global exhaustiva.

Gracias a la utilización de distintos mecanismos de atención en cada head, estimulamos

la creación de relaciones más variadas y, por consiguiente, disminuimos la redundancia de

la información extráıda [Voita et al., 2019, Bian et al., 2021]. Con el fin de permitir una

adaptación más concreta y forzar una mayor diversificación de la atención del modelo, el

Multiformer habilita la posibilidad de configurar cada una de las capas del Encoder. Me-

diante esta diversidad forzada y la utilización de mecanismos de atención más adecuados

para audio, pensamos que el modelo es capaz de crear relaciones más variadas, complejas

y apropiadas para la voz.
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2 Background

En esta sección se expondrán los conceptos básicos para entender la motivación de este

estudio. Además, se dará contexto al estado actual de la materia, explicando la evolución

de las tecnoloǵıas de Natural Language Processing (NLP) protagonistas en la motivación

y creación de Speech Translation (ST).

2.1 Antecedentes de Speech2Text Translation

En este apartado se presentarán los dos antecedentes naturales claves para entender la

historia y la evolución de ST.

2.1.1 Automatic Speech Recognition

Automatic Speech Recognition, que responde a las siglas ASR, es la tecnoloǵıa que permite

a los ordenadores reconocer y convertir el habla humana en texto lográndose, de este modo,

una tarea similar a la transcripción. Este tipo de tareas son de gran complejidad, ya que

se debe tener en cuenta los problemas asociados de trabajar con el habla oral. Entre ellos

podemos destacar (i) los relacionados con la calidad de la señal, como la presencia de

ruido en las señales acústicas o el eco existente en estas señales, y (ii) los relacionados

con la propia lengua, como los discursos desorganizados, las palabras homófonas y los

distintos acentos entre los hablantes de una misma lengua.

Este ha sido un campo de gran interés y avance en los últimos 60 años. A finales de la

década de 1970, el campo del ASR experimentó su primer gran cambio de paradigma

[Baker, 1975], abandonando los métodos simples de reconocimiento de patrones, basados

en plantillas y medidas de distancia espectral; y adoptando un método estad́ıstico para el

procesamiento de voz, basado en el Hidden Markov Model (HMM) [Márkov, 1906].

Siendo Y1:T = y1, ...,yT una secuencia de vectores acústicos de longitud fija, estos modelos

estad́ısticos intentan encontrar la secuencia de palabras y/o fonemas ω1:L = ω1, ..., ωL más

probable de haber sido generada por Y :

ω̂ = arg max
ω

{P (ω|Y )} (1)

Como {P (ω|Y )} es muy dif́ıcil de modelar directamente, mediante la regla de Bayes1

obtenemos un problema equivalente:

1El Teorema de Bayes [Bayes, 1763] es una teoŕıa de probabilidad que relaciona la probabilidad
condicional de un evento aleatorio A dado B con la distribución de probabilidad condicional del evento
B dado A y la distribución de probabilidad marginal de A.
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ω̂ = arg max
ω

{p(Y |ω)P (ω)} (2)

Donde la probabilidad p(Y |ω) es el modelo acústico, que indica la probabilidad de que Y

sea el espectrograma que representa las palabras y/o fonemas ω1:L, y P (ω) es el modelo

de lenguaje, que determina la probabilidad de que el conjunto de palabras generado sea

gramaticalmente correcto.

Los modelos estad́ısticos permit́ıan la detección de pequeños patrones con el objetivo de

modelar frases cortas, palabras o fonemas. Aún pudiendo reconocer ciertos patrones, sus

resultados eran de calidad insuficiente, pero sentaron precedente en los progresos de las

siguientes cuatro décadas, donde aparecieron modelos como n-gram [Katz, 1987], uniendo

el antiguo HMM con la teoŕıa de la Información de Shannon [Shannon, 1948].

En la década de los años 2000s, los primeros modelos neuronales substituyeron el modelo

de lenguaje y el modelo acústico por Long short-term memory (LSTM) [Hochreiter and

Schmidhuber, 1997], basada en Redes Neuronales Recurrentes (RNN) [Rumelhart et al.,

1986]. Este tipo de redes son útiles en tareas donde existe una relación recurrente entre los

elementos de entrada y salida del sistema. En 2014, se produjo el mayor avance en ASR con

la aparición del sistema propuesto por Graves and Jaitly [2014] basado en “Clasificación

temporal conexionista” (CTC) [Graves et al., 2006] y en LSTM. Esta arquitectura logró

los mejores resultados hasta el momento, pero prosegúıa con la dificultad de mantener

el contexto de largas secuencias. Esto era debido a las suposiciones de independencia

condicional, que ya aparećıan en los modelos de HMM.

En estos últimos años, han aparecido modelos de ASR basados en Attention (§2.3.2), como

“Listen, Attend and Spell” (LAS) [Chan et al., 2016], cuyo nombre hace referencia a su

funcionamiento literal: “Listen”, escuchar la señal acústica; “Attend”, prestar atención

a las diferentes partes de la señal; y “Spell” deletrear el texto resultante. Si bien estas

nuevas arquitecturas buscan combatir la falta de contexto lejano mediante mecanismos

de atención, sus resultados no superan los basados en CTC-RNN.

2.1.2 Machine Translation

Machine Translation (MT) es el proceso de conversión de texto de un idioma a otro

mediante un software de traducción automática. El objetivo es traducir automáticamente

textos, expresiones y modismos complejos de un idioma a otro. Lejos de ser una tarea

sencilla, su ejecución resulta complicada debido a las diferencias existentes en la sintaxis,

la semántica, y la gramática de los diferentes idiomas. Ya sea un traductor humano o
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automático, el texto debe dividirse en elementos básicos para extraer completamente el

mensaje y restaurarlo con precisión en el idioma de destino. Por ello, es fundamental que

un traductor automático abarque la totalidad de los matices de un idioma, incluidos los

subdialectos regionales.

Desde una visión más anaĺıtica, la dificultad de esta tarea viene dada principalmente por

los siguientes motivos:

• Disambiguation: La dificultad de encontrar una traducción adecuada cuando una

palabra o secuencia puede tener distintos significados.

• Secuencias largas: La capacidad de mantener el contexto de una frase para predecir

su traducción es limitada, ya que en secuencias de larga extensión pueden aparecer

problemas de falta de memoria, necesaria para guardar toda la información. Por

otro lado, si no se considera la totalidad del texto o de la frase a traducir, es posible

perder el contexto.

• Tamaño de Corpus : Es uno de los problemas más comunes en Deep learning. En tar-

eas de MT puede suponer una falta de recursos para poder entrenar adecuadamente

modelos de traducción de lenguas minoritarias.

• Alineamiento de palabras y/o frases 1: La construcción semántica del idioma destino

puede variar completamente respecto a la de la lengua origen.

Figura 1: Alineamiento entre palabras: Izquierda Inglés-Castellano, Derecha
Inglés-Alemán

• Palabras y discursos no comunes.

• Domain mismtach [Shen et al., 2021]: En diferentes dominios las palabras pueden

tener traducciones distintas, o los significados pueden estar expresados en estilos
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diferentes. Consecuentemente, en traducciones con pocos recursos de entrenamiento,

puede conducir a cambios de estilo, registro o forma.

El interés en el campo de MT se remonta al siglo IX, cuando el criptógrafo Árabe Al-Kindi

desarrolló las primeras técnicas de traducción sistemática, sentando los cimientos sobre

métodos estad́ısticos. No obstante, no fue hasta los años 1950s cuando aparecieron los

primeros investigadores especializados en este campo, logrando crear sistemas de proce-

samiento de lenguaje asistido por computadoras. A principios de los años 1980s, los orde-

nadores empezaron a ser económicamente más accesibles, creciendo el interés en modelos

estad́ısticos para la traducción automática (SMT en adelante).

Los SMT estaban basados en la teoŕıa de la información [Shannon, 1948] e inspirados en

ideas de criptograf́ıa [Shannon, 1949]. Si se define e como la cadena de la lengua origen

(e.g, Inglés) y f como la cadena en el idioma de objetivo (e.g, Catalán), el documento

será traducido siguiendo la distribución de probabilidad p(e|f). Entonces, encontrar la

mejor traducción ê significa elegir la de mayor probabilidad:

ê = arg max
e∈e∗

{p(e|f)} R.Bayes−−−−−→ arg max
e∈e∗

{p(f |e)p(e)} (3)

Como se define en la ecuación 3 que si se desea efectuar una implementación rigurosa del

modelo, es necesario realizar una búsqueda exhaustiva a través de todas las cadenas e∗ en

la lengua nativa. Este hecho evidencia la existencia de un compromiso, también presente

en ASR, entre la calidad y el tiempo requerido para la traducción.

Los modelos de traducción estad́ıstica estuvieron inicialmente basados en palabras [Vogel

et al., 1996, Och and Ney, 2003], es decir, la traducción se realizaba palabra por palabra.

Sin embargo, en la década de los años 2000, se lograron grandes avances con propuestas

de modelos que trabajaban a nivel de frase [Koehn et al., 2003, Chiang, 2005].

En 2014, aparecieron los primeros estudios cient́ıficos que propońıan la utilización de

redes neuronales en MT [Sutskever et al., 2014, Cho et al., 2014], ganando éstas gran

popularidad entre la comunidad cient́ıfica por sus buenos resultados[Bahdanau et al.,

2015], que superaron considerablemente a los de los antiguos SMT.
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2.2 Speech-to-text Translation

Speech-to-text Translation (S2T) representa la “unión” de las tareas de ASR y MT (§2.1.1

y §2.1.2). Al lidiar con secuencias de audio2, es decir el habla oral, aparecen dificultades

añadidas a las ya propias de MT, como la degradación de la calidad del mensaje. Si

bien en la traducción de texto a texto se goza mayoritariamente de un input conciso,

claro y limpio, en ST, este input posee mucha más redundancia, ruido, construcciones

incoherentes, reformulaciones de frases, etc. complicando considerablemente la obtención

de traducciones precisas.

Figura 2: Esquema de un modelo de S2T en Cascada.

En la breve historia de las arquitecturas orientadas a ST, sus progresos han hecho de éste

campo cient́ıfico un sector muy prometedor. A finales de la década de los 90s, Ney [1999]

presentó el primer modelo para ST basado en un esquema en cascada (figura 2). Estos

modelos consisten en el posicionamiento en cadena de dos bloques claramente diferencia-

dos, el bloque de ASR, transcribiendo la señal de audio a texto, y el de MT que traduce

el texto de la salida del primer bloque.

Al ser estas arquitecturas la concatenación de dos modelos cuyas tareas son plenamente

independientes entre śı presentan una gran sensibilidad a la propagación de errores y a la

pérdida de información, ya que un solo error en el bloque ASR provoca automáticamente

una mala traducción por parte del otro bloque [Sperber and Paulik, 2020, Bentivogli et al.,

2021]. Además, dependiendo del modelo usado en MT, estos errores pueden significar

mucho más que la simple mala traducción de una palabra, ya que pueden desencadenar

una pérdida total del contexto de la frase.

Después de muchos años con la predominancia del modelo en cascada, se presentó el

primer modelo End-to-End (o directo) para ST [Bérard et al., 2016, Weiss et al., 2017]

(figura 3) como una prometedora alternativa a los sistemas clásicos, proponiendo una

arquitectura Encoder-Decoder basada en un sistema sequence-to-sequence ASR [Chan

2Las secuencias de audio generalmente están formadas por tokens que contienen caracteŕısticas del
audio extráıdas del espectrograma de mel [Stevens et al., 1937].

7



Gerard Sant Muniesa

et al., 2016]. Si bien estos modelos solucionan la propagación de errores de los modelos en

cascada, sufren de la escasez de corpus especifico disponible que dificulta drásticamente

su capacidad de entrenamiento. Esto no ocurre con los modelos en cascada, que permiten

entrenar cada bloque por separado, rompiendo con la necesidad de utilizar un Corpus

exclusivo de S2T y, por ende, la cantidad de datos disponibles para su entrenamiento es

mayor. Consecuentemente, se deduce la existencia de un compromiso entre la propagación

de errores del planteamiento en cascada y la falta de grandes conjuntos de datos para

entrenar los sistemas de ST directos.

Figura 3: Esquema de un modelo End-to-End.

Los modelos End-to-End continúan siendo objeto de investigación, ya que existe la intu-

ición de que estos sistemas pueden mejorar los resultados debido a dos razones principales:

(i) eliminan las propagaciones de errores y (ii), al tener acceso directo al audio de entrada,

evitan pérdidas de información propias de la transcripción (e.g. La entonación, el énfasis,

etc.). No obstante, incluye complicaciones añadidas, como la escasez de corpus, men-

cionada anteriormente, y la dificultad de alineación entre los inputs y los outputs, debida

a una gran diferencia en sus longitudes y caracteŕısticas.

Actualmente, entre la comunidad cient́ıfica no existe un consenso claro a la hora de afir-

mar que planteamiento es el más adecuado. Esta división de opiniones surge a ráız de las

puntuaciones de BLEU (§2.4.2) alcanzadas por ambos planteamientos en las últimas edi-

ciones de la IWLST.3 Si bien entre las ediciones de 2018 [Jan et al., 2018] y 2019 [Niehues

et al., 2019] el enfoque End2End se situó de 7,4 a 1,6 puntos por debajo del planteamiento

en cascada, en 2020 [Ansari et al., 2020] superó por primera vez a los modelos en cascada,

por 0.24 puntos de BLEU de diferencia. Fruto de los resultados tan similares de ambos

enfoques, Bentivogli et al. [2021] proponen que no existe una diferencia plausible o, por

lo menos, relevante. Su estudio se ve reforzado por los resultados obtenidos en la pasada

edición de la IWLST [Anastasopoulos et al., 2021], donde, aún no alcanzando los resulta-

dos de 2020, nuevamente los modelos en cascada se interponen por 1,2 puntos frente los

End2End.

3La International Conference on Spoken Language Translation (IWLST) organiza anualmente una
campaña dedicada a evaluar los sistemas de Speech-to-text Translation.
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2.3 Sequence-to-Sequence

Tal y como se ha comentado en apartados anteriores, para lograr una buena traducción,

ya sea en MT o ST, se requiere la capacidad de mantener el contexto del discurso. Es

decir, existe la necesidad de que los algoritmos de traducción puedan tener acceso a

la información de toda, o gran parte de la oración para poder discernir la palabra o

representación más adecuada. Consecuentemente, en este tipo de tareas no es adecuado

traducir palabra por palabra, dado que considerar únicamente la propia palabra para

traducir da lugar a traducciones literales y de calidad insuficiente (figura 4).

Figura 4: Ejemplo de traducción palabra por palabra de Castellano a Inglés.

Fruto de la motivación de considerar el contexto, para mejorar estas traducciones lit-

erales, nacieron los modelos Seq2Seq, permitiendo trabajar a nivel de secuencia (palabras,

frases, segmentos de audio, etc.). A gran escala, estos modelos se basan en arquitecturas

“encoder-decoder” (figura 5), donde ambos bloques desempeñan funciones diferenciadas.

El encoder se encarga de procesar y almacenar la información de la secuencia de entrada.

Por otro lado, el decoder utiliza esa información para generar la secuencia de salida.

Figura 5: Esquema general del funcionamiento de un modelo Seq2Seq.

Con el surgimiento de los modelos Seq2Seq se revolucionó el campo de NMT, apareciendo

los primeros intentos de aplicación de redes neuronales en este terreno [Sutskever et al.,

2014, Cho et al., 2014, Kalchbrenner et al., 2017]. Estos modelos implementaban el encoder

y el decoder mediante Redes Neuronales Recurrentes.
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2.3.1 “Recurrent Neural Network”

Las RNN son un tipo de red neuronal que mediante el uso de una “memoria” interna,

conocida como hidden state, son capaces de procesar secuencias de entrada de longitud

variable. Las RNN pueden manejar series temporales mediante el hidden state recurrente

cuya activación en cada instante depende de la del instante anterior. El planteamiento de

la RNN esta basado en la utilización de una celda, encargada de actualizar el hidden state

y de calcular el vector embedding.4 El funcionamiento de la celda es el siguiente (figura

6):

Figura 6: Esquema del funcionamiento de una celda de la RNN.

1. En cada instante de tiempo se introducen dos vectores a la celda: (i) el vector

embedding y (ii), el vector hidden state del instante anterior (n− 1).

2. Mediante el procesamiento de estos dos vectores, la celda devuelve el vector de salida

y actualiza el vector hidden state. Este último vector almacena información de los

instantes de tiempo transcurridos y se utilizará para realizar el mismo procedimiento

en la siguiente iteración.

3. Se repite este procedimiento hasta haber procesado todos los tokens de la secuencia,

dando lugar a la recurrencia de este modelo.

Para crear un esquema Seq2Seq se emplean las celdas RNN para construir el sistema

“encoder-decoder” representado en la figura 7. En la misma, se muestra cómo en cada it-

eración el encoder comprime toda la información en el vector de contexto (hout). Seguida-

mente, el decoder utiliza este vector para efectuar las predicciones de manera auto-

regresiva. Es decir, cada vez que se predice un token, éste se introduce de nuevo en el

decoder para realizar la siguiente predicción. El proceso no finaliza hasta que se predice

el token <EOS> (End Of Sentence). Este proceso varia ligeramente en entrenamiento,

donde se utiliza la técnica de Teacher forcing. Ésta consiste en introducir siempre el token

4Para poder procesar secuencias de texto, se utiliza técnicas de procesamiento del lenguaje para
representar palabras o frases como vectores de números reales. A estos vectores resultantes se les conoce
como embeddings.
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Figura 7: Esquema “encoder-decoder” implementado con RNN.

correcto al decoder, aún cuando éste ha fallado con su predicción. Gracias a este método

se evita la propagación de errores a lo largo de una secuencia.

Esta dinámica de funcionamiento permite a las RNN obtener traducciones de secuencias

manteniendo el contexto de la frase. Sin embargo, toda la información extráıda por el

encoder se almacena en un único vector, provocando que las relaciones a larga distancia

se pierdan. Esta problemática afecta de igual modo a las LSTM5 que, pese a que permiten

mantener dependencias a largo plazo, persisten en la limitación de emplear un mismo

vector hout para almacenarlas.

2.3.2 Attention

Tal y como se ha explicado en el apartado 2.3.1, el hecho de disponer de un único vector

de contexto supone una gran limitación a la hora de trabajar con secuencias largas. Para

acabar con dicha restricción se propuso un nuevo mecanismo conocido como Attention6

[Bahdanau et al., 2015, Luong et al., 2015], cuya implementación mejoró la calidad de

los sistemas de MT basados en redes neuronales, logrando superar los resultados de los

clásicos algoritmos de SMT.

5La red Long short-term memory (LSTM) es un tipo de RNN capaz de discernir y almacenar las
partes más importantes e informativas de una secuencia. Es decir, en vez de siempre “olvidar” el inicio de
las secuencias, su diseño permite preservar la información más relevante y eliminar la menos prioritaria.

6El mecanismo de Attention fue originalmente planteado para tareas de Computer Vision [Larochelle
and Hinton, 2010]. Éste se basaba en la idea de focalizar la atención en distintas partes de una imagen
con la finalidad de acumular información útil para su clasificación.
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El mecanismo de Attention permite a los modelos atender a las partes más relevantes

de las secuencias de entrada. A gran escala, gracias a este planteamiento, el decoder

puede acceder a todos los vectores hidden state del encoder y, por consiguiente, aumenta

la capacidad de mantener el contexto en secuencias más largas. El procedimiento del

mecanismo de Attention descrito en Bahdanau et al. [2015] es el siguiente (figura 8):

Figura 8: Esquema “encoder-decoder” implementado con RNN utilizando el mecanismo
de Atención.

1. A diferencia de las RNN tradicionales, la etapa codificadora va almacenando los

hidden state de cada instante de tiempo. Una vez el Encoder a recorrido toda la

sequencia d’entrada, entrega los hidden state de cada instante de tiempo al Decoder.

2. Sea sn el n-ésimo hidden state del decoder, y h1, ..., hM los hidden state del encoder.

Mediante una función fatt
7 se calculan los alignment scores entre el actual hidden

state del decoder y cada hidden state del encoder. Los alignment scores (anm) para

sn son:

anm = fatt(sn, hm) con m ∈ [1,M ] (4)

3. Se aplica la función softmax 8 a los alignment scores para obtener los pesos (αnm):

αnm = softmax(anm) (5)

7Bahdanau et al. [2015] proponen la utilización de un perceptrón multicapa como fatt. De este modo,
se logra parametrizar fatt y, por ende, puede ser entrenada conjuntamente con el modelo.

8La función softmax toma un vector x ∈ Rk y devuelve otro vector y ∈ Rk de valores reales dentro del
rango [0,1] cuya suma es igual 1. Comúnmente es empleada para conversión de valores a distribuciones
de probabilidad.
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4. Se calcula el vector de contexto multiplicando los hidden states del encoder (hm)

por los pesos correspondientes:

cn =
M∑

m=1

αnm · hm (6)

5. Se concatena el vector de atención resultante (cn) con el vector hidden state del

decoder (sn) y se introducen en una “feed-forward neural network” (entrenada con-

juntamente con el modelo) que actúa como un clasificador para dar las puntuaciones

de probabilidad de la palabra a predecir.

6. Se repiten el mismo procedimiento (del paso 2 al 5) para las siguientes iteraciones.

En la figura 9 se muestra un ejemplo de los pesos de la matriz de atención.

Figura 9: Matriz de alineación de palabras. En ella se utiliza una escala de intensidad de
color para representar el porcentaje de atención, que destina el decoder a cada uno de

los hidden state del encoder.

Los modelos basados en RNN con Attention han sido muy utilizados en tareas Seq2Seq. Sin

embargo, su naturaleza secuencial reduce la posibilidad de paralelización, perjudicando

considerablemente los tiempos de entrenamiento e inferencia.
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2.3.3 Transformer

Como sus antecesores, el Transformer [Vaswani et al., 2017] es un modelo Seq2Seq que

adopta una arquitectura “encoder-decoder”. El encoder consiste en un número N de ca-

pas de codificación que procesan el encoder input de manera iterativa, una tras otra.

Análogamente, aunque con algunas variaciones (detalladas en el apartado decoder), el

decoder consiste en una pila de M capas decodificadoras que además de procesar el de-

coder input lo relacionan con la información entregada por el Encoder. El potencial del

Transformer reside en la implementación del mecanismo Self-Attention en cada una de

las capas de encoder y decoder. Contrariamente a los modelos RNN, el Transformer no

necesita procesar los tokens de entrada de manera recurrente, ya que el propio mecanismo

de Self-Attention es capaz de procesar todas las posiciones en la secuencia de entrada a

la vez, permitiendo la paralelización en entrenamiento.

Figura 10: Estructura del Transformer.
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Self-Attention

El mecanismo de Self-Attention (Figura 11) aprende a extraer relaciones entre tokens de

una misma secuencia. Para ello, calcula un promedio ponderado de la relación de un token

con cada uno de los otros token de la misma secuencia. Formalmente, el procedimiento es

el siguiente:

Figura 11: (Izquierda) Esquema de Scaled Dot-Product Self-Attention.
(Derecha) Esquema de Multi-Head Attention.

Dada una secuencia de entrada con un número n de tokens de dimensión dmodel
9, se define

la matriz de entrada como X = (x1, ..., xn) ∈ Rn×dmodel donde xi ∈ Rdmodel son los vectores

fila de embeddings.

1. Se proyecta la matriz de entrada X mediante otras tres matrices WQ ∈ Rdmodel×dq ,

WK ∈ Rdmodel×dk , y WV ∈ Rdmodel×dv que se entrenan conjuntamente con el modelo.

De estas proyecciones se extraen las representaciones Q (query), K (key), y V (value)

con dk = dq. Aśı, las expresiones para calcular Q, K, y V son

Q = XWQ, K = XWK , V = XWV .

2. Se calcula la matriz de atención A como

A = softmax

(
QKT

√
dk

)
∈ Rn×n (7)

9dmodel es la dimensión de los vectores de embeddings xi.
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Cada posición Aij de esta matriz posee un valor entre 0 y 1 llamado peso, que puede

ser interpretado como el grado de relación que existe entre los tokens i y j. A mayor

peso, mayor relación.

3. Finalmente, se obtiene la matriz de contexto Z:

Z = A · V (8)

con Z = (z1, ..., zn) ∈ Rn×dv donde zi ∈ Rdv es el vector fila de contexto asociado al

vector xi. Juntando las expresiones 7 y 8 se define la expresión general:

Z = softmax

(
QKT

√
dk

)
· V ∈ Rn×dv (9)

En el paper se propone explotar más este mecanismo mediante la paralelización de éste me-

diante capas independientes, conocidas como heads de atención. Esto mejora el rendimiento

de la capa de atención ya que permite que el modelo se focalice en distintos tipos de rela-

ciones dentro de un misma secuencia. Al inicializar las matrices de pesos WQ, WK , y WV

de manera aleatoria, cada head proyecta la matriz de embeddings a sub-espacios distintos.

Por consiguiente, en cada uno de ellos se aprenderán relaciones y patrones diferentes.10

Si se considera el uso de la Multi-Head Attention se definen las siguientes expresiones

generales:

Qi = XW i
Q Ki = XW i

K V i = XW i
V con i ∈ [1, ..., h]

Zi = softmax

(
Qi(Ki)T√

dk

)
· V i ∈ Rn×dv (10)

Finalmente se concatenan todas las matrices Zi, formando Zconcat = (Z1, ..., Zh) ∈ Rn×h·dv ,

y se proyectan con la matriz W0 ∈ Rh·dv×dmodel .

Z = (Z1, ..., Zh) ·W0 (11)

Donde Z = (z1, ..., zn) ∈ Rn×dmodel es la matriz de los vectores de contexto.

Cabe señalar que las dimensiones de la matriz de entrada X y de la matriz de salida Z

10Por ejemplo, es posible que en un head se aprenda la conexión entre los sustantivos y los verbos,
mientras que en otro se consiga discernir entre el objeto y el sujeto de una oración.
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coinciden. Es decir, el uso de uno o varios heads de Self-Attention mantiene intactas las

dimensiones de la secuencia (dv = dmodel/h). De este hecho se deduce que la implementación

con un solo head implica dv = dmodel.

Para comprender el origen de este estudio, es imprescindible entender que, fruto del pro-

ducto entre queries y keys (ecuación 7), la aplicación de la Self-Attention provoca que el

modelo adquiera una complejidad de cómputo de O(d ·n2) En otras palabras, el hecho de

que los n tokens deban atender a n tokens implica el cálculo de d · n2 multiplicaciones,

escalando de manera cuadrática respecto a la longitud de secuencia. Esta complejidad

cuadrática conlleva una gran limitación de eficiencia cuando se trabaja con secuencias

largas.

Feed-forward Layers

Un componente importantes dentro del Transformer son las capas de Feed-Forward Neural

Network. Éstas se componen de dos transformaciones lineales conectadas a través de una

función de activación ReLU11. Léase, la expresión es la siguiente:

Z = F2(ReLU(F1(X))) (12)

donde F1, F2 son funciones de la forma Wx + b, y X es la entrada del módulo.

Encoder

El Encoder está formado por N capas idénticas. Cada una de ellas, a su vez, se compone

de dos sub-capas distintas: (i) El mecanismo de Multi-Head Attention y, (ii) una Feed-

Forward Neural Network. Además, se utilizan unas conexiones residuales que conectan la

entrada de cada sub-capa a una capa de normalización. Aśı, se puede expresar la salida

de cada sub-capa como Out = LayerNorm(x+F (x)), donde F (x) es la función realizada

por la propia sub-capa.

Teniendo en cuenta que en cada capa Encoder se añaden las relaciones halladas por la

Multi-Head Attention a los tokens de entrada, a la salida de la etapa de codificación

se obtiene una matriz con los tokens contextualizados. Por este motivo, a gran escala

se puede entender la función del codificador como un contextualizador de los tokens de

entrada.

11La función Rectified Linear Unit (ReLU) es una función de activación muy utilizada en el campo del
Deep Learning.
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Decoder

La etapa de decodificación se constituye por M capas iguales. Sin embargo, además de

las dos sub-capas presentes en cada encoder, el decoder introduce una tercera sub-capa

que realiza un mecanismo de Multi-Head Attention usando la salida de la etapa encoder.

Concretamente, la Encoder-Decoder Multi-Head Attention utiliza el encoder output para

el cálculo de keys y values, y la salida de la primera sub-capa del decoder para calcular

las queries. Esto permite al decoder disponer de la información extráıda por el encoder al

predecir la secuencia resultante.

Se puede interpretar la función del decodificador como un “generador”12 de texto condi-

cionado. En otras palabras, al introducir un token <SOS>, el decoder generar texto

influido por la información extráıda por el codificador.

En la fase de entrenamiento el decoder, concretamente su self-Attention, no debe tener

acceso a posiciones que aún no se han predicho. De lo contrario, el decoder se entrenaŕıa

con una información de la que no se dispone en la práctica. Para evitar el uso de estas

relaciones inválidas, se aplica una máscara diagonal justo antes de realizar la softmax de

la ecuación 7 (figura 11).

Componentes Linear y softmax

Figura 12: Esquema del procedimiento realizado en los bloques Linear y Softmax.

Estas dos últimas capas son las encargadas de transformar el output de la salida de las

capas del Decoder en una distribución de probabilidad. La capa linear está compuesta por

12El decoder no genera el texto per se, sino que calcula las probabilidades con las que se debe imprimir
una secuencia u otra.
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una red neuronal que proyecta el vector de la salida del decoder contra el vector de logits.

Cada posición de este vector corresponde a una palabra conocida en el idioma de destino,

cuantas más palabras conozca nuestro modelo, mayor será la longitud de este vector. La

salida de la capa linear es un vector cuyas posiciones representan la “puntuación” de cada

palabra del vocabulario. Mediante la aplicación de la función softmax se convierten esas

puntuaciones en probabilidades entre 0 y 1.

Finalmente, es habitual utilizar la técnica greedy decoding. Consiste en elegir el token cuyo

ı́ndice sea el de mayor probabilidad (figura 12). Sin embargo, existen otras opciones para

elegir la mejor traducción, entre ellas el algoritmo de beam search. Éste mantiene varias

hipótesis de salida para una misma traducción hasta que, al finalizar, elije la de mayor

probabilidad. Por ejemplo, si en la primera predicción el algoritmo otorga probabilidades

parecidas a las palabras “yo” y “él”, continuará ambas predicciones por separado sin

descartar ninguna directamente.

Positional encoding

Por su propia naturaleza estructural, el Transformer no contiene ningún tipo de recur-

rencia. Con el fin de permitir al modelo hacer uso del orden de la secuencia, se introducen

dos codificadores de posición antes de la entrada del encoder y del decoder. Los Positional

encodings añaden información a los tokens acerca de su posición relativa y absoluta dentro

de la secuencia. Vaswani et al. [2017] eligen las funciones seno y coseno para realizar la

codificación:

PE(pos,2i) = sin(pos/10000 2i
d ) (13)

PE(pos,2i+1) = cos(pos/10000 2i
d ) (14)

donde pos es la posición y i es la dimensión. Es decir, cada dimensión del position encoding

corresponde a una sinusoide, cuya longitud de onda forma una progresión geométrica entre

2π y 10000 · 2π.

2.4 Métricas de evaluación

En este apartado se exponen las dos métricas más comúnmente empleadas para evaluar

el funcionamiento de los modelos de ASR, NMT y ST.
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2.4.1 Word Error Rate

La WER, del inglés Word Error Rate, es una de las métricas más utilizadas para evaluar

modelos de reconocimiento del habla. A menor WER mejor será el funcionamiento del

modelo examinado. Formalmente, se define la WER entre la frase generada por el sistema

y la de referencia como:

WER =
Substituciones + Borrados + Inserciones

N
(15)

donde

• Substituciones: Número de veces donde el modelo ha predicho una palabra incor-

recta.

• Borrados: Número de Ocasiones donde el modelo no ha predicho nada cuando

debeŕıa haber predicho una palabra.

• Inserciones: Número de veces donde el modelo ha predicho una palabra cuando

debeŕıa no haber predicho nada.

• N : Número de palabras de la frase de referencia.

2.4.2 Bilingual Evaluation Understudy score

Bilingual Evaluation Understudy score [Papineni et al., 2002], que responde a las siglas de

BLEU, es una medida para evaluar la calidad de las traducciones realizadas por sistemas

de traducción automática. Se entiende como calidad el nivel de semejanza y/o proximidad

que existe entre la predicción y la frase de referencia, generalmente originada por un

humano. Una mayor puntuación indica un mayor grado de similitud con la traducción de

referencia y, por tanto, una mejor traducción. Además, es habitual establecer más de una

frase de referencia para una misma traducción, proporcionando más robustez a la medida

frente a la multitud de estilos de expresión.

La BLEU calcula la precisión en n-grams13 entre la traducción del sistema y la de refer-

encia. La precisión viene dada como:

P =
n-grams comunes

n-grams predicción
(16)

13Los n-grams son una subsecuencia de n elementos de una secuencia mayor.
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Sin embargo, como la expresión anterior proporciona mejores resultados a predicciones

cortas, se introduce una penalización por brevedad. Ésta se aplica a traducciones cuya

longitud (lpred) es menor que la de la frase de referencia (lref ). Formalmente, se define la

penalización como:

PB =


1 si lpred > lref

e
1−

lref
lpred resto

(17)

Finalmente, la BLEU se define como la media:

BLEU = PB · exp

(
N∑

n=1

1

N
log(Pn)

)
(18)
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3 State of the art

En esta sección se presentará la situación actual en el campo de Speech-to-Text Transla-

tion, detallando cuál es el modelo de referencia utilizado. Además, se expondrán algunas

arquitecturas (Efficient Transformers) que presentan alternativas al mecanismo de Self-

Attention.

3.1 Speech-to-Text Transformer

El surgimiento del Transformer [Vaswani et al., 2017] revolucionó el campo del NMT.

Además, sus buenos resultados incentivaron nuevos planteamientos, que tuvieron gran

impacto en los modelos Seq2Seq y en todo el campo del NLP. En el año 2018, se propuso

por primera vez el uso del Transformer como modelo End2End para ST [Vila et al.,

2018], convirtiéndose en el actual modelo de referencia. Sin embargo, trabajar con audio

supone lidiar con secuencias de entrada de un orden de magnitud mayor que con texto.

Por consiguiente, el Vanilla Transformer 14, que posee una complejidad computacional

de O(n2) respecto a la longitud de secuencia, resulta extremadamente ineficiente para

procesar secuencias largas como los datos de Speech.

Con el fin de solucionar este inconveniente, algunos modelos abordan el problema co-

lapsando vectores adyacentes de una manera fija. Es decir, comprimen la secuencia de

vectores d’entrada (normalmente en un factor de 4) usando capas convolucionales. Este

es el caso de Di Gangi et al. [2019], que propusieron una adaptación del Transformer para

ST con varias capas previas al Encoder. En concreto, su modelo implementa un conjunto

de capas convolucionales 2D, para disminuir la longitud de la secuencia, y varias capas

de Self-Attention 2D, permitiendo modelar las dependencias de largo alcance. Además,

también introduce una penalización por distancia, sesgando las capas de atención al con-

texto local. En la misma linea, pero únicamente con capas convolucionales 1D, Wang et al.

[2020a] propusieron una adaptación del Transformer para Speech que se consolidó como

el actual modelo de referencia en ST (S2T Transformer en adelante).

Por un lado, estos planteamientos de reducción de la longitud de secuencia consiguen

disminuir la redundancia de la entrada. Sin embargo, ignoran cómo está distribuida la

información lingǘıstica y fonética de las señales de audio, al otorgar el mismo peso a

todas sus caracteŕısticas. En consecuencia, las caracteŕısticas relevantes se penalizan y

14El adjetivo Vanilla es utilizado con frecuencia para indicar que no se ha añadido ningún complemento
al modelo de base. Léase, Vanilla Transformer es el modelo originalmente propuesto por Vaswani et al.
[2017].
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se consideran igualmente importantes que las irrelevantes, lo que podŕıa resultar en una

pérdida de información.

3.2 Efficient Transformers

El Transformer [Vaswani et al., 2017] se ha establecido como el modelo de referencia

en muchas áreas de Deep Learning. Sin embargo, como se ha mencionado anteriormente,

debido al mecanismo de Self-Attention, el modelo presenta una complejidad cuadrática

respecto a la longitud de la secuencia de entrada. Esto implica una ineficiencia, muchas

veces limitante, frente al procesamiento de secuencias largas, como es el caso de las se-

cuencias de audio.

Tal y como se ha visto en el apartado 3.1, los modelos más utilizados en la actualidad

conservan la estructura del Vanilla Transformer y se focalizan en la reducción de las di-

mensiones de la secuencia de entrada. Sin embargo, existen otros planteamientos centrados

en modificar el diseño base del Transformer para reducir su complejidad cuadrática. Estos

modelos, conocidos como Efficient Transformers, se pueden diferenciar entre las siguientes

categoŕıas:

• Patrones fijos: Fueron las primeras modificaciones del mecanismo de Self-Attention.

Consisten en limitar la Full-Attention (figura 13a) mediante la utilización de pa-

trones fijos.

− Patrones de intervalo. Consiste en la utilización de patrones que atienden

únicamente a intervalos fijos. Este tipo de patrones se pueden encontrar en

modelos como el “Sparse Transformer” [Child et al., 2019] y el Longformer

[Beltagy et al., 2020], con la implementación de la sliding window (figura 16a).

Figura 13: Patrones de la matriz de Self-Attention.
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− Patrones de bloque. Focalizan la atención entre los elementos más próximos

mediante la aplicación de patrones fijos más reducidos. Por consiguiente, sólo

se permite la generación de relaciones locales. Dos ejemplos de esta imple-

mentación son el Blockwise [Qiu et al., 2020] (figura 13b) y la Local-Attention

implementada en el Image Transformer [Parmar et al., 2018]. Estos patrones

permiten reducir la complejidad del modelo de O(n2) a O(b2), donde b es el

tamaño del bloque y se cumple que b << n. Este tipo de patrones han sido la

base para la construcción de patrones más complejos.

• Patrones de Memoria: Otro método destacado es aprovechar un patrón de memo-

ria lateral, que puede acceder a varios tokens a la vez. Una forma común es la de

la memoria global, o Global Attention (figura 14), que permite a algunos tokens

acceder a todos los tokens de la secuencia. Los tokens globales actúan como una

memoria que recopila información de la secuencia de entrada. Este tipo de patrones

se encuentran en modelos como el ETC [Ainslie et al., 2020] o el Longformer . Gra-

cias al uso de un número reducido de tokens de “memoria”, el modelo es capaz de

realizar algunas relaciones generales.

• Combinación de patrones: La idea principal es la combinación de distintos pa-

trones para permitir al modelo obtener relaciones más variadas. Por ejemplo, el Big

Bird [Zaheer et al., 2020] (figura 14a) combina la sliding window, la Global-Attention

(figura 14) y una Random-Attention15. Del mismo modo, el “Axial Transformer”

[Ho et al., 2019] (figura 14b) utiliza distintos patrones en forma de fila orientados en

los distintos ejes. En resumen, la superposición de patrones disminuye la compleji-

dad del modelo, de la misma manera que lo hacen los patrones fijos. La diferencia es

que la combinación de varios patrones aumenta la capacidad de extraer relaciones

más globales.

• Clasificación de tokens : Estos modelos son capaces de clasificar los tokens en

grupos. Dicha clasificación es posible mediante una función de similitud que es en-

trenada de manera End2End conjuntamente con el modelo. Al tener los tokens

ordenados y/o clasificados en distintos grupos, estos modelos proponen calcular

únicamente el producto entre queries y keys similares. Siguiendo esta ĺınea encon-

tramos (1) el Reformer [Kitaev et al., 2020] que propone utilizar una función de

hash como función de similitud, y (2), el “Routing Transformer” [Roy et al., 2021],

que agrupa los tokens mediante el método k-means16.

15La Random-Attention permite al modelo atender a posiciones aleatorias de la matriz de atención.
16El algoritmo de agrupación K-means clasifica n tokens en k grupos. Esta clasificación se realiza

minimizando la suma de distancias entre cada token y el valor medio de cada grupo.
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Figura 14: Superposición de patrones fijos en la matriz de Self-Attention.

• Métodos de aproximación Low-Rank : Algunos modelos mejoran la eficiencia

mediante la aplicación de aproximaciones low-rank de la matriz de Self-Attention.

Estos métodos asumen que la matriz n×n de Self-Attention sigue una estructura low-

rank. El Linformer [Wang et al., 2020b] es un claro ejemplo de este planteamiento,

ya que éste proyecta la longitud de las keys y los values a una representación di-

mensionalmente menor (n −→ k). Sean Ei, F i ∈ Rn×k dos matrices de proyección

lineal, el cómputo de la Low-rank Self-Attention es:

Qi = XW i
Q Ki = XW i

K V i = XW i
V con i ∈ [1, ..., h]

Zi =

P :n×k︷ ︸︸ ︷
softmax

(
Qi(EiKi)√

dk

)
·

k×dv︷ ︸︸ ︷
F iV i (19)

Gracias a la aproximación Low-Rank (P ) de la matriz de Self-Attention, este método

logra una complejidad lineal del modelo. Recientemente se ha propuesto el Speech-

former [Papi et al., 2021], que adapta los conceptos introducidos por el Linformer

para la creación de un modelo pensado para ST.

• Kernels : Algunos Efficient Transformers proponen afrontar el problema de la com-

plejidad de la Self-Attention mediante la Kernalización. El origen del planteamiento

nace de la propia definición de la Self-Attention.

Z =

A:n×n︷ ︸︸ ︷
softmax


n×d︷︸︸︷
Q

d×n︷ ︸︸ ︷
(K)T√
dk

 ·
n×dv︷︸︸︷
V (20)
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Al no poder descomponerse la función softmax, no es posible realizar primero el

cómputo entre KT y V , por lo que se requiere calcular antes la matriz de atención

(A). La idea principal reside en utilizar kernels [Katharopoulos et al., 2020, Choro-

manski et al., 2020a] para reescribir matemáticamente la expresión de la Self-

Attention y, de este modo, evitar calcular expĺıcitamente la matriz n×n (figura 15).

Mediante el uso de kernels, se formula una expresión general de la matriz A ∈ Rn×n:

A(i, j) = κ(qi,k
T
j ) con κ(x, y) = Ew[ϕ(x) · ϕ(y)] (21)

siendo:

– qi/kj los vectores i-ésimo/j-ésimo de queries/keys de Q/K.

– κ : Rd × Rd −→ R+ la función kernel.

– ϕ : Rd −→ Rr
+ (r > 0) una función cualquiera utilizada como aproximación.

Recibe el nombre de Random feature map.

Figura 15: Self-Attention mediante kernel.

Los modelos que implementan este planteamiento difieren en la elección de la función

ϕ, ya que de ésta depende la calidad de la aproximación. Algunos ejemplos son el

Performer [Choromanski et al., 2020b] y el RFA [Peng et al., 2021], proponiendo

dos configuraciones distintas para la función ϕ.

3.2.1 Modelos en profundidad

En este apartado se profundizará en los modelos de Efficient Transformers más relevantes

para el desarrollo de este estudio.
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Longformer

El Longformer [Beltagy et al., 2020] forma parte del grupo de Efficient Transformers

basados en la combinación de patrones de atención. Mediante la aplicación de distintos

patrones, el modelo ahorra el cómputo de Attention entre algunos tokens, consiguiendo

reducir la complejidad de cuadrática a lineal (O(n)). En concreto, el Longformer imple-

menta los siguientes patrones:

Figura 16: Patrones de atención propuestos por el Longformer.

• Sliding Window (Figura 16a): Componente principal del modelo, cuya función

es mantener el contexto local. Consiste en una ventana de longitud fija centrada en

cada token. El planteamiento de la Sliding window es sencillo: Dada una ventana

de longitud w cada token puede atender a los 1
2
w tokens de su alrededor. Por con-

siguiente, la complejidad de este patrón es O(n × w), escalando de manera lineal

respecto a la longitud de la entrada n. Al emplear varias capas de este patrón, se

consigue un efecto similar a los de las CNNs17, donde las últimas capas tienen de

una gran parte de la secuencia. Por ejemplo, en un Transformer con l capas, el

tamaño del campo receptivo18 en la última capa es w × l.

• Dilated Sliding Window (Figura 16b): Con el objetivo de incrementar el campo

receptivo sin aumentar la complejidad. El paper propone esta variante de la Slid-

ing Window. Consiste en “dilatar” la ventana dejando d espacios entre posiciones

atendidas. De este modo, el tamaño del campo receptivo en la capa final es l×w×d.

17Las Redes Neuronales convolucionales (CNNs) [Fukushima et al., 1983] son un tipo de NN que
consisten en múltiples capas de filtros convolucionales de una o más dimensiones.

18El término “Campo receptivo” es una analoǵıa al campo receptivo de una neurona. Éste se refiere a la
región del espacio (posiciones de la matriz de atención), en la cual la presencia de un est́ımulo repercute
al cómputo final.
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• Symmetric Global Attention: Permite a algunos tokens preseleccionados aten-

der al resto de tokens de la secuencia, y, del mismo modo, todos los tokens pueden

atender a éstos. Gracias a la implementación de la Global Attention, se puede sesgar

la atención del modelo a conveniencia y, por lo tanto, adaptar el modelo a posibles

tareas de NLP que requieran de tokens especiales.

En la ĺınea de estudio, Alastruey et al. [2021] proponen una arquitectura inspirada en

el Longformer para Direct-ST y ASR. En concreto, substituyen el módulo de atención

del Vanilla Encoder-Transformer por la Sliding Window del Longformer y prescinden de

realizar downsampling a la secuencia de entrada. Además, añaden una capa convolucional

1D a la salida del encoder para facilitar el alineamiento19 en la Encoder-Decoder Attention.

Speechformer

El Speechformer [Papi et al., 2021] propone una variación del Vanilla Transformer inspi-

rada en el Linformer [Wang et al., 2020b] y enfocada a tareas de “Speech Translation”.

Su arquitectura está formada por los siguientes componentes (Figura 17):

Figura 17: Arquitectura del Speechformer y del módulo de ConvAttention.

19En ST, como en todas las tareas de traducción, la entrada y la salida se alinean para realizar el
cómputo de la Encoder-Decoder Self-Attention. Sin embargo, en ST, mientras el output es texto, el input
es un espectrograma, generándose una discrepancia en sus longitudes.
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• 1D Convolutions: El Speechformer mantiene las convoluciones del actual modelo

de referencia, sin embargo, éstas no producen ningún tipo de down-sampling. Medi-

ante la implementación de las capas convolucionales, el modelo es capaz de aprender

mejores representaciones del input.

• ConvAttention : Este módulo permite procesar los datos directamente del espec-

trograma de mel sin aplicar down-sampling. La ConvAttención resuelve los prob-

lemas20 que presenta el Linformer frente a secuencias de longitud variable, como

acostumbran a ser las del audio. Para ello, sustituye las proyecciones lineales de la

atención del Linformer por una capa convolucional unidimensional. Por consigu-

iente, se consigue que las longitudes de las secuencias introducidas en la “Scaled

Dot-product Attention” dependan del factor de compresión (χ) de la capa convolu-

cional. Léase, si se define n como la longitud de K y V , la longitud de la salida de

la convolución es n
χ
. Gracias a dicha reducción, la complejidad de la ConvAttention

resta como O((n
χ
)2). Además, dado que la capa convolucional no aplica a Q, las

dimensiones a la salida de la ConvAttention permanecen iguales a las de la entrada.

• CTC Compression [Gaido et al., 2021]: Con el fin de reducir la redundan-

cia y las partes poco informativas de las secuencias, el Speechformer introduce un

mecanismo de compresión preentrenado con la CTC Loss [Graves et al., 2006]. Este

tipo de compresión es muy útil en tareas donde realizar alineamiento entre secuen-

cias resulta muy complejo. La CTC Compression genera una predicción en cada

instante de tiempo (ni) y luego colapsa las predicciones consecutivas que son iguales

(Figura 18). Mediante esta compresión, la secuencia de audio es reducida a una

dimensión similar a la de su secuencia de texto equivalente, sin que se produzca

una pérdida relevante de información. Por consiguiente, la secuencia de salida del

módulo de CTC Compression puede ser procesado por la Self-Attention del Vanilla

Transformer Encoder.

20El Linformer proyecta linealmente las keys y los values dando lugar a proyecciones de longitud fija. Al
trabajar con secuencias de longitud variable, como las de ST, se pueden dar dos problemas: (1) Pérdida
masiva de la información de una secuencia y, (2), dado que el tamaño de la matriz de proyección es
n × k, los inputs con una longitud de secuencia n′ < n provocan que los gradientes tengan diferentes
dimensiones, dando lugar a errores en el entrenamiento.
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Figura 18: Ejemplo del procedimiento de CTC compression.

• Vanilla Transformer Encoder : Mientras las EL capas de ConvAttention se

encargan de discernir el contenido lingǘıstico del Audio para mejor el rendimiento de

la CTC Compression, el Speechformer también implementa ET capas de codificación

del Vanilla Transformer. Éstas son las responsables de extraer las representaciones

que son enviadas al Decoder.

Performer

El Performer [Choromanski et al., 2020b] propone realizar una aproximación matemática

de la función Softmax mediante Kernels . En consecuencia, es posible efectuar primero el

cómputo entre keys y values, ahorrando, de este modo, el cálculo expĺıcito de la matriz

n×n de Self-Attention (ecuación 7). Para realizar una buena aproximación de la función

softmax, el Performer propone modelar el softmax-kernel21 mediante la función ϕ:

ϕ(x) =
h(x)√
m

(
f1(ω

⊤
1 x), ..., f1(ω

⊤
mx), ..., fl(ω

⊤
1 x), ..., fl(ω

⊤
mx)

)
(22)

con:

– f1, ..., fl : R −→ R son funciones de modelaje. A mayor número de estas funciones,

más concreta podrá ser la aproximación.

– h es una función determinista de la entrada.

– ωi (i ∈ [1,m]) son vectores deterministas independientes e idénticamente distribui-

dos en D ∈ P(R).

La expresión propuesta para ϕ intenta ser lo más general posible, permitiendo la imple-

mentación de kernels ya existentes. Por ejemplo, al escoger h(x) = 1, l = 1, f1 = sgn

y D = N (0, Id) se obtiene el estimador conocido como PNG-kernel [Choromanski et al.,

2018].

21El softmax-kernel se define como SM (x,y)
def
= exp

(
x⊤y

)
.
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La mayoŕıa de aproximaciones del softmax-kernel se basan en el estimador Kgauss
22

[Rahimi and Recht, 2008]. Sin embargo, Choromanski et al. [2020b] demuestran que al

modelar ϕ, mediante las funciones seno y coseno, se pueden obtener valores de dimensión

negativos que provocan un comportamiento inestable. Ésto aún es más notable en valores

de kernel próximos a 0 (muy comunes en la matriz A debido a tokens con poca relevan-

cia). El Performer evita el uso de funciones trigonométricas y propone dos configuraciones

distintas de ϕ para aproximar el Softmax-kernel :

• ŜM
+

m: Escogiendo h(x) = exp
(
− ||x||2

2

)
, l = 1, f1 = exp y D = N (0, Id).

• ŜM
hyp+

m : Con h(x) = 1√
2
exp

(
− ||x||2

2

)
, l = 2, f1(u) = exp(u), f2(u) = exp(−u) y

D = N (0, Id).

Mientras que en los estimadores basados en las funciones sen() y cos() el MSE 23 tiende

a infinito para valores de la matriz de atención próximos a 0, las nuevas aproximaciones

presentan un comportamiento más estable para todas las regiones. Por consiguiente, para

SM (x,y) −→ 0 consiguen MSE(ŜM
+

m), MSE(ŜM
hyp+

m ) −→ 0.

22Nótese, que para configurar el kernel Gaussiano Kgauss se debe elegir h(x) = 1, l = 2, f1 = sin,
f2 = sin y D = N (0, Id).

23El error cuadrático medio (MSE) de un estimador mide el promedio de los errores al cuadrado. Para
un estimador insesgado, como es el caso del propuesto en la ecuación 22, el MSE representa su varianza.
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4 Metodoloǵıa

Tras repasar en los apartados 2 y 3 los conocimientos y las tecnoloǵıas de vanguardia

fundamentales para el seguimiento de este estudio, a continuación se expondrán los de-

talles de nuestra propuesta. En este trabajo presentamos el Multiformer (Figura 20) que,

basado en el Transformer [Vaswani et al., 2017], introduce dos nuevas ideas que permiten

personalizar la extracción de relaciones realizada en el Encoder. Para ello, introducimos un

nuevo módulo llamado Multi-Head Multi-Attention, que permite la elección de distintos

mecanismos de atención en cada head. Además, el Multiformer habilita la posibilidad de

diseñar cada una de las capas del Encoder de manera independiente.

En la ĺınea de este estudio, introducimos el Multiformer como una alternativa viable al

modelo base de Speech-to-Text Translation. Para la creación, evaluación y el análisis del

Multiformer se han seguido los siguientes pasos:

• Planteamiento del Multiformer : Se fundamenta el nacimiento del Multiformer

y su gran capacidad de configuración. Se explica la creación de la Multi-Head Multi-

Attention y, de entre los mecanismos de atención mencionados en el apartado 3.2,

se mencionan los que ésta incorpora.

• Entrenamiento y evaluación: Se explica el contenido teórico d’etras de algunas

decisiones realizadas en la fase de experimentación.

• Análisis de la matriz Wo: Explicación teórica del análisis de Wo realizado para

el estudio de la contribución de cada head.

4.1 Planteamiento del Multiformer

La utilización de una ventana de 25ms con un Hop size de 10ms en el preprocesamiento de

la señal del audio, provoca que las secuencias acústicas sean considerablemente más largas

que las de texto. El modelo de referencia en S2T, propuesto en Wang et al. [2020a], es una

adaptación a la voz del Vanilla Transformer [Vaswani et al., 2017], que fué inicialmente

planteado para el procesamiento de texto. A grandes rasgos se limitan a comprimir la

secuencia de entrada en un factor de 4, obteniendo tokens que representan unos 55ms de

audio. Por lo que resta, el modelo de vanguardia es muy similar a su equivalente en texto.

Esto significa que éste no lidia con otras diferencias entre audio y texto, como la presencia

de redundancia entre los tokens de audio debida a que se necesitan varios de éstos para

la representación de un único fonema.

Nosotros proponemos explorar modificaciones en el módulo de Self-Attention para un
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mejor funcionamiento de éste en datos de voz y, por consiguiente, introducimos la Multi-

Head Multi-Attention (Figura 19), un módulo que, mediante la utilización de distintos

tipos de atención a nivel de head, busca adaptar la creación de relaciones contextuales a

las caracteŕısticas de la secuencia de entrada. Si bien este concepto es muy amplio, en este

estudio se focaliza en la implementación de heads orientados a la naturaleza de la voz.

Figura 19: Estructura de la Multi-Head Multi-Attention.

Para combatir la redundancia de las secuencias de entrada elegimos utilizar la Conv-

Attention propuesta en el Speechformer [Papi et al., 2021]. Al comprimir la longitud de

secuencia de keys y values se consigue comprimir tokens repetitivos y, por consiguiente,

evitar el cómputo de relaciones innecesarias.

En la comunicación oral es común el uso de estructuras simples, repeticiones, reformu-

laciones y contextualizaciones constantes para facilitar al receptor la comprensión del

mensaje, por lo que el contexto local goza de mucha relevancia. Con el objetivo de favore-

cer la atención a un contexto local implementamos la Sliding window, utilizada en modelos

como el Longformer [Beltagy et al., 2020] y Big Bird [Zaheer et al., 2020]. Al limitar el

patrón de atención a tokens próximos a la diagonal de la matriz de Self-Attention, la Slid-
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ing Windows fuerza al modelo a establecer relaciones locales. Además, al “deslizarse” ésta

dentro de la matriz de atención, la Sliding-Windows adopta un comportamiento similar

a la de una capa convolucional, cuyos pesos son distintos en cada desplazamiento. Por

este motivo, la Sliding-Windows también realiza un procesamiento extra de la secuencia

de entrada.

Si bien la Conv-Attention proporciona contexto global, éste es entre tokens comprimidos.

Para permitir al modelo la creación de relaciones lejanas entre tokens más espećıficos,

el Multiformer dispone de la posibilidad de utilizar heads de Full-Attention propios del

Vanilla Transformer. Por ende, con una configuración donde todos los heads sean de Full-

Attention, nuestro nuevo módulo se comporta como la Multi-head Attention del S2T

Transformer. Además, hemos habilitado la posibilidad de substituir la Full-Attention

por la Fast-Attention presente en el Performer [Choromanski et al., 2020b]. Mediante

la aproximación mediante kernels de la función softmax(), la Fast-Attention disminuye

la complejidad. Por ende, se entiende la Fast-Attention como una alternativa eficiente a

la Full-Attention.

Figura 20: Estructura del Multiformer.
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Finalmente, si bien la Multi-Head Multi-Attention ya admite un alto nivel de diversidad

de atención que estimula la extracción de distintos tipos de relaciones, el Multiformer goza

de la posibilidad de variar la configuración de cada capa del Encoder. De este modo, nos

permite estudiar la construcción de arquitecturas más complejas que empleen distintas

configuraciones de atención entre capas. Por ejemplo, se pueden crear arquitecturas cuyas

primeras capas se encarguen de procesar el input, las intermedias busquen relaciones más

locales y las últimas extraigan un contexto más general.

4.2 Entrenamiento y evaluación

Proponemos entrenar arquitecturas del Multiformer con distintas configuraciones. Entre

ellas, (i) arquitecturas que únicamente realicen distintos tipos de atención a nivel de

heads, (ii) configuraciones cuyos mecanismos de atención difieran exclusivamente a nivel

de layer, y (iii) arquitecturas con variedad de atención en ambos niveles cuyo objetivo sea

adaptarse a datos de voz. Además, proponemos realizar entrenamientos desactivando el

downsampling de las capas convolucionales (Apendice B).

Para ello, primero entrenamos las arquitecturas para la tarea de ASR y, seguidamente,

reutilizamos los Encoders preentrenados en ASR para los entrenamientos de S2T [Bérard

et al., 2018]. Se sigue este procedimiento debido a que en S2T el Encoder debe aprender a

realizar dos operaciones diferenciadas: (i) Modelado acústico y (ii) modelado semántico.

Por lo que el preentrenamiento del modelo es efectivo debido a que la cantidad de datos

de ASR es considerablemente mayor que para S2T. Mediante el preentrenamiento en ASR

el Encoder aprende a modelar el audio antes de realizar el entrenamiento en S2T, y, por

consiguiente, el algoritmo puede aprovechar el corpus de S2T para aprender a realizar

una buena traducción. Nótese, que el idioma de la secuencia de voz procesada por el

Encoder es el mismo tanto en ASR como en S2T. Por otro lado, el Decoder se entrena

desde cero debido a que el alineamiento aprendido en ASR es completamente distinto al

de S2T. Además, el idioma de los datos del Decoder difiere para ambas tareas, por lo que

el modelado de lenguaje aprendido no es adecuado.

Una vez las distintas arquitecturas del Multiformer estén entrenadas, se pondrán a prueba

con datos de test. A partir de los resultados obtenidos, calcularemos la calidad de éstas en

ASR mediante la WER. Para evaluar la calidad de las traducciones de S2T se calculará

la BLEU.
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4.3 Análisis de la matriz Wo

Debido a que el Multiformer permite un gran numero de configuraciones, se analizará las

contribución de cada head en cada capa del Encoder de aquella arquitectura con mejores

resultados. El análisis nos permitirá realizar una segunda iteración de experimentos con

arquitecturas que corrijan las carencias observadas, substituyendo los heads de poca rel-

evancia.

Se puede expresar el computo realizado en la Multi-Head Multi-Attention mediante la

generalización de las ecuaciones 10 y 11. Por consiguiente, se define la salida del módulo

(Z) como:

Z =

Concatenación︷ ︸︸ ︷
(Z1, ..., Zh) ·Wo con Zi = Fi (Qi, Ki, Vi) y i ∈ [0, h] (23)

donde Zi ∈ Rn×dhead es la la salida de cada head obtenida mediante una función Fi que

procesa queries, keys y values dependiendo del mecanismo de atención seleccionado. Por

otra parte, Wo ∈ Rh·dhead×dmodel es una matriz de pesos entrenada con el modelo, por lo

que sus parámetros contienen información acerca de la relevancia de cada head. Además,

debido a que las salidas de los heads se encuentran concatenadas, se pueden diferenciar

las regiones de la matriz Wo correspondientes a cada head.

Figura 21: Distribución de pesos de la primera capa del s2t multiformer s h lc. En ella
se puede observar como los pesos correspondientes a los heads de Local-Attention se

encuentran distribuidos considerablemente más cerca del 0 que los de ConvAttention.
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Por este motivo, en cada capa del Encoder se realizará el análisis de la contribución de

cada head mediante la representación de los pesos de las distintas regiones de Wo. Por

ende, si observamos que la distribución de los pesos correspondientes a un determinado

head son mayoritariamente cercanos a 0, significará que su contribución en la arquitectura

es baja. En la figura 21 se observa un ejemplo.
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5 Experimentos y Resultados

En este apartado se explicarán las decisiones clave y previas a la fase de experimentación y

se expondrán los distintos experimentos realizados, aśı como los parámetros y resultados

de cada uno. Para la evaluación de la calidad de nuestros resultados se ha establecido

el S2T Transformer [Wang et al., 2020a], explicado en el apartado 3.1, como modelo de

referencia. Concretamente, nuestros resultados se compararán con los obtenidos por la

arquitectura s2t transformer s.

5.1 Especificaciones de Implementación

La implementación del modelo se ha realizado mediante la libreŕıa Fairseq [Ott et al.,

2019]. Ésta dispone de un amplio catálogo de herramientas escritas en PyTorch24 para

el modelaje de secuencias. Además, Fairseq permite a investigadores y desarrolladores de

Software entrenar modelos de generación de texto para tareas de NLP.

Con el fin de lograr una comparación fiel entre los resultados de nuestro modelo y los

obtenidos por Wang et al. [2020a], hemos realizado la implementación del Multiformer lo

más parecida al modelo de referencia. Por ende, gran parte de la implementación de nue-

stro modelo se basa en el S2T Transformer, modificando y añadiendo exclusivamente las

partes necesarias. Por ende, dado que en este estudio no se propone ninguna modificación

para la etapa decodificadora, el Multiformer utiliza el Transformer Decoder disponible en

Fairseq.

Encoder. Reemplazamos la Multi-Head Attention por la implementación de la Multi-

Head Multi-Attention explicada en el apartado 5.1.1. Además, hemos modificado la con-

strucción de las distintas capas del Encoder para poder realizar configuraciones de atención

diferentes entre ellas.

Capas convolucionales. El Multiformer base mantiene el down sampling realizado

por estas capas. Sin embargo, dado que la Multi-Head Multi-Attention implementada

en nuestro modelo permite configuraciones de atención más eficientes, hemos habilitado

la opción de desactivar dicha reducción. En consecuencia, en el apéndice B, también se

entrenan arquitecturas que prescinden del down sampling.

24PyTorch es una libreŕıa de código abierto basada en Python y muy utilizada en Deep Learning. Esto
es debido a que esta realiza los cálculos mediante el uso de tensores, muy útiles para la representación de
los datos utilizados.
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5.1.1 Implementación de la Multi-Head Multi-Attention

Tal y como se ha mencionado previamente (§4.1), la Multi-Head Multi-Attention dispone

de la capacidad de realizar distintos tipos de atención entre heads. Para su funcionamiento

se requiere la implementación en Fairseq de los siguientes módulos:

• Sliding window : Este módulo se encuentra implementado en un repositorio basado

en Fairseq25. Sin embargo, éste no incorpora la opción de la variante Dilated Sliding

Window. Además, la implementación difiere ligeramente respecto a su planteamiento

teórico. Esto es consecuencia de que la iteración de la ventana a través de los to-

kens resulta ineficiente. Por consiguiente, la ventana itera respecto a bloques de

tokens, tomando a un comportamiento similar al de la Local-Attention. Con todo,

el módulo disponible es igualmente capaz de desempeñar la función prevista. Su

implementación en el Multiformer permite elegir el tamaño de la ventana deseado

mediante la configuración del modelo.

• Conv-Attention : Módulo ı́ntegramente implementado por nosotros mediante su

descripción teórica en Papi et al. [2021]. Con la configuración del Multiformer es

posible ajustar el grado de compresión mediante el Kernel size y el stride26. Además,

también se puede elegir entre tres distintos tipos de convolución: Estándar, Depth-

wise27 o Separable28.

• Fast-Attention : Módulo ya implementado en el repositorio basado en Fairseq

del Performer [Choromanski et al., 2020b]. Únicamente se ha requerido de una

adaptación apropiada dentro de la Multi-head Multi-Attention.

• Full-Attention : Hemos realizado una nueva implementación de la Full-Attention.

Esto es debido a que el módulo ya existente en Fairseq está integrado dentro de la

Multi-head Attention. Por ende, éste es incompatible con la intercalación de distintos

heads de la Multi-Head Multi-Attention.

25https://github.com/lucidrains/local-attention
26El tamaño del kernel de una convolución determina el número de tokens que influyen en la creación

del token resultante. Por otro lado, el stride indica el número de posiciones que se desplaza el kernel
en cada salto. Mediante el ajuste del stride es posible controlar el factor de compresión de la secuencia
resultante.

27La Convolución depthwise es un tipo de convolución que aplica un único filtro convolucional para
todos los canales de entrada.

28La Convolución separable esta formada por una depthwise convolution seguida de una pointwise
convolution. A diferencia de la depthwise convolution, este tipo de convolución es capaz de operar también
en la dimensión de profundidad.
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5.2 Definición del Entorno de Experimentación

En esta sección se indicarán las condiciones de experimentación, como el conjunto de

datos empleado, el entorno de ejecución y los parámetros de entrenamiento.

Conjunto de Datos. Todo modelo de aprendizaje automático requiere ser entrenado

y evaluado sobre un conjunto de datos. En nuestro caso, hemos decidido emplear el banco

de datos “Multilingual ST Corpus” (MuST-C) [Cattoni et al., 2021]. La elección de este

conjunto de datos se debe a sus cualidades, como: (i) una gran cobertura y diversidad

lingǘıstica (del inglés a 14 lenguas de familias diferentes), (ii) su tamaño (cerca de 237

horas de grabaciones transcritas para cada uno de los idiomas, lo que corresponde a 430

muestras por lengua), (iii) una amplia variedad de temas y oradores, y (iv) una alta

calidad de sus datos. Para nuestros experimentos, se utilizará el subconjunto de datos

Inglés-Alemán.

Entorno de Ejecución. Para alojar el entrenamiento de las distintas arquitecturas del

Multiformer se utilizará Calcula, un servidor de la UPC con nodos dotados con tarjetas

gráficas NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti. Cada entrenamiento requerirá únicamente de

una GPU.

Parámetros de entrenamiento en ASR. Para garantizar una comparación fiable,

se han utilizado, en la medida de lo posible, los parámetros establecidos por Wang et al.

[2020a]. En particular, en los preentrenamientos en ASR se han utilizado 4 CPU y 4

workers para la carga de los datos. El número máximo de tokens por batch se ha fijado en

20.000, por lo que se ha compensado la frecuencia de actualización de los parámetros del

sistema en 1 actualización cada 16 batches. De este modo, se consigue que los parámetros

se actualicen tras procesar 320.000 tokens. Se ha empleado el optimizador Adam y un

learning rate de 1 · 10−3 con el inverse square root scheduler. También se ha utilizado

warm-up en las primeras 10.000 actualizaciones y un clip norm de 10 para evitar la

explosión de los gradientes. Por ultimo, se ha empleado la label smoothed Cross-entropy

con factor de suavizado 0.1 como función de perdida.

Parámetros de entrenamiento en S2T. En Speech-to-text Translation se asignan

los mismos valores para prácticamente todos los parámetros de ASR, en excepción del

learning rate que toma el valor de 2 · 10−3.

Los modelos (S2T Transformer y Multiformer) serán entrenados en sus arquitecturas “s”

hasta completar 50.000 actualizaciones. Estas constan de 12 capas de codificación y 6 de
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decodificación, y sus módulos de atención utilizan 4 heads tanto en el Encoder como en

el Decoder. Además, la dimensión de embbedings es de 256, y 2048 en las capas FFNNs.

La dimensión de la salida del decoder es de 256, coincidiendo con la dimensión de los

embbedings del decodificador. Las arquitecturas de tipo “s” establecen una probabilidad

de dropout del 10% para los Attention weights y para las activaciones de las FFNNs,

basadas en la función ReLU.

Por otra parte, el Multiformer incorpora nuevos parámetros espećıficos relativos a la con-

strucción de su configuración que serán definidos para cada experimento. Además, nuestras

arquitecturas tipo “s” admiten la modificación del stride y del tamaño de kernel de las

capas convolucionales. Este cambio permite mantener el downsampling, con los valores

del modelo de referencia (stride = 2 y kernel size = 5), y, a su vez, crear arquitecturas

sin dicha reducción (stride = 1).

5.3 Descripción de los Experimentos

Además de comparar nuestro sistema con el Speech-to-Text Transformer de Fairseq,

también queremos estudiar la influencia de las variables de nuestro modelo. Léase, quer-

emos comprobar si la adición de diversidad de mecanismos de atención favorece a la

creación de soluciones más complejas, y por ende, se obtienen mejores resultados. Por

este motivo, se entrenan arquitecturas sin diversidad de atención, otras con diversidad

únicamente a nivel de capa o head y arquitecturas con diversidad en ambos niveles. Las

arquitecturas entrenadas en esta la fase de experimentación se encuentran descritas en la

tabla 1.

Tal y como se ha comentado en el caṕıtulo 4, primero se realiza un entrenamiento de

cada arquitectura para ASR y seguidamente se utiliza el Encoder preentrenado para el

entrenamiento en ST [Bérard et al., 2018].

Con el fin de realizar una futura comparación entre modelos con y sin diversidad de mecan-

ismos de atención, empezamos la fase de experimentación con arquitecturas basadas en

un único mecanismo de atención [1-5]. Entre ellas, se ha decidido oportuno el entre-

namiento de dos arquitecturas de ConvAttention [4 y 5] para discernir la configuración

más adecuada, resultando ser ésta kernel size = 5 y stride = 2. En las arquitecturas con

Local-Attention hemos utilizado 64 como tamaño de ventana (≈ 3.5s de audio) dado que

Alastruey et al. [2021], quienes utilizaron el Longformer [Beltagy et al., 2020] para ST,

observaron que éste obtiene los mejores resultados.
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ID Nombre

1 s2t multiformer s full 12× ( 4× Full )

2 s2t multiformer s fast 12× ( 4× Fast )

3 s2t multiformer s local 12× ( 4× Local (64) )

4 s2t multiformer s conv 5 2 12× ( 4× Conv (5, 2) )

5 s2t multiformer s conv 7 3 12× ( 4× Conv (7, 3) )

6 s2t multiformer s h lc 12×
(

2× Local (64)
2× Conv (5, 2)

)
7 s2t multiformer s l lc 6× ( 4× Local (64) ) 6× ( 4× Conv (5, 2) )

8 s2t multiformer s l cl 6× ( 4× Conv (5, 2) ) 6× ( 4× Local (64) )

9 s2t multiformer s 2× ( 4× Conv (5, 2) ) 6×
(

2× Local (64)
2× Conv (5, 2)

)
4×

(
2× Full
2× Conv (7, 3)

)
10 s2t multiformer s v2 6×

(
1× Local (64)
3× Conv (5, 2)

)
6×

(
2× Local (64)
2× Conv (5, 2)

)
11 s2t multiformer s v3 6×

(
1× Local (64)
3× Conv (5, 2)

)
6×

(
3× Local (64)
1× Conv (5, 2)

)
12 s2t multiformer s v4 6×

(
1× Local (64)
3× Conv (5, 2)

)
3×

(
2× Local (64)
2× Conv (5, 2)

)
3×

(
3× Local (64)
1× Conv (5, 2)

)
13 s2t multiformer s v5 4× ( 4× Conv (5, 2) ) 3×

(
1× Local (64)
3× Conv (5, 2)

)
5×

(
2× Local (64)
2× Conv (5, 2)

)
Table 1: Arquitecturas entrenadas del Multiformer. La notación para cada configuración

es la siguiente: Nlayers × ( Nheads× Attention (parameters) )

Las arquitecturas 6, 7 y 8, además de intentar superar el modelo de referencia, se han

entrenado con el fin de observar qué tipo de diversidad de atención (a nivel de head o a nivel

de layer) es más enriquecedora para el modelo. Por ende, el s2t multiformer s h lc realiza

todas las capas del Encoder con 2 heads de Local-Attention y de ConvAttention,29 mientras

que s2t multiformer s l lc y s2t multiformer s l cl constan de 6 capas de ConvAttention

y 6 más de Local-Attention. Estos dos mecanismos de atención han sido elegidos en la

comparación debido a que la Local-Attention favorece la búsqueda de contexto local, y la

ConvAttention la extracción de contexto mediante tokens más informativos30.

El s2t multiformer s es una arquitectura exclusivamente planteada para mejorar los resul-

tados del modelo de referencia, dado que su construcción esta motivada en conseguir un

correcto procesado del audio. Por consiguiente, el s2t multiformer s consta de dos primeras

29Si no se especifican los hyperparámetros de la ConvAttention, se asume que son kernel size = 5 y
stride = 2.

30Al introducir keys y values a la capa convolucional con kernel size = 5 y stride = 2, éstos se
comprimen en un factor de 2, por lo que se realiza un mecanismo de atención con tokens que contienen
≈ 275ms de audio.
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capas de codificación basadas ı́ntegramente en ConvAttention para realizar un procesado

extra al de las capas convoluciones previas. A continuación, incorpora 6 capas con 2 heads

de Local-Attention y ConvAttention, impulsando la extracción de contexto local y, a su

vez, manteniendo la capacidad de crear relaciones globales. Finalmente, tras haber forzado

la obtención de contexto más local en las capas intermedias, el s2t multiformer s incor-

pora 4 capas con 2 heads de Full-Attention, para favorecer la creación detallada de un

contexto global, y 2 más de ConvAttention con kernel size = 7 y stride = 3, para un

contexto general entre tokens con más contenido secuencial.

Figura 22: Distribuciones de los pesos de W0 en cada capa del s2t multiformer s h lc. En
ellas se puede observar como en las primeras capas los pesos correspondientes a los heads
de Local-Attention se encuentran distribuidos considerablemente más cerca del 0 que los

de ConvAttention. Esta tendencia se invierte de manera progresiva a lo largo de las
capas, terminando la Local-Attention con distribuciones menos concentradas en 0.

Tras una primera fase de experimentación, motivados por alcanzar los mejores resultados

posibles, se han analizado las distribuciones de los pesos de las matrices W0 de cada capa

del s2t multiformer s h lc, dado que éste alcanza la mejor puntuación de BLEU. Mediante
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la representación de dichas distribuciones, podemos observar el grado de contribución de

cada head en cada capa (figura 22). Por ende, este estudio permite la construcción de ar-

quitecturas que corrijan aquellos heads cuyos pesos estén mayoritariamente distribuidos

en 0, lo que significa que el modelo no les esta asignando gran relevancia. Debido a que

existe una relación de causalidad entre capas,31 éste análisis ha motivado la creación de

4 arquitecturas con distinto grado de corrección: (i) el s2t multiformer s v2, que en las

primeras 6 capas substituye uno de los heads de Local-Attention por ConvAttention, (ii)

el s2t multiformer s v3, que además de hacer la misma corrección anterior, también inter-

cambia un head de ConvAttention por otro de Local-Attention en las 6 capas restantes,

(iii) el s2t multiformer s v4, realizando una corrección más suave y progresiva que las

arquitecturas anteriores, y (iv) el s2t multiformer s v5, con modificaciones más estrictas.

Configuración BLEU(↑)

s2t transformer s - 22.25

s2t multiformer s full - 22.20
s2t multiformer s fast - 20.28
s2t multiformer s local - 22.00
s2t multiformer s conv 5 2 - 22.36
s2t multiformer s conv 7 3 - 21.91

s2t multiformer s l lc LC 21.55
s2t multiformer s l cl LC 22.36

s2t multiformer s h lc HC 22.52

s2t multiformer s HC + LC 22.42
s2t multiformer s v2 † HC +LC 22.63
s2t multiformer s v4 † HC + LC 22.28
s2t multiformer s v3 † HC + LC 22.41
s2t multiformer s v5 † HC +LC 22.60

Table 2: Resultados en ST de los experimentos realizados. En la columna de
“Configuración” se contemplan los casos: “LC” (Arquitecturas que presentan distintas

configuraciones a nivel de capa), “HC” (Arquitecturas que presentan distintas
configuraciones a nivel de head) y “-” (Arquitecturas sin configuración).

†: Experimento de la segunda iteración.

Todas las arquitecturas han sido entrenadas con el conjunto de datos de MuST-C durante

90 epochs (≈ 92 horas para cada experimento) y utilizando el mejor chekpoint para el

31La distribución de pesos de una capa depende de las distribuciones de pesos de las capas anteriores.
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prentrenamiento en ASR del Encoder. En la tabla 2 se muestran los resultados en BLEU

obtenidos por cada arquitectura.

5.4 Análisis de Resultados

Tras obtener los resultados de las arquitecturas sin diversidad (tabla 2) se observa que: (i)

El s2t transformer s y el s2t multiformer s full, al ser teóricamente idénticos, sus resulta-

dos también son muy similares32 (22.25 y 22.20 puntos de BLEU respectivamente). (ii)

El s2t multiformer s fast obtiene los peores resultados (20.28 puntos de BLEU). Creemos

que esto se debe a que en presencia de muestras cuyas secuencias sean de longitud menor

que la dimension de embeddings, el desempeño de la Fast-Attention empeora respecto a

la Full-Attention. (iii) Tal y como ya observaron Alastruey et al. [2021], aunque el uso de

varias capas de codificación permite que los tokens de la salida del Encoder gocen de con-

texto global, con el uso exclusivo de Local-Attention éste podŕıa no ser suficiente. (vi) El

s2t multiformer s conv 5 2, mediante la simple substitución de la Full-Attention por Con-

vAttention (kernel size = 5 y stride = 2), consigue 22.36 puntos de BLEU, situándose

por encima del modelo de referencia. Creemos que esta mejora puede atribuirse a que, al

hacer el computo de los queries y unas keys comprimidas, la ConvAttention otorga cierta

noción grupal entre tokens cercanos, lo que puede aportar información estructural del

audio. Nótese que los resultados del s2t multiformer s conv 7 3 (21.91 puntos de BLEU)

sugieren que un exceso de compresión de keys y values, puede ser desfavorable. Además se

verifica que el uso de capas convolucionales previas al Encoder como única modificación

para la adaptación del Transformer [Vaswani et al., 2017] a audio es insuficiente. Si bien

estas capas reducen ≈ 4 veces la longitud de la secuencia de audio (pasando de una pro-

porción 200:1 a 50:1 entre número de tokens de audio respecto a tokens de texto), esta

sigue siendo considerablemente mayor que las de texto, por lo que la utilización inmediata

de la Self-Attention, planteada para traducción de texto, no es óptima.

También se comprueba que, en general, la construcción de modelos con diversidad limitan

la existencia de heads redundantes, mejorando la capacidad d’extracción y por ende,

superando los resultados de las arquitecturas monótonas P(≈ 22.34 y ≈ 21.83 puntos de

BLEU de media respectivamente). Además, de los experimentos 6, 7 y 8 se observa como

el impacto de la diversidad de atención a nivel de heads (HC) es mayor que a nivel de capa

(la mejor arquitecturas en HC se sitúa 0.16 puntos de BLEU por encima de la mejor en

LC). Creemos que esto se debe a que, mientras que la configuración HC mantiene el grado

de diversidad a lo largo de las capas, en las configuraciones puramente LC la consecución

32Dado que en el entrenamiento se realiza una inicialización aleatoria de los parámetros de las arqui-
tecturas, diferencias de ±0.05 puntos de BLEU no son consideradas como relevantes.
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de varias capas con el mismo mecanismo de atención las hace vulnerables a la generación

de redundancia y al abandono de heads.

Por otro lado, mientras que en un inicio créıamos que en las primeras capas se deb́ıa dar

más importancia al contexto local y en las ultimas priorizar el global, los resultados del

s2t multiformer s l lc y del s2t multiformer s l cl sugieren lo contrario, obteniendo 21.55

y 22.36 puntos de BLEU respectivamente. Nótese que estos resultados concuerdan con

el análisis realizado a s2t multiformer s h lc, donde se aprecia como la matriz Wo asigna

una mayor concentración de parámetros cercanos a 0 para los heads de Local-Attention

que para los de ConvAttention.

Por último, el s2t multiformer s v2 y el s2t multiformer s v5, arquitecturas construidas

a partir del análisis de las matrices W0 del s2t multiformer s h lc y con diversidad de

atención multinivel, consiguen los mejores resultados de este estudio, con 22.63 y 22.60

puntos de BLEU respectivamente. Resultados que reafirman que la diversidad de atención

reduce la redundancia entre los distintos heads.
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6 Conclusión y Desarrollo Futuro

En este trabajo presentamos el Multiformer, un modelo basado en el Transformer [Vaswani

et al., 2017] que propone realizar un mecanismo de atención más acorde a los datos de

voz. Para ello, el modelo incorpora la Multi-Head Multi-Attention que ofrece una plena

configuración de la misma mediante la elección del tipo de atención de cada head, de entre

4 mecanismos disponibles. En consecuencia, el módulo admite la utilización de distintos

mecanismos de atención entre heads, lo que estimula la extracción de información más

variada y, por ende, limita la presencia de heads con poca relevancia [Voita et al., 2019,

Bian et al., 2021, Zhang et al., 2021]. Además, el Multiformer también habilita la creación

del Encoder a nivel de capa, permitiendo la construcción de arquitecturas más complejas

y con mayor diversidad de atención.

Todas las arquitecturas del Multiformer con diversidad de atención multinivel superan

los resultados obtenidos por el modelo de referencia en ST [Wang et al., 2020a]. Concre-

tamente, el s2t multiformer s v2 y el s2t multiformer s v5 se sitúan cerca de 0.4 puntos

de BLEU por encima del modelo de referencia. Esto sugiere que la diversidad resulta

apropiada para combatir las extracciones redundantes durante el Encoder.

Además, hemos observado cómo la utilización de la Self-Attention del s2t transformer s

no resulta óptima para datos de audio, dado que la arquitectura del Multiformer basada

ı́ntegramente en ConvAttention supera ligeramente la puntuación de BLEU del modelo

base. Por ende, creemos que seŕıa apropiado la búsqueda de nuevos planteamientos que,

a diferencia de la Self-Attention, no estén basados ı́ntegramente en el procesamiento de

texto.

Por otro lado, contrariamente a la hipótesis inicial de realizar una extracción de contexto

local en las primeras capas y global en las últimas, los resultados sugieren que es preciso

mantener un equilibrio y permitir la extracción de relaciones de corta y larga distancia

durante todo el Encoder.

A la vista de los resultados, creemos que seria interesante realizar un análisis más profundo

de la contribución de cada head considerando en éste también la matriz Wv, debido a que

ésta también posee información acerca de la relevancia de cada head. Un análisis más

preciso de la contribución de cada head permitiŕıa la construcción de mejores arquitec-

turas. Además, creemos que resultaŕıa interesante realizar la implementación de la Dilated

Sliding Windows dentro de la Multi-Head Multi-Attention, debido a que, a parte de dotar

al modelo de más diversidad, su patrón de atención parece adecuado para combatir la

redundancia entre los tokens de audio.
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Finalmente, si bien se han superado los resultados del modelo de referencia, el impacto de

los cambios en el Encoder ha sido bajo, obteniendo mejoras pequeñas. En consecuencia,

creemos que es necesario profundizar en la Encoder-Decoder Attention, bajo la intuición

de que la falta de un alineamiento apropiado entre la salida del Encoder y los datos del

Decoder dificulta una correcta transmisión de información entre Encoder y Decoder.
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Anexos

A Resultados en ASR

Tal y como se ha comentado en la fase de experimentación, previamente a los entrenamien-

tos en Speech-to-Text Translation se han preentrenado las arquitecturas para Automatic

Speech Recognition [Bérard et al., 2018]. En la tabla 3 se muestran los resultados en ASR

obtenidos por las distintas arquitecturas en los checkpoints utilizados para el posterior

entrenamiento en S2T.

Configuración WER(↓)

s2t transformer s - 13.53

s2t multiformer s full - 13.47
s2t multiformer s fast - 16.16
s2t multiformer s local - 14.00
s2t multiformer s conv 5 2 - 13.58
s2t multiformer s conv 7 3 - 13.86

s2t multiformer s l lc LC 13.92
s2t multiformer s l cl LC 13.40

s2t multiformer s h lc HC 13.45

s2t multiformer s HC + LC 13.60
s2t multiformer s v2 † HC + LC 13.74
s2t multiformer s v3 † HC + LC 13.46
s2t multiformer s v4 † HC + LC 13.50
s2t multiformer s v5 † HC + LC 13.54

Table 3: Resultados en ASR de los experimentos realizados. En la columna de
“Configuración” se contemplan los casos: “LC” (Arquitecturas que presentan distintas

configuraciones a nivel de capa), “HC” (Arquitecturas que presentan distintas
configuraciones a nivel de head) y “-” (Arquitecturas sin configuración).

†: Experimento de la segunda iteración.

En general, en ASR las arquitecturas del Multiformer entrenadas logran resultados se-

mejantes a los obtenidos por el modelo de referencia. Si bien esta tarea no ha sido el

objeto de estudio, seŕıa interesante realizar un futuro análisis de interpretabilidad para

comprender el porqué no se aprecian las mismas mejoras que en S2T.
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B Experimentación sin Downsampling

En la linea de estudio abierta por Alastruey et al. [2021], quienes investigaron la uti-

lización de Efficient Transformers (§3.2) como alternativa al dowsampling, y dado que el

Multiformer implementa mecanismos de atención más eficientes que el modelo base (§4.1),

se ha créıdo oportuno el entrenamiento de algunas arquitecturas sin dicha reducción. En

este caso, al no realizar compresión mediante capas convolucionales, el entrenamiento del

modelo puede beneficiarse debido a una nula pérdida de información de la secuencia de

entrada.

B.1 Detalles de experimentación

Especificaciones de implementación. Con el fin de realizar una comparación fiel con

el modelo de referencia, definido en Wang et al. [2020a], los experimentos sin downsam-

pling mantienen las capas convolucionales previas al Encoder, aunque estas no reducen

la longitud de la secuencia. Esta decisión permite guardar más paridad en el número de

parámetros de entrenamiento entre las arquitecturas entrenadas y el modelo de referencia

y mantener el preprocesado del espectrograma.

Parámetros de entrenamiento. Se utilizan los mismos parámetros de entrenamiento

empleados para los entrenamientos con downsampling (§5.2), en excepción del número

máximo de tokens por batch, que se ha fijado en 5.000, y la frecuencia de actualización

de los parámetros del sistema, que se ha compensado en 64 batches. De este modo, se

consigue mantener una frecuencia real de una actualización de parámetros cada 320.000

tokens procesados. Nótese, que aunque la arquitectura del modelo de referencia sigue

siendo la misma, modificar los parámetros de entrenamiento obliga a nuevo entrenamiento

de esta con los parámetros actuales. De lo contrario, no se podŕıa realiza una comparación

fidedigna.

Conjunto de datos. Tal y como se ha procedido en los experimentos con downsam-

pling (§5.2), las arquitecturas se han entrenado en el subconjunto de datos Inglés-Alemán

incluido en MuST-C [Cattoni et al., 2021].

Arquitecturas del Multiformer entrenadas. Para los experimentos sin downsam-

pling se han entrenado las arquitecturas de la primera iteración que han mostrado un

mejor desempeño (Tabla 4). Cabe remarcar, que debido a la gran cantidad de tiempo

requerido para el entrenamiento de arquitecturas sin reducción, no ha sido posible incluir

experimentos con arquitecturas de la segunda iteración.
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ID Nombre

1 s2t multiformer s h lc 12×
(

2× Local (64)
2× Conv (5, 2)

)
2 s2t multiformer s 2× ( 4× Conv (5, 2) ) 6×

(
2× Local (64)
2× Conv (5, 2)

)
4×

(
2× Full
2× Conv (7, 3)

)
Table 4: Arquitecturas del Multiformer entrenadas sin downsampling. La notación para

cada configuración es la siguiente: Nlayers × ( Nheads× Attention (parameters) )

Todas las arquitecturas han sido entrenadas durante 90 epochs en cada modalidad (ASR

y S2T), lo que supone ≈ 410 horas para cada experimento, y se ha utilizando el Encoder

preentrenado en su mejor chekpoint de ASR.

B.2 Resultados

En la tabla 5 se muestran los resultados obtenidos por cada arquitectura en ASR y S2T. En

ella se puede observar como ninguna arquitectura del Multiformer supera los resultados

obtenidos por el modelo de referencia en WER y BLEU. Estos resultados sugieren que el

uso de capas convolucionales con downsampling es apropiado, debido a que realiza una

primera purga de redundancia.

Configuración WER(↓) BLEU(↑)

s2t transformer s - 13.76 22.31

s2t multiformer s h lc HC 14.00 21.78

s2t multiformer s HC + LC 13.83 22.15

Table 5: Resultados ASR y S2T de los experimentos realizados sin downsampling. En la
columna de “Configuración” se contemplan los casos: “LC” (Arquitecturas que

presentan distintas configuraciones a nivel de capa), “HC” (Arquitecturas que presentan
distintas configuraciones a nivel de head) y “-” (Arquitecturas sin configuración).

Por otro lado, también creemos que la gran cantidad de errores del tipo “Out of Memory”

producidos durante el entrenamiento de las arquitecturas del Multiformer ha influido en

estos resultados.33 Al no reducir éstas la longitud de las secuencias de entrada, la GPU

no es capaz de almacenar los tensores durante el entrenamiento, provocando dicho error

y, por ende, entrenándose con una menor cantidad de datos.

33Este tipo de error ocurre cuando la GPU no dispone de espacio libre suficiente para almacenar y
realizar las operaciones del entrenamiento de un batch, lo que provoca que ese batch sea descartado y se
proceda al entrenamiento mediante el siguiente batch. En consecuencia, el error “Out of Memory” causa
la no utilización de todos los datos disponibles para el entrenamiento.
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