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Resumo: Apresenta-se neste artigo uma andlise do desempenho de ferramentas de reconhecimento
automatico de fala (ASR) voltadas para a transcricdo de audios em portugués. O estudo surgiu a
partir do crescimento do uso de solucGes baseadas em inteligéncia artificial em atividades
académicas e profissionais que dependem da conversdo de fala em texto. O principal objetivo foi
comparar diferentes ferramentas de transcri¢do, observando aspectos como precisao dos resultados,
tempo de processamento e comportamento em diferentes condi¢cdes de audio. Para a realizacdo dos
testes foram utilizados arquivos com varia¢des de duracdo, qualidade sonora e presenca de ruidos,
buscando aproximar a andlise de situacdes reais de uso. As transcricdes obtidas foram comparadas
com textos de referéncia para identificar erros, limitagdes e pontos positivos de cada solucdo
avaliada. Durante a analise, foi possivel perceber que a qualidade do audio influencia diretamente no
desempenho das ferramentas, principalmente em gravacGes longas ou com interferéncias externas.
Os resultados indicam que as tecnologias atuais ja oferecem resultados satisfatérios em muitos
cenarios, mas ainda apresentam dificuldades em situa¢cdes mais complexas, mostrando que o
reconhecimento automatico de fala continua sendo uma area em constante evolucéo.
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Abstract: This study analyzes the performance of automatic speech recognition (ASR) tools focused
on audio transcription in Portuguese. The research emerged from the growing use of artificial
intelligence-based solutions in academic and professional activities that depend on converting speech
into text. The main objective was to compare different transcription tools, considering aspects such
as transcription accuracy, processing time, and performance under different audio conditions. To
conduct the tests, audio files with variations in duration, sound quality, and background noise were
used in order to approximate real-world usage scenarios. The generated transcriptions were
compared with reference texts to identify errors, limitations, and strengths of each evaluated solution.
During the analysis, it was observed that audio quality directly influences the performance of the
tools, especially in long recordings or those containing external interference. The results indicate that



current technologies already provide satisfactory outcomes in many scenarios; however, they still
face difficulties in more complex situations, demonstrating that automatic speech recognition
remains an area under continuous development.
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1. INTRODUCAO

O reconhecimento automatico de fala (Automatic Speech Recognition - ASR) tornou-se
indispensavel em areas como assistentes virtuais, geracdo automatica de legendas e ferramentas de
acessibilidade. Com os avancos recentes no aprendizado profundo, especialmente por meio de
modelos de redes neurais, a qualidade das transcri¢cfes automaéticas evoluiu (Hinton et al., 2012).

No entanto, as diferentes solugdes de ASR disponiveis apresentam variacdes relevantes
quanto a exatidao, ao consumo de recursos computacionais e a capacidade de operacdo em tempo real.
Essas diferencas tornam-se ainda mais evidentes em cenarios com presenca de ruido ou variagfes na
qualidade do audio (Li et al., 2014), impactando diretamente a eficacia dessas ferramentas em
aplicacdes praticas.

Nesse contexto, destaca-se a aplicacdo dessas tecnologias em ambientes educacionais para
colaborar como uma nova abordagem de qualidade requisitada para acrescentar na inclusao de alunos
surdos (Franca et al., 2026), como no acompanhamento de aulas, onde a presenca de ruido ambiente,
multiplos falantes e diferentes condi¢Bes acusticas pode comprometer a qualidade das transcrigdes.
Assim, a avaliagdo do desempenho dos sistemas de ASR nesse tipo de cenério torna-se fundamental,
especialmente considerando seu potencial para promover acessibilidade e apoio ao aprendizado
(Alharbi et al., 2021).

Considerando esse contexto, este artigo apresenta uma comparacdo entre diferentes
ferramentas de reconhecimento automatico de fala, sequida da andlise dos resultados obtidos a partir
de testes realizados tanto em ambientes controlados quanto em condi¢des com presenga de ruido. A
avaliacdo considera métricas quantitativas, como a Word Error Rate (WER) (Morris; Maier; Green;
2004) e o Fator de Tempo Real (FTR) (Saon et al., 2017). além de identificar o impacto de técnicas
de pré-processamento de audio na qualidade das transcricoes.

Por fim, apresenta-se a viabilidade dessas ferramentas para uso em tempo real e em contextos
educacionais, contribuindo para a identificacdo de solugdes adequadas a cenéarios que demandam
acessibilidade, eficiéncia e robustez.

A metodologia definida para a andlise que resultou na identificacdo da viabilidade das
ferramentas, inclui:

. Avaliar a precisdo das transcri¢cdes: Apontar a exatiddo das ferramentas Whisper,
Wav2Vec 2.0 e Vosk utilizando a métrica de Word Error Rate (WER) (Morris; Maier; Green; 2004);
. Desempenho em tempo real: Calcular o FTR para compreender se 0 processamento

dessas ferramentas consegue acompanhar a cadéncia de uma aula padrdo sem gerar atrasos
acumulados;



. Apontar o impacto do ambiente: Comparar o comportamento dos modelos em
audios com e sem a presenca de ruido;

. Verificar o impacto do pré-processamento: Distinguir como técnicas de reducédo de
ruido e filtragem de frequéncias influenciam a qualidade final do texto transcrito;

. Identificar solucdes para acessibilidade: Esclarecer quais sdo as ferramentas mais
robustas e eficientes para o auxilio de estudantes com deficiéncia auditiva em ambientes de sala de
aula.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Visando comparar o desempenho de diferentes ferramentas de reconhecimento automatico de
fala, as transcri¢Bes de audio sdo o ponto de partida para as fases de tratamento e analise, sendo
fundamental verificar como diferentes tecnologias de identificacdo automaética da fala podem afetar a
qualidade dos resultados. Dessa forma, foram selecionadas e avaliadas trés opcdes de ferramentas de
reconhecimento de fala reconhecidas atualmente: Whisper, Wav2Vec2.0 e VVosk, apresentadas a seguir.

O Whisper € um sistema de identificacdo automatica da fala desenvolvido pela OpenAl
(Openai, 2022), com base em uma estrutura Transformer encoder-decoder (Vaswani et al., 2017). O
modelo passou por um treinamento com quase 680 mil horas de audios em varias linguas e tarefas,
0 que garante sua eficiéncia em varios contextos e idiomas. Um dos maiores beneficios do Whisper é
produzir texto bruto de forma direta, eliminando etapas adicionais de normalizacdo inversa, além
disso, o modelo realiza outras tarefas além da transcri¢cdo, como traducdo, identificacdo de idioma e
organizacdo temporal (Radford et al., 2022).

O modelo Whisper disponibiliza diferentes versdes, projetadas para equilibrar desempenho e
custo computacional. As variantes incluem tiny, base, small, medium e large, que se diferenciam
principalmente pelo nimero de parametros, consumo de memdria e precisdo nos resultados de
transcricdo (Radford et al., 2022).

De modo geral, modelos menores, como tiny, base e small, apresentam menor custo
computacional e maior velocidade de processamento, sendo mais adequados para aplicagdes em
tempo real ou dispositivos com recursos limitados. Por outro lado, modelos maiores, como medium,
large e large-v2 oferecem maior preciséo, especialmente em cenarios com ruido ou multiplos idiomas,
porém exigem maior capacidade de processamento e tempo de execucdo. A Tabela 1 apresenta um
resumo comparativo das principais caracteristicas dessas versoes.

Tabela 1 - Comparacdo entre as versdes do modelo Whisper

Modelo Parametros Velocidade Preciséao
Tiny ~39M Muito alta Baixa
Base ~74M Alta Moderada

Small ~244M Média Boa




Medium ~769M Baixa Muito Boa

Large ~1550M Muito baixa Excelente
Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

O Wav2Vec 2.0, proposto por Baevski et al. (2020), é um sistema de reconhecimento
automatico da fala que emprega aprendizado auto-supervisionado para obter representacdes
diretamente de sinais de audio em estado bruto. Em contraste com os métodos mais comuns baseados
em Hidden Markov Models (HMM) e Deep Neural Networks (DNN) supervisionadas, que precisam
de muitas informacdes ja marcadas, 0 Wav2Vec 2.0 consegue identificar elementos importantes em
dados sem rotulos, diminuindo muito a necessidade de transcri¢des feitas por pessoas no processo de
aprendizado (Baevski et al., 2020).

O modelo Wav2Vec 2.0 envolve, primeiramente, a obtencéo de caracteristicas, seguida por
uma rede Transformer que organiza as relacGes temporais no sinal sonoro. Apds, pode ser refinado
para funcbes especificas de identificacdo da fala. Essa estratégia se mostra eficiente em situacbes
com pouca informacéo rotulada, sendo bastante aplicada em estudos e usos que pedem versatilidade
e capacidade de se adequar a diferentes areas (Baevski et al., 2020).

O Vosk é um sistema de reconhecimento automatico de fala de cddigo aberto, capaz de
converter dudio em texto localmente, sem a necessidade de conex&o com a internet (Alphacephei,
2026). Esse sistema utiliza modelos de som compactos e funciona em diversas linguas, podendo ser
usado com Python, Java, C++ e outras linguagens. O grande diferencial do Vosk, de acordo com
Alphacephei (2026) é rodar sem problemas em aparelhos mais simples, como sistemas embutidos e
aplicativos que ndo usam a internet, complementar a isso, 0 Vosk se caracteriza pela a rapidez,
tamanho reduzido e por ndo depender da nuvem, sendo ideal para situacGes que exigem respostas
rapidas e em locais com pouca estrutura (Alphacephei, 2026).

2.1.  Influéncia do ruido

Em sistemas de reconhecimento automatico de fala, a presenca de ruidos pode afetar
significativamente a qualidade das transcricdes geradas. O ruido corresponde a qualquer sinal
indesejado presente na gravacdo que interfira na captura da fala, podendo ter origem em fatores
ambientais, equipamentos de gravacdo ou outras fontes sonoras. Os ruidos podem ser classificados
em diferentes categorias, como ruido de fundo continuo (ventiladores, ar-condicionado e transito),
ruidos impulsivos (batidas e impactos), interferéncia de outras vozes e reverberacdo do ambiente.
Esses fatores dificultam a identificacdo correta dos fonemas e palavras pelos modelos de
reconhecimento de fala, aumentando a taxa de erros de transcri¢do. A degradagéo da relagéo sinal-
ruido (Signal-to-Noise Ratio — SNR) impacta diretamente métricas de desempenho como a Word
Error Rate (WER) (Radford et al., 2022). Em cenarios com elevado nivel de ruido, os modelos
tendem a apresentar aumento de substituicOes, insercOes e omissdes de palavras durante a
transcrigdo. Por esse motivo, técnicas de pré-processamento, como filtragem de sinais, redugéo de



ruido e normalizacdo do &udio, sdo frequentemente empregadas para melhorar a qualidade do sinal
de entrada e aumentar a precisdo dos sistemas de reconhecimento automatico de fala. Entre os
trabalhos relacionados encontrados na literatura, destaca-se o estudo de Silva (2023), que avaliou 0
uso de tecnologias de reconhecimento automatico de fala em um processo de extracdo de
informacdes de documentos médicos.

Silva (2023) comparou diferentes abordagens de transcri¢cdo, observando que o modelo
Whisper apresentou os melhores resultados gerais de precisao, alcan¢ando indices superiores a 93%
nos melhores cenérios avaliados. O autor também verificou que a presenca de ruidos nos audios
influencia a estabilidade dos resultados, embora o Whisper tenha demonstrado boa robustez mesmo
em condicBes menos favoraveis. Além disso, foi observado que solucBes executadas em
infraestrutura de nuvem apresentaram menor tempo de processamento quando comparadas as
abordagens locais.

Os resultados apresentados por Silva (2023) reforgam o potencial dos modelos baseados em
redes neurais profundas para aplicacbes de reconhecimento automatico de fala em portugués.
Entretanto, o estudo concentrou-se principalmente na utilizagdo do Whisper em um cenério
especifico de aplicacdo, ndo contemplando uma comparac¢do direta com modelos como Wav2Vec
2.0 e Vosk sob as mesmas condi¢tes experimentais. Dessa forma, o presente trabalho busca ampliar
essa andlise por meio da comparacéo entre diferentes tecnologias de ASR, considerando audios com
e sem ruido e utilizando métricas padronizadas de avaliacao.

2.2.  Trabalhos relacionados

Diversos estudos tém investigado o desempenho de sistemas de reconhecimento automatico
de fala em diferentes idiomas e contextos de aplicacdo. Rabelo (2022) avaliou 0 modelo Whisper
Large para transcricdo automatica de fala em portugués utilizando amostras do Multilingual TEDx
Corpus. Rabelo (2022) utilizou a métrica Word Error Rate (WER) para avaliar a qualidade das
transcricdes, obtendo um valor médio de aproximadamente 0,4. O estudo concluiu que o modelo
apresentou desempenho satisfatorio para a tarefa proposta, porém, destacou a necessidade de
avaliacdes futuras envolvendo audios com ruido e conjuntos de dados mais extensos.

Outro trabalho relevante € o de Radford et al. (2022), que apresentou o modelo Whisper,
treinado com aproximadamente 680 mil horas de dados multilingues coletados da internet. Os
autores demonstraram que o uso de grandes volumes de dados diversificados contribui para a
robustez do modelo em diferentes idiomas, sotaques e condic¢des acusticas. Da mesma forma, Chun
et al. (2023) trouxeram dados de WER de 0,307 do Whisper Large contra 0,249 do Riva Conformer
para audios coreanos.

A Tabela 2 apresenta uma sintese dos principais trabalhos relacionados encontrados na
literatura e suas respectivas caracteristicas.



Tabela 2 — Trabalhos relacionados

Trabalho Modelo Idioma Ruido | Tempo Meétrica | Resultados
Real
Radford et | Whisper Multilingue | Sim Nao WER Robustez a
al. (2022) informado sotaques, ruidos e
diferentes idiomas
Chunetal. | Whisper Coreano Sim Né&o WER Whisper: WER =
(2023) Large e informado 0,307; Riva
Riva Conformer: WER =
Conformer 0,249
Rabelo Whisper Portugués | Néo Né&o WER WER médio ~ 0,40
(2022) Large
Silva(2023) | Whispere | Portugués | Sim Né&o Precisdo | Preciséo superior
outros informado | e WER 93%
Autor Whisper, Portugués | Sim Sim (FTR) | WER Comparacao entre
Vosk, Acurécia | trés tecnologias
Wav2Vec e FTR mostrados ao final
do trabalho

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

3. METODOLOGIA

Os testes foram conduzidos com o objetivo de avaliar o desempenho de diferentes
ferramentas de reconhecimento automatico de fala em termos de precisdo e eficiéncia
computacional. Foram analisadas as seguintes solugdes: Whisper (nas versdes tiny, base e large),
Wav2Vec 2.0 e Vosk.

Cada ferramenta foi testada em um conjunto de audios previamente definidos, sendo um
audio do autor, um audio sintético gerado por uma voz masculina e outro udio sintético gerado com
uma voz feminina, ambos os audios sintéticos foram gerados a partir da ElevenLabs®. Cada um dos
trés dudios possuem uma versdo com e sem ruido.

O conjunto de testes foi composto por seis arquivos de audio distintos, classificados

conforme o tipo de voz e presenca de ruido:

a) Audio humano autor masculino (limpo);

b) Audio humano com ruido autor masculino;

C) Voz sintética masculina (limpa);

d) Voz sintética masculina com ruido;

e) Voz sintética feminina (limpa);

f) Voz sintética feminina com ruido.

1 https://elevenlabs.io/



A diversidade de audios escolhida permite analisar a capacidade dos modelos de transcrever
diferentes caracteristicas vocais.

O Texto 1 foi extraido de uma noticia sobre o esporte boxe disponivel no portal ge.globo?,
enquanto os Textos 2 e 3 foram gerados com auxilio da ferramenta Gemini®, da Google, visando
diversificar os contextos linguisticos utilizados nos testes, todos eles se encontram no Apéndice A.
Antes da transcri¢do, todos os sinais de &udio passaram por um processo de pré-processamento
padronizado, composto pelas seguintes etapas:

a) Converséo para taxa de amostragem de 16 kHz e canal mono;

b) Reducdo de ruido utilizando a biblioteca noisereduce;

c) Normalizacéo da amplitude do sinal.

Os audios foram padronizados para a taxa citada por questdo de compatibilidade, porque os
modelos utilizados séo treinados em 16 kHz. Para avaliar a robustez dos modelos em condigdes
adversas, foram geradas versoes ruidosas dos audios originais. O ruido foi produzido artificialmente
por meio da geracgdo de ruido branco gaussiano utilizando a biblioteca NumPy. Esse sinal foi entdo
combinado ao audio original com fator de intensidade de 0,05, produzindo arquivos contendo fala
degradada por interferéncia sonora.

Apbs a adicdo do ruido, os sinais foram limitados ao intervalo de amplitude valido para evitar
saturacdo e armazenados em formato PCM de 16 bits com taxa de amostragem de 16 kHz. Embora
o ruido branco ndo represente fielmente todos os cenarios encontrados em ambientes reais, sua
utilizacdo permite avaliar de forma controlada a sensibilidade dos modelos a degradacéo do sinal de
fala.

Esse processo foi aplicado de forma consistente em todas as ferramentas avaliadas,
garantindo coeréncia e padrdo entre os resultados. Para cada ferramenta e cada tipo de audio foram
realizadas 20 execucdes independentes, totalizando maltiplas amostras para analise estatistica.

Durante cada execucdo, foram registrados:

a) Tempo total de processamento da transcricao;

b) Texto gerado pela ferramenta.

c) Taxa de erro de palavras.

Os resultados foram armazenados em arquivos no formato CSV para posterior analise,
seguindo as colunas condizente com a Tabela 3.

2 https://ge.globo.com/combate/noticia/2026/03/07/hebert-conceicao-defende-cinturao-latino-americano-do-
boxe-contra-johan-gonzalez-em-abril.ghtml

3 https://gemini.google.com/app
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Tabela 3 — Colunas dos resultados armazenados em CSV

Nome da coluna Descricéo
modelo Qual tecnologia abordada nesse trabalho
audio Arquivo com o audio dos textos
tipo Humana ou sintética, com ou sem ruido
run Ciclo 1 a 20 de cada audio e tipo
tempo_seg Tempo de transcricdo em segundos
rtf Meétrica para eficiéncia computacional (FTR)
wer Meétrica para taxa de erro
acuracia Meétrica para taxa de acerto

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

A avaliacdo do desempenho foi realizada com base em métricas amplamente utilizadas na
literatura de reconhecimento automatico de fala, como a Word Error Rate (WER) e o Fator de Tempo
Real (FTR) (Silva, 2023).

O WER foi utilizada para medir a diferenca entre o texto transcrito e o texto de referéncia.
Essa métrica considera insercdes, delecdes e substituicbes de palavras (Morris; Maier; Green, 2004).
Equacdo 1 (WER):

WER = (Substituicdes + Delecbes + Inser¢bes) / Numero de palavras do texto (1)
A acurécia foi calculada com base na Equacéo 2:
Acurdcia=1-WER 2

O FTR foi utilizado para avaliar a eficiéncia computacional, sendo definido como a razdo entre
0 tempo de processamento e a dura¢do do &udio (Saon et al., 2017) (Equagéo 3):

FTR = Tempo de processamento / Duracéo do audio 3)

Valores de FTR menores ou igual que 1 indicam processamento em tempo real, valores acima
de 1 indicam processamento mais lento que o tempo real. Além disso, o FTR foi calculado
considerando todo o processo de transcri¢do, no numerador estamos incluindo pré-processamento do
audio e inferéncia do modelo.

Por fim, houve auxilio de ferramentas de Inteligéncia Artificial (ChatGPT da OpenAl) para
o tratamento e analise dos dados resultantes dos experimentos deste trabalho.



3.1.  Ambiente experimental

Os experimentos foram realizados em um notebook Lenovo IdeaPad Gaming 3 151HUS,
equipado com processador Intel Core i5-11300H de 112 geracédo (3,11 GHz), 16 GB de memoria
RAM DDR4 a 3200 MT/s e placa grafica NVIDIA GeForce GTX 1650 com 4 GB de memdria
dedicada. O sistema utilizado possui arquitetura de 64 bits e armazenamento em unidade SSD com
capacidade aproximada de 477 GB.

A especificacdo do hardware é relevante para a interpretacdo dos resultados de desempenho,
especialmente das métricas de tempo de processamento e Fator de Tempo Real (FTR). Como o0s
experimentos foram conduzidos em um equipamento com capacidade computacional intermediaria
voltada para aplicacdes de alto desempenho, valores elevados de FTR podem indicar limitacGes para
a utilizacdo dos modelos em ambientes com recursos computacionais mais restritos, como
laborat6rios escolares ou equipamentos de uso cotidiano.

4. ANALISE DOS RESULTADOS

As analises foram realizadas considerando métricas de acuracia, Word Error Rate (WER) e
Fator de Tempo Real (FTR). Os dados obtidos foram organizados e analisados com auxilio da
biblioteca Pandas, enquanto os graficos comparativos foram gerados utilizando Matplotlib e
Seaborn.

4.1. Resultados do Texto 1 - Boxe (Apéndice A.1)

Os resultados apresentados nesta secdo referem-se ao Texto 1, descrito no Apéndice A,
composto por um contetdo relacionado ao contexto esportivo de boxe. Foram avaliados diferentes
modelos de reconhecimento automatico de fala em cenarios com e sem ruido, utilizando gravac6es
humanas e vozes sintéticas masculinas e femininas.

4.1.1. Whisper

Entre os modelos avaliados visualiza-se nas Figuras 1 e 2 que o Whisper Tiny apresentou o
menor custo computacional, ou seja, registrando baixos valores de FTR. Em vozes sem ruido, 0s
resultados mostraram desempenho satisfatorio para aplicagdes em tempo real. Contudo, em cenérios
ruidosos, observou-se aumento expressivo do WER, principalmente nas vozes masculinas e humanas
com ruido, nos quais 0 modelo apresentou elevada degradacdo na qualidade das transcri¢oes, se
aproximando no valor total 1 da escala.

O modelo Whisper Base demonstrou melhora significativa em relagdo ao Tiny, apresentando
maior estabilidade e melhores indices de acurdcia. Em diversos cenarios sem ruido, os resultados
superaram 80% de acuracia, mantendo também tempos de processamento evidentemente baixos
guando comparados aos modelos maiores.
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J& 0 Whisper Large apresentou os melhores resultados de transcri¢cdo entre os modelos
Whisper. O modelo obteve menores taxas de TEP e maior robustez em ambientes ruidosos,
alcancando acuréacias superiores a 90% em diferentes cenarios. Entretanto, 0 aumento da precisao
veio acompanhado de elevado custo computacional, limitando sua utilizacdo em aplicacdes de baixa
laténcia.

Figura 1 — FTR Whisper no texto 1
Comparacédo dos Modelos Whisper - FTR
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FTR (Factor de Tempo Real)
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I oz humana 1 Voz humana com ruido
[ oz sintética masculina [ Voz sintética masculina com ruido
[ Voz sintética feminina [ Voz sintética feminina com ruido

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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Figura 2 - WER Whisper no texto 1
Comparagao dos Modelos Whisper - WER
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Tipo de Audio
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I Voz sintética masculina 1 Voz sintética masculina com ruido
0 Voz sintética feminina 1 Voz sintética feminina com ruido

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

4.1.2. Wav2Vec

O modelo Wav2Vec 2.0 apresentou nas figuras 3 e 4 um desempenho intermediéario,
combinando boa qualidade de transcricdo em vozes sem ruido, e péssima transcricdo em vozes com
ruido, inclusive todas as repeticdes avaliadas tiveram exatamente 0 mesmo valor de WER. Além
disso, para o FTR, os valores foram muito baixos, no maximo se aproximaram no valor de 0,25 da
escala, bem distante do limite, esclarecendo que em questdo de processamento o Wav2Vec 2.0 é
bastante eficiente em audios com ou sem ruido.
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Figura 3 - FTR Wav2Vec no texto 1

Desempenho do Wav2Vec2 - FTR
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Figura 4 - WER Wav2Vec no texto 1

Desempenho do Wav2Vec2 - WER

o
o

Iod
o

WER (Word Error Rate)
o o
[ =y

o
N

o

Qo
<}

wav2vec2_portuguese

Tipo de Audio
N Voz humana [ Voz humana com ruido
B Voz sintética masculina [ Voz sintética masculina com ruido
[ Voz sintética feminina 3 Voz sintética feminina com ruido

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

4.1.3. Vosk

O Vosk destacou-se nas figuras 5 e 6 pelo baixo tempo de processamento e excelente
desempenho computacional em audios sem ruido, da mesma maneira apresentou valores de WER
decentes se comparado com os demais algoritmos discutidos até entdo, se aproximando ao valor de
0,4. Ja os audios com ruido sofreram bastante em processamento, onde a voz sintética masculina
ultrapassou o valor 1, até entdo sendo o pior processamento do texto 1, e junto a essa observacao o
seu WER foi elevado, ultrapassando 0,8 junto com a voz humana ruidosa, que também néo teve um
processamento desejavel. Por fim, é interessante observar que a voz feminina sintética ruidosa
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revelou métricas pareas com os audios sem ruido, se tornando um ponto interessante das avalia¢cGes
processadas no algoritmo Vosk.

Figura 5 - FTR do Vosk no texto 1

Desempenho do Vosk - FTR

0.8

—_——

0.6

0.4

FTR (Factor de Tempo Real)

0.2

0.0 _

vosk_small_pt

Tipo de Audio

I Voz humana 1 Voz humana com ruido
I Voz sintetica masculina [ Voz sintética masculina com ruido
@ Voz sintética feminina [ Voz sintética feminina com ruido

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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Figura 6 - WER do Vosk no texto 1
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

4.2. Resultado do Texto 2 — Aula de biologia (Apéndice A.2)

Serdo discutidos nesse topico as métricas geradas do Texto 2, que traz um texto discorrendo
sobre uma aula de biologia em um cenario de educagdo basica, como no ensino fundamental
brasileiro, se aproximando de uma aplicacdo educacional desejada.

4.2.1. Whisper

Discutindo sobre as figuras 7 e 8, em primeiro lugar, o0 modelo Whisper Tiny traz valores
consistentes e desejaveis de processamento computacional, através de valores de FTR baixos, quase
alcancando 0,2 na escala. Ja sobre a qualidade da sua transcrigdo temos uma variagdo impactante e
muito individual de cada voz, sendo impreciso discutir como vozes sem ou com ruido, ja que a voz
humana ruidosa lidera como o de pior qualidade, alcangando quase a escala de 1. Fora essa anomalia,
a voz sintética feminina e masculina ruidosas competem a mesma qualidade de transcricdo em
valores regulares, enquanto os demais audios possuem WER baixos se tornando experimentos
positivos.

Em sequéncia, o modelo Whisper Base traz um valor muito controlado de FTR,
aproximadamente 0,1 para todos os audios, bastante desejavel. Analisando o grafico do WER vemos
uma variancia proporcional ao Modelo Tiny, se comportando de maneira semelhante quanto a
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hierarquia de valores, contudo em escalas menores, sendo que a voz humana ruidosa ultrapassou por
poucos valores o valor 0,6 e 0s demais audios transcritos se comportam como discutido no modelo
Tiny.

O modelo Whisper Large traz um cenario em destaque, com valores de FTR grandes estando
em uma faixa de 1,0 até 1,2, sendo um processamento custoso. Em contrapartida, temos valores de
WER 6timos, onde as vozes sintéticas masculina e feminina sem ruido estdo no valor de
aproximadamente 0, e as demais vozes estéo entre o intervalo de 0 a 0,1, revelando uma transcrigéo
excelente.

Figura 7 - FTR Whisper no texto 2
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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Figura 8 - WER Whisper no texto 2
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

4.2.2. Wav2Vec

O modelo Wav2Vec 2.0 nas figuras 9 e 10 apresentou desempenho satisfatério nas vozes sem
ruidos, principalmente nas amostras geradas por vozes sintéticas masculina e feminina, que
obtiveram os menores valores de WER, indicando maior precisdo nas transcri¢des. Ja a voz humana
apresentou um WER intermediario, demonstrando maior dificuldade do modelo em reconhecer
variagfes naturais da fala humana em comparacdo as vozes sintetizadas. Em contrapartida, o0s
cenarios com ruido apresentaram degradacdo significativa na qualidade das transcricOes,
especialmente na voz humana ruidosa, que atingiu os maiores valores de WER entre todas as
amostras avaliadas, evidenciando alta sensibilidade do modelo a presenca de ruidos externos. Em
relacdo ao FTR, o modelo manteve valores relativamente baixos em todos os cenarios analisados,
variando aproximadamente entre 0,23 e 0,28. Isso demonstra que o Wav2Vec 2.0 possui boa
eficiéncia computacional e baixo custo de processamento, independentemente da presenca de ruido
ou do tipo de locutor utilizado. Além disso, observou-se pequena varia¢do entre os valores minimo
e maximo de FTR, indicando estabilidade no tempo de processamento durante as execucoes
realizadas.
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Figura 9 - FTR Wav2Vec no texto 2
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
Figura 10 - WER Wav2Vec no texto 2
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
4.2.3. Vosk

O Vosk traz dados consistentes entre 0 FTR e 0 WER nas figuras 11 e 12, onde a voz humana
com ruido revela valores maiores nas duas métricas e o seu FTR se aproxima de 0,8 enquanto o seu
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WER ultrapassa esse valor evidentemente, assim evidenciando que essa é a voz com 0 pior
desempenho e transcricdo. As demais vozes estdo com valores regulares, e como comentado,
consistentes, reproduzindo aproximadamente 0s seus ndmeros nas meétricas, sendo as vozes sem
ruido com os melhores valores, e 0os com ruido demonstram queda de qualidade e desempenho de
modo minimalista.

Figura 11 - FTR Vosk para o texto 2
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).



19

Figura 12 - WER Vosk para o texto 2

Desempenho do Vosk - WER

0.8

0.6

04

WER (Word Error Rate)

02

0.0
vosk_small_pt

Tipo de Audio

B Voz humana [ Voz humana com ruido
N Voz sintética masculina 1 Voz sintetica masculina com ruido
@ Voz sintética feminina [ Voz sintética feminina com ruido

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

4.3. Resultado do Texto 3 — Aula de potenciacéo (Apéndice A.3)

4.3.1. Whisper

Observando as figuras 13 e 14, o modelo Whisper Tiny apresentou o menor custo
computacional entre as versfes avaliadas, mantendo valores de FTR extremamente baixos em
praticamente todos os cendrios analisados. 1sso demonstra alta velocidade de processamento e grande
eficiéncia computacional. Entretanto, em relacdo ao WER, o modelo apresentou desempenho
limitado, principalmente em audios com ruido, nos quais ocorreram 0s maiores indices de erro. O
pior resultado foi observado na voz humana ruidosa, enquanto os melhores desempenhos ocorreram
nas vozes sintéticas masculina e feminina sem ruido. Dessa forma, embora o Whisper Tiny seja
rapido, sua preciséo é significativamente afetada pela presenca de ruidos.

Discutindo sobre o Whisper Base, apresentou desempenho intermediario, equilibrando
eficiéncia computacional e qualidade de transcricdo. Os valores de FTR permaneceram baixos na
maioria dos testes, apesar de uma ocorréncia isolada apresentar um valor extremamente elevado,
indicando possivel instabilidade durante uma das execucdes. Em relagdo ao WER, o modelo
demonstrou melhora significativa quando comparado ao Tiny, principalmente em vozes sem ruido.
O melhor resultado foi obtido na voz sintética feminina ruidosa, enquanto a voz humana ruidosa
continuou sendo o cenario mais desafiador. Assim, o Whisper Base mostrou maior robustez e
estabilidade nas transcrigbes em comparagdo a verséo Tiny.
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J& 0o Whisper Large apresentou os maiores valores de FTR entre os trés modelos avaliados,
evidenciando maior custo computacional e maior tempo de processamento. Apesar disso, 0 modelo
apresentou os menores valores médios de WER em grande parte dos cenarios analisados,
demonstrando maior precisdo nas transcri¢cdes. Os resultados indicam que o Whisper Large foi o
modelo mais robusto diante de diferentes tipos de audio, incluindo cenarios com ruido. Entretanto,
também foram observadas varia¢des elevadas em algumas execucdes, especialmente na voz sintética
feminina, indicando certa inconsisténcia no processamento em situacdes especificas. Ainda assim, o
modelo Large apresentou o melhor equilibrio entre robustez e preciséo geral das transcrigdes.

Figura 13 - FTR Whisper no texto 3
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).



21

Figura 14 - WER Whisper no texto 3
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

4.3.2. Wav2Vec

O modelo Wav2Vec 2.0 nas figuras 15 e 16 apresentou bom desempenho em audios sem
ruido, principalmente nas vozes sintéticas masculina e feminina, que obtiveram os menores valores
de WER entre todos os cenarios avaliados. A voz humana sem ruido apresentou um valor
intermediario de WER, indicando maior dificuldade do modelo em reconhecer caracteristicas
naturais da fala humana em comparacédo as vozes sintetizadas. Ja nos cenarios com ruido, houve
degradacéo significativa na qualidade das transcricdes, especialmente na voz humana ruidosa, que
apresentou o maior valor de WER, evidenciando elevada sensibilidade do modelo a presenca de
ruidos externos. Apesar disso, 0s audios ruidosos gerados sinteticamente apresentaram resultados
consideravelmente melhores que a voz humana ruidosa, indicando maior estabilidade em vozes
sintéticas mesmo em ambientes degradados. Em relacdo ao FTR, os resultados permaneceram baixos
em todos os cenarios analisados, variando aproximadamente entre 0,18 e 0,22, demonstrando alta
eficiéncia computacional e rapidez no processamento das transcri¢des. Observou-se também baixa
variacdo entre os valores minimos e maximos, indicando boa estabilidade do modelo durante as
execugdes. Dessa forma, 0 Wav2Vec 2.0 mostrou-se bastante eficiente em termos de processamento,
porém com perda significativa de precisdo em cenarios com maior presenca de ruido, principalmente
em gravagdes humanas.
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Figura 15 - FTR Wav2Vec no texto 3
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).
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Figura 16 — WER Wav2Vec no texto 3
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4.3.3. Vosk

O modelo Vosk apresentou desempenho bastante variavel nas figuras 17 e 18, dependendo
do tipo de audio analisado. Em cenarios sem ruido, o melhor resultado foi obtido na voz sintética
masculina, que apresentou o menor valor de WER entre todas as amostras avaliadas, indicando alta
precisdo na transcricdo. A voz sintética feminina também apresenta desempenho satisfatorio,
enguanto a voz humana obteve um valor intermediério de WER, demonstrando maior dificuldade do
modelo em lidar com caracteristicas naturais da fala humana. J& nos cenarios com ruido, houve
degradacdo significativa na qualidade das transcri¢oes, principalmente na voz humana ruidosa, que
atingiu o maior valor de WER observado, evidenciando elevada sensibilidade do modelo a presenca
de ruidos externos. As vozes sintéticas ruidosas apresentaram desempenho moderado, porém ainda
inferiores aos cenarios sem ruido.

Em relacdo ao FTR, o0 modelo apresentou comportamento menos estavel em comparacgéo aos
demais modelos analisados. Os menores valores ocorreram nas vozes sem ruido, especialmente na
voz sintética masculina, demonstrando processamento rapido e eficiente nesses cenarios. Entretanto,
as vozes com ruido apresentaram aumento consideravel no FTR, principalmente na voz humana
ruidosa, que atingiu os maiores valores médios de processamento. Isso indica que o Vosk demanda
maior esforco computacional em condigdes degradadas de audio. Além disso, observou-se maior
variacdo entre os valores minimos e maximos em alguns cenarios, sugerindo menor estabilidade
durante as execucgoes.
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Figura 18 - WER Vosk no texto 3
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Sintese das analises de resultado
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Para interpretar com mais clareza os valores das métricas discutidas nesta se¢do, podemos
consultar a Tabela 4 e 5, onde trabalhamos com os nimeros resultantes das médias vistas nas Figuras
anteriores.

Tabela 4 — Média dos valores de FTR por modelo e texto

Ferramenta FTR Texto 1 FTR Texto 2 FTR Texto 3 Media Geral
Whisper tiny 0,119 0,073 0,074 0,089
Whisper base 0,106 0,086 0,512 0,235
Whisper large 1,053 1,092 1,589 1,245
Wav2Vec 0,184 0,253 0,206 0,214
Vosk 0,423 0,314 0,324 0,354

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Tabela 5 — Média dos valores de WER por modelo e texto

Ferramenta WER Texto 1 WER Texto 2 WER Texto 3 Media Geral
Whisper tiny 0,529 0,312 0,350 0,397
Whisper base 0,347 0,172 0,233 0,251
Whisper large 0,089 0,030 0,203 0,107
Wav2Vec 0,610 0,426 0,342 0,459
Vosk 0,579 0,376 0,413 0,456

Fonte: Elaborado pelo Autor (2026).

Uma vez analisado as Tabelas 4 e 5, é imprescindivel a percepcao de que o pré-
processamento abordado e a origem dos textos aplicados nos modelos apresentam limitagoes. O
ruido branco gaussiano e a geracao dos textos especificados neste trabalho representam um
ambiente controlado, vinculando os valores das métricas adquiridas a apenas esta reprodutibilidade
caracteristica.

5. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho dos modelos Whisper (Tiny, Base e
Large), Wav2Vec 2.0 e Vosk em tarefas de reconhecimento automatico de fala em lingua portuguesa,
considerando diferentes tipos de locutores e a presenca de ruido nos audios. Para isso, foram
analisadas métricas de qualidade de transcricdo, por meio o Word Error Rate (WER), e de
desempenho computacional, utilizando o Fator de Tempo Real (FTR).

Os resultados demonstraram que a presenca de ruido foi o principal fator responsavel pela
degradacéo da qualidade das transcricdes em todos os modelos avaliados. De forma geral, os audios
humanos com ruido apresentaram 0s maiores valores de WER, evidenciando que as caracteristicas
naturais da fala humana, quando combinadas com interferéncias externas, representam um desafio
significativo para 0s sistemas de reconhecimento automatico de fala.

Entre os modelos Whisper, observou-se uma relagéo direta entre aumento da capacidade do
modelo e melhoria da precisdo das transcricbes. O Whisper Tiny apresentou 0S menores custos
computacionais, porém foi mais sensivel a presenca de ruidos. O Whisper Base demonstrou um
equilibrio entre desempenho computacional e qualidade de transcri¢do, enquanto o Whisper Large
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obteve os melhores resultados de precisdo e robustez, especialmente em cenarios ruidosos, embora
com elevado custo computacional e maiores tempos de processamento.

O Wav2Vec 2.0 apresentou excelente eficiéncia computacional, mantendo baixos valores de
FTR em todos os cenarios analisados. Entretanto, sua precisdo foi significativamente afetada pela
presenca de ruido, principalmente em audios humanos, indicando menor robustez em ambientes
degradados. O Vosk também apresentou bom desempenho computacional em condicdes favoraveis,
porém demonstrou maior variabilidade tanto no processamento quanto na qualidade das transcri¢des
qguando submetido a audios ruidosos.

Dessa forma, conclui-se que ndo existe um modelo ideal para todos os cenarios. O Whisper
Large mostrou-se a alternativa mais adequada quando a prioridade é a qualidade da transcricao,
enquanto o Whisper Base apresentou o melhor equilibrio entre precisao e custo computacional. J& 0
Wav2Vec 2.0 destacou-se pela eficiéncia computacional, enquanto o VVosk apresentou desempenho
intermedidrio e inferior ao Wav2Vec 2.0 e ao Whisper Base em termos de FTR médio.

Como trabalhos futuros, sugere-se a ampliacdo do conjunto de dados utilizado, incluindo
diferentes sotaques, niveis de ruido e contextos de gravacédo, além da investigacdo de técnicas de pré-
processamento e reducdo de ruido capazes de aumentar a robustez dos sistemas ASR em ambientes
reais.
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APENDICE A
Este apéndice apresenta os textos utilizados como base para a avaliagdo dos sistemas de
reconhecimento automatico de fala. Os conteldos foram selecionados de forma a representar
linguagem natural, com presenca de nomes proprios, nimeros e termos especificos, permitindo uma
analise mais realista do desempenho dos modelos.

A Texto 1

Conceicdo iniciou sua transicdo para o boxe profissional em 2022 e desde entdo soma 10
vitdrias - cinco delas por nocaute. Na ultima luta, em dezembro do ano passado, derrotou 0 mexicano
Elias Espadas, na primeira defesa do cinturdo latino-americano da Organizacdo Mundial de Boxe
(WBO). Hebert é também campedo brasileiro. Adversario de Concei¢do em abril, o venezuelano
Gonzalez se destaca pela experiéncia. Aos 34 anos, tem mais de 40 lutas no boxe pro-fissional: sdo
36 vitorias (33 por nocaute) e cinco derrotas. No fim de 2025, encarou o0 campedo mundial dos pesos-
médios, 0 americano Erislandy Lara, e acabou superado por decisdo unanime dos juizes.

A.2 Texto?2

Bom dia, turma! Todo mundo bem hoje? Hoje nds vamos conversar sobre uns seres vivos
muito especiais que estdo por toda parte: no jardim da escola, na calcada de casa e até dentro de
alguns vasos na nossa sala. Vamos falar sobre as plantas! Assim como nos, as plantas sdo seres vivos,
0 que significa que elas nascem, crescem, respiram e precisam de energia para viver. Mas elas tém
um "superpoder” que nds nao temos: elas conseguem fabricar o préprio alimento usando apenas a
luz do sol! Para que tudo isso funcione, a maioria das plantas € dividida em partes com tarefas bem
importantes. Tudo comeca la embaixo, na raiz, que fica escondidinha debaixo da terra segurando a
planta firme no chéo e bebendo agua como se fosse um canudinho. Essa agua sobe pelo caule, que é
0 corpo da planta e serve para sustentar os galhos. La no alto temos as folhas, que funcionam como
a "cozinha" da planta, pois € nelas que a luz do sol € transformada em comida. Algumas plantas
também déo flores coloridas e frutos gostosos, onde ficam guardadas as sementes que fardo nascer
novas plantinhas no futuro. Para uma sementinha crescer saudavel, ela precisa de quatro amigos
inseparaveis: a terra, a agua, a luz do sol e o ar. Sem as plantas, nossa vida seria muito dificil, pois
elas limpam o ar que a gente respira, nos ddo sombra fresca e garantem a nossa comida, como o
feijao e as frutas do lanche. Agora, que tal a gente fazer um desenho bem bonito da planta que vocé
mais gosta?

A.3 Texto3
Bom dia, pessoal! Hoje nds vamos comecgar um conceito novo, que é a potenciacdo. Alguém
lembra o que é uma poténcia? No fundo, ela ¢ s6 uma forma simplificada de escrever uma
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multiplicacdo de fatores iguais. Sabe quando a gente tem aquela conta enorme, tipo dois vezes dois
vezes dois vezes dois? Entdo, em vez de escrever tudo isso, a gente usa a poténcia. Olha sé esse
exemplo: dois elevado a quatro € igual a dezesseis. Nesse caso, 0 nimero dois € a base, que é 0
nlmero que vai se repetir. E 0 nimero quatro, la em cima, é o expoente. E ele quem diz quantas
vezes a base vai se multiplicar por ela mesma. Entéo, dois elevado a quatro ndo € dois vezes quatro,
hein? E o dois multiplicado por ele mesmo quatro vezes: dois vezes dois é quatro, vezes dois € oito,
vezes dois, dezesseis. Conseguiram entender?



