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Resumen—Con la creciente proliferacion del contenido mul-
timedia en linea, surge la necesidad de garantizar la seguridad
digital de los usuarios. La deteccion de contenido sensible en
videos representa un desafio critico para los investigadores y
profesionales de la seguridad. Este articulo examina cémo el
analisis de audio puede ser una herramienta efectiva para
filtrar contenido para adultos sin sacrificar el rendimiento, lo
que permite la automatizacion en la deteccion de material
sensible en dispositivos digitales. Para mejorar esta capacidad, se
investigaron métodos de extraccion de caracteristicas acisticas
y se evaluaron para la deteccion de contenido sensible en videos.
Utilizando una CNN pre-entrenada y utilizando espectrogramas
de log Mel y aumento de datos, obtuvimos un 86,4 % de FI-
measure en el conjunto de datos Pornography-2K. Finalmente,
en la clasificacion de videos completos se obtuvo un 90,4 % de
FI-measure.

Index Terms—Aprendizaje profundo, Espectrogramas de Mel,
Clasificacion de videos, Analisis de audio

Tipo de contribucion: Investigacion original (limite 8
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I. INTRODUCCION

La presencia de contenido sensible en videos puede tener
consecuencias graves, especialmente en entornos donde los
usuarios son vulnerables, como plataformas de redes sociales,
aplicaciones de mensajeria y entornos de juego en linea. La
exposicién a este tipo de contenido puede provocar dafios
psicolégicos, traumas emocionales y problemas de seguridad,
especialmente para nifios y adolescentes. Se ha visto que
la exposicién temprana a la pornografia y la exposicién no
regulada/excesiva a la pornografia durante los afios formativos
de la adolescencia tienen diversos efectos nocivos a largo
plazo sobre la maduracién sexual, el comportamiento sexual,
la adiccidn a Internet y el desarrollo general de la personalidad
[1]. Tres cuartas partes (73 %) de los adolescentes han visto
pornografia online a la edad de 17 afios, con la edad promedio
de la primera exposicion a los 12 afios, segtn el informe de
Common Sense Media, “Teens and Pornography” [2]. Gran
parte de la exposicién fue por accidente, con el 58 % diciendo
que no buscaron los videos y fotos sexualmente explicitos,
sino que los encontraron mientras navegaban por la web, en
las redes sociales o a través de motores de busqueda o al hacer
clic en anuncios.

El método propuesto en este trabajo, destaca por su ca-
pacidad para identificar patrones especificos en el audio que
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puedan indicar la presencia de contenido sensible (sexual),
lo cual es especialmente relevante en un contexto donde
la tecnologia ”Deepfake” y el uso indebido de Inteligencia
Artificial Generativa para crear contenido pornogréfico inde-
bido (como por ejemplo pornografia infantil) plantean riesgos
significativos.

La utilizacién de espectrogramas para analizar el audio
extraido de videos abre nuevas posibilidades en la lucha contra
la difusién de contenido inapropiado en plataformas digitales.
Este enfoque no solo ofrece una alternativa técnica avanzada
para la deteccién de contenido sexual, sino que también
subraya la importancia de desarrollar soluciones tecnoldgicas
que sean capaces de adaptarse y responder a las técnicas cada
vez mas sofisticadas utilizadas para eludir los sistemas de
moderacién de contenido existentes.

En este contexto, este trabajo propone explorar las capaci-
dades y limitaciones de los espectrogramas en la deteccién
de contenido sensible en audio mediante Aprendizaje por
Transferencia (AT, del inglés Transfer Learning),una técnica
comunmente utilizada en el Aprendizaje Profundo (AP, del
inglés Deep Learning) que permite transferir el conocimiento
adquirido en un dominio especifico a otro, con el fin de
contribuir a un entorno digital mds seguro y responsable.

Mis especificamente, este trabajo se enfoca en la detec-
cion de contenido sensible mediante AT y Redes Neuronales
Convolucionales (del inglés Convolutional Neural Network
(CNN)) empleando el modelo ConvNeXt V2 pre-entrenado
con ImageNet. Ademds, se investigard como el uso de un
modelo pre-entrenado en un conjunto de datos que no inclu-
ye espectrogramas produce un rendimiento excelente en el
conjunto de datos Pornography-2k, formado por 1000 videos
pornograficos y 1000 no pornograficos.

El resto del trabajo se organiza como sigue: en la Seccién
II se presentan brevemente algunos trabajos recientes publi-
cados para la deteccién de contenido sensible mediante la
clasificacién de audio, especialmente los enfoques basados en
AP. En la Seccién III se detalla la propuesta del trabajo. En la
Seccién IV se describe la configuracion de los experimentos
realizados. Finalmente, en la Seccién V se muestran y discu-
ten los resultados obtenidos y por tultimo, las conclusiones de
la investigacion se incluyen en la Seccién VI
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II. TRABAJOS RELACIONADOS

Detectar contenido sensible en archivos de audio representa
un desafio considerable, y su abordaje demanda el uso de
técnicas avanzadas de AP. Este andlisis se centra en explorar
y examinar las investigaciones més recientes en este dmbito,
con especial atencién en como las metodologias de AP estin
siendo aplicadas para atenuar este problema. En esta seccion
se revisa las contribuciones mas significativas en el campo de
la deteccion de contenido sensible utilizando caracteristicas
actsticas mediante Aprendizaje Automético (AA) y AP.

Uno de los primeros trabajos que utilizé las caracteristicas
del audio para la deteccion de contenido sensible utilizando
AP fue [3]. Los autores proponen un método de reconoci-
miento de pornografia en video en vivo stream que utiliza
caracteristicas profundas multimodales con atencién contro-
lada. Para ello, extraen dichas caracteristicas (espaciales, de
movimiento y de audio) de la transmisién de video en vivo
utilizando CNN. En cuanto al conjunto de datos, los autores
recolectaron un conjunto de datos reales de Internet, conocido
como BJUT streamer dataset (BJUTSD), que incluye 1.081
videos en directo no pornogrificos y 2.511 videos porno
en directo. Respecto a la implementacién técnica, los tres
modelos CNN se inicializaron con un modelo pre-entrenado
de ImageNet y se ajustaron con datos de entrenamiento de
videos en directo. Ademads, realizaron aumento de datos (rota-
cién, traslacion, etc) sobre los fotogramas (no implementaron
ningin aumento de aumento de datos sobre el audio o sobre
los espectrogramas). Por ultimo, las caracteristicas de audio
se extrajeron de espectrogramas con una CNN después de
convertir la sefial de audio de los en espectrogramas mediante
una transformacién de Fourier. Finalmente, realizaron seis
experimentos obteniendo resultados competitivos (74,86 % de
exactitud o accuracy) demostrando que el método puede reco-
nocer eficazmente los streams de pornografia en transmisiones
de video en vivo

Song et al. [4] propusieron un enfoque basado en AP
con caracteristicas multimodales, incluyendo descriptores de
imagen, caracteristicas visuales de cada fotograma, carac-
teristicas de audio extraidas del video y caracteristicas de
movimiento. Para el detector basado en caracteristicas de
audio, se dividieron los datos de audio en clips de 10 segundos
y se extrajeron caracteristicas utilizando el espectrograma
de escala de Mel. Se utilizé un subconjunto aleatorio del
conjunto de datos Pornography-2K [5] para el entrenamiento
y las pruebas SVM, con validacién cruzada de 10 veces. Los
resultados mostraron una precisioén del 88,3 % para el detector
basado en textura de movimiento y del 80 % para el detector
basado en caracteristicas de audio.

Song et al. [6] propusieron un esquema de apilamiento
multimodal para la deteccién en linea rapida y precisa de con-
tenidos pornogréficos en Internet. Para detectar con precision
el contenido sensible, se extrajeron caracteristicas visuales
y auditivas utilizando un VGG-16 con una Red Neuronal
Recurrente ( Recurrent Neural Network (RNN)) bidireccional
para reflejar los patrones de cambio de sefial en el tiem-
po dentro de cada entrada. El conjunto de datos utilizado
fue un subconjunto de Pornography-2k y Se recolecté otro
conjunto de datos de internet que incluia contenido sensible
con aspectos perjudiciales tanto visuales como auditivos. Se

seleccionaron aleatoriamente 8.000 instancias de segmentos,
de las cuales 5.000 se utilizaron para entrenamiento y 3.000
para pruebas. Cada instancia contenia 4,000 segmentos, tanto
de contenido sensible como no sensible. Los resultados ex-
perimentales revelaron una precision del 92,33 %, superando
a otros trabajos que emplearon modelos multimodales, asi
como a los resultados individuales de los clasificadores visual
y auditivo (95,33 % y 89,16 % respectivamente).

En el contexto de los mecanismos de atencion, a diferencia
de las técnicas convencionales que se basan lUnicamente en
caracteristicas visuales sin tener en cuenta las auditivas, Fu
et al. [7] presentaron un sistema de AP unificado denomi-
nado PornNet que integra subredes duales para la deteccidon
de videos pornograficos. Para el audio, utilizaron VGGish,
obteniendo incrustaciones de caracteristicas de audio, que son
espectrogramas log Mel y representaciones de imagenes del
audio. Posteriormente, para el reconocimiento de las incrusta-
ciones de caracteristicas de audio, los autores utilizaron la red
RANet, generando posteriormente resultados de video-audio.
El rendimiento de la propuesta se evalué en un conjunto de
datos recopilados por ellos mismos recientemente, mostrando
como el método propuesto funciona muy bien, alcanzando
una exactitud del 93,4 % en el conjunto de datos interno que
incluye 1.000 muestras porno junto con 1.000 videos normales
y 1.000 videos sexys.

Mis recientemente, Lovenia et al. [8] propusieron un enfo-
que basado centrado unicamente en caracteristicas acusticas
para la deteccién pornografica. Este método basado en au-
dio permite filtrar contenidos sensibles explotando diferen-
tes caracteristicas espectrales. Descubrieron que una CNN
entrenada en el espectrograma log Mel alcanza el mayor
rendimiento en el conjunto de datos Pornography-800 [9] (que
consta de 400 videos pornograficos y 400 no pornograficos)
que las caracteristicas MFCC (Coeficientes Cepstrales en las
Frecuencias de Mel , del inglés Mel Frequency Cepstral
Coefficients). Los resultados experimentales mostraron que el
espectrograma log Mel proporciona mejores caracteristicas en
segmentos de 60 segundos para que los modelos reconozcan
los sonidos pornograficos. Por tltimo, para clasificar formas
de onda de audio completas en lugar de segmentos, emplearon
una técnica de votacion de segmento a audio que produce
los mejores resultados de audio. Los autores obtuvieron
puntuaciones de F/ en el conjunto de prueba (20 %) de un
94,89 % en segmentos de audio y del 92,02 % ea nivel de
audio empleando CNN utilizando espectrogramas log Mel
como caracteristicas.

En [10], Zhou et al. abordan la deteccién de contenido por-
nografico en archivos de audio empleando un modelo basado
en CNN y la investigacion de refinamientos como mecanismos
de atencién, métodos de pooling , label smoothing, warmup
y knowledge distillation. El articulo presenta una evaluacion
exhaustiva en un conjunto de datos grande y recién recopilado
(224.127 audios pornograficos y 274.206 audios normales),
logrando una exactitud del 97,19 % con la combinacién de
los refinamientos nombrados anteriormente.

Finalmente, Liu et al[11] proponen un método novedoso pa-
ra la deteccién de contenido pornogréfico en audio, superando
las limitaciones de los algoritmos existentes. Introducen una
caracteristica complementaria que combina log Mel, MFCC y
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GFCC (Coeficientes Cepstrales de Frecuencia de Gammatone,
del inglés Gammatone Frequency Cepstrum Coefficient. Su
enfoque utiliza la arquitecturaDual-Path Fused Transformer
Net (DPFTNet) y Random Forest para la clasificacién. Re-
colectaron 7942 muestras de datos de videos de streams
pornogréificos de Internet. Estos videos fueron convertidos
a audio y divididos en archivos de audio de 10 segundos.
Finalmente, obtuvieron 13.338 archivos de audio de un solo
canal. Las métricas de evaluacién alcanzaron un 93,20 % de
exactitud y un 93,56 % de puntuacién F1, demostrando su
eficacia.

En la clasificacién de audio sensible, la mayoria de trabajos
no han explorado métodos de aumento de datos sobre el
propio audio (afiadiendo ruido aditivo gaussiano, cambio del
nivel del tono, etc) o sobre los espectrogramas de Mel o
MFCC ( enmascarando ciertas regiones de la frecuencia o
del tiempo de los espectrogramas). Dicho aumento de datos,
ayudaria a generalizar mejor. Ademas, seria la primera vez que
se utiliza el conjuntos de Pornography-2K, ya que los trabajos
que han utilizado este conjunto de datos, han empleado un
subconjunto para el entrenamiento y para el test. Hasta ahora,
ninglin estudio que aplique Aprendizaje por Transferencia
(AT) para detectar contenido sensible en audio a través de
espectrogramas ha investigado el impacto del ajuste fino (del
ingles fine-tuning de las capas del modelo en el rendimiento
optimo del conjunto de entrenamiento. En su mayoria, los
trabajos se limitan a utilizar modelos preentrenados tinicamen-
te para extraer caracteristicas, sin explorar la posibilidad de
entrenar algunas capas y evaluar como afecta su rendimiento.
El objetivo del uso de AT es doble: en primer lugar, reducir
el tiempo de entrenamiento; y en segundo lugar, examinar el
impacto del ajuste fino en el rendimiento, comparandolo con
el estado del arte.

III. DETECCION DE CONTENIDO SENSIBLE EN AUDIO Y
ViIDEO

En esta seccién se describe paso a paso el enfoque de
la propuesta de deteccién de contenido sensible utilizando
espectrogramas y AT con CNN (modelo ConvNeXt V2 femto
[12]). Para ello, en esta seccién se presenta la metodologia
empleada, para luego describir el conjunto de datos y el
preprocesamiento realizado y finalmente las métricas de eva-
luacion.

III-A.  Espectrogramas

Para digitalizar la informacion presente en los archivos de
audio, se emplea cominmente un proceso de muestreo que
captura puntos de la sefial de audio misma a intervalos regu-
lares a lo largo del tiempo. Béasicamente, se toman mediciones
de la amplitud de la sefial de audio en intervalos especificos y
se convierten en valores digitales que pueden ser almacenados
y procesados por dispositivos digitales. La velocidad de este
proceso de muestreo puede variar, siendo cominmente de
44,1 kHz (equivalente a 44,100 muestras por segundo) o 16
kHz (16,000 muestras por segundo). Una vez completado este
proceso, se obtiene una representacion digital de la sefal
de audio en forma de onda, la cual puede ser interpretada,
modificada y analizada mediante software especializado (Fig.

1.
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Figura 2. Espectrograma de log Mel

Gracias a la Transformada Rapida de Fourier (TRF, del
inglés FFT), se puede descomponer la sefial de audio en
frecuencias individuales y amplitudes asociadas a cada fre-
cuencia. En esencia, transforma la representacion de la sefial
del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia. El
resultado de esta transformacién se conoce como espectro.
Dado que la mayoria de sefiales de audio varian con el tiempo
(sefiales no periddicas), es necesario una representacion del
espectro que tenga en cuenta esta variacion temporal. Por otro
lado, la Transformada de Fourier de Tiempo Corto (TFCT,
del inglés STFT en inglés) permite descomponer una sefial
de audio en pequefios segmentos superpuestos, permitiendo
una representacion temporal y frecuencial conocida como
espectrograma (Fig.2. El espectrograma, es una herramienta
muy util para analizar y visualizar sefiales de audio en el
dominio del tiempo y la frecuencia. Para su representacion,
el eje vertical se transforma a una escala logaritmica, mientras
que la dimensioén de color se convierte a decibelios, lo que
equivale a una escala logaritmica de amplitud. Esta adaptacion
se realiza porque los humanos perciben una gama estrecha y
concentrada de frecuencias y amplitudes, lo que se refleja en
el espectrograma de Mel logaritmico (log Mel).

III-B. Metodologia

Dado que los datos de audio presentan una gama diversa
de sonidos, que van desde el habla humana hasta otros ruidos
ambientales, resulta esencial emplear caracteristicas acusticas
capaces de distinguir entre datos de audio sensibles y no
sensibles. Para este fin, se han utilizado las caracteristicas
MFCCs, que son ampliamente reconocidos en la deteccién del
habla, como los espectrogramas logaritmicos de Mel. Estos
dltimos contienen una cantidad mds extensa de informacién
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acustica, lo que les permite retener una mayor cantidad de
artefactos en frecuencias altas y bajas. Dichos artefactos o
caracteristicas retienen sonidos que no son tipicos del habla,
como gemidos o sonidos de movimientos corporales, pero
resultan fundamentales en la detecciéon de audio sensible.
Tanto los MFCCs como los espectrogramas logaritmicos de
Mel son ampliamente conocidos y han sido utilizados en la
reconocimiento del habla (speech recognition), pero su aplica-
cién, junto con el AT, en la deteccion de audio sensible atin es
una novedad. Una vez que se ha presentado como se pueden
representar una forma de onda (audio) como una imagen,
se va a detallar la metodologia seguida para la clasificacién
de videos utilizando Unicamente caracteristicas acusticas. El
principal objetivo de este trabajo es clasificar segmentos de
audio y videos completos sensibles mediante espectrogramas
empleando uno de las ultimas arquitecturas de CNN del estado
del arte (ConvNeXt V2 previamente entrenada en un conjunto
de datos que originalmente no estd disefiado para clasificar
espectrogramas, como el conjunto de datos ImageNet. Para
ello, tras revisar los ultimos trabajos del estado del arte,
primero se extrajeron de cada video segmentos de audio de
20 segundos con solapamiento de 1 segundo entre audios
(para no perder informacién entre audios consecutivos). En
una segunda etapa, se obtuvieron los espectrogramas de log
Mel y MFCCs mediante diferentes pardmetros (y por tanto
diferentes espectrogramas), como el numero de bandas de
mel (bins), el tamafio de la ventana de andlisis en muestras
de audio (Numero de Puntos de la Transformada Répida
de Fourie, del inglés Number of Points of the Fast Fourier
Transform (nfft) y la longitd de salto (hop lenght) Respecto
a el modelo pre-entrenado utilizado, dentro de la familia de
modelos de ConvNeXt V2, el modelo de ConvNeXt V2 femto
es el segundo modelo con menos pardmetros (5,2 millones),
comparable a los 5,3 millones de pardmetros del modelo
empleado en [13] para la deteccién de contenido sensible
sobre el mismo conjunto de datos (Pornography-2K. La arqui-
tectura ConvNeXt V2 incorpora una estructura de autoencoder
enmascarado completamente convolucional y una capa de
normalizacién de respuesta global (GRN), lo que mejora
el rendimiento en multiples pruebas comparativas. Para la
etapa de entrenamiento, se utilizaron diferentes métodos de
aumento de datos para mejorar la generalizacion del modelo.
Entre ellos, se aplicaron diferentes aumentos en el audio (por
ejemplo afiadir ruido aditivo gaussiano o el cambio de tono)
como en el espectrograma (enmascarar parte de la frecuencia,
eje Y, como del tiempo, eje X). Finalmente, se utilizaron

dos métodos para la clasificacion a nivel de video a partir
de sus correspondientes predicciones a nivel de segmento de
audio. El primero de ellos fue un umbral estindar, en el que la
probabilidad de prediccién a nivel de video es igual a la media
de sus respectivas predicciones a nivel de segmento. Una
forma de onda de audio es sensible (clase 1) si la probabilidad
es superior al umbral, o segura (clase 0) si es menor o igual a
0,5. El segundo método fue el voto mayoritario, en el que una
clase se asigna a nivel de video en funcién de la clase mds
frecuente entre las predicciones de los segmentos individuales.
En este método, la clase asignada a un video se determina por
la clase que obtiene la mayoria de votos entre los segmentos
de audio que lo componen.

En la Fig.3 se puede observar las etapas descritas anterior-
mente con mas detalle.

III-C. Extraccion de segmentos de audio

Para la extraccion de segmentos de audio de videos del con-
junto de datos Pornography-2K, se utilizo la libreria MoviePy
[14]. Para cada video, se calculé el nimero de segmentos
de audio necesarios basados en una duracién médxima de
20 segundos por segmento. Posteriormente, se determiné su
tiempo de inicio y finalizacidn, se extrajeron los segmentos de
audio y se guardaron finalmente como un archivo WAV con
una tasa de muestro de 16Khz y con una precisién de 16 bits.

HI-D. Conjunto de datos

Tras la extraccion de segmentos de audio, se obtuvo un
conjunto de datos formado por 7.795 y 18.498 segmentos
de audio seguros y sensibles respectivamente (Tabla I). Cabe
destacar que no se pudo extraer segmentos de audio de 24
videos, 12 videos seguros y 12 sensibles, ya que no estos
videos no contenian pista de audio).

Tabla I
CONJUNTO DE DATOS NPDI Pornography-2k: NUMERO SEGMENTOS DE
AUDIO DE 20S EXTRAIDOS POR CADA CLASE.

Clase N° segmentos de audio ~ N° de videos
Segura 7.794 988
Sensible 18.498 988

Total 26.292 1.976

Como se puede observar, el conjunto de datos estd desequi-
librado, ya que la duracién de los videos sensibles del con-
junto de datos Pornography-2K es mayor que la de los videos
seguros. Es crucial tener en consideracién este desequilibrio
al seleccionar la métrica adecuada, la cual se explicara mas
adelante.
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III-E.  Preprocesamiento

En primer lugar, se prepar6 el espectrograma de Mel/MFCC
para su utilizacién en un modelo de AP. Posteriormente, se
procedié a normalizar el espectrograma de Mel/MFCC para
garantizar que los valores se encuentren dentro de un rango
especifico. Primero, se verifica si la diferencia entre el valor
maéximo y el valor minimo del espectrograma es diferente de
cero. Si es asi, significa que hay variacion en los valores y se
procede a normalizar dividiendo cada valor del espectrograma
por la diferencia entre el maximo y el minimo, después
de haber restado el minimo a todos los valores (es decir,
normalizacién min-max). Esto asegura que todos los valores
estén en el rango de 0 a 1. Si la diferencia entre el maximo
y el minimo es igual a cero (lo que indica que todos los
valores son iguales), se omite la division y simplemente se
resta el minimo a todos los valores. Esto evita una division
por cero y mantiene los valores iguales, lo que podria suceder
en casos de espectrogramas con valores constantes. Luego,
se ajusta el rango de valores para que estén en el rango
[0, 255], que es el rango tipico para valores de pixeles
en imagenes. Esto se hace multiplicando por 255. Después,
se replica el tnico canal del espectrograma de Mel/MFCC
para crear una imagen RGB, que es necesaria para que el
modelo pre-entrenado ConvNeXt V2 femto pueda procesarla.
A continuacién, se redimensiona la imagen para que tenga
un tamaiio especifico (224x224 pixeles) utilizando el método
de interpolacién bictbica. Después de la redimension, se
normaliza la imagen de acuerdo con la media y la desviacion
estandar tipicas de las imdgenes en el conjunto de datos de
ImageNet, lo que ayuda al modelo a procesar la imagen de
manera eficiente y precisa.

En las Fig.4 y Fig.5 se pueden observar las representaciones
visuales de log Mel y MFCC respectivamente. En cuanto al
aumento de datos, en la Fig.6 se muestra las transformaciones
de enmascaramiento de la frecuencia y del tiempo junto con
el ruido blanco y cambio de tono). Al aumentar los datos
de entrenamiento con perturbaciones del tono, los modelos
de deteccién de audio o de reconocimiento del habla se
vuelven mds robustos ante voces con diferentes rangos de
tono. El enmascaramiento temporal consiste en seleccionar
aleatoriamente un segmento continuo de la sefial de audio y
sustituirlo por silencio. Por otra parte, el enmascaramiento de
frecuencias, por su parte, consiste en enmascarar un intervalo
de frecuencias consecutivas en el espectrograma de audio.
Esta técnica ayuda al modelo a ignorar componentes de
frecuencia irrelevantes que pueden surgir del ruido o de
interferencias de fondo.

III-F. Métricas de rendimiento

El rendimiento se ha expresado en términos FI-measure
y de la exactitud (accuracy), priorizando FI-measure macro
durante la busqueda de los mejores hiper-pardmetros durante
la validacién cruzada (5 fold).

La métrica FI-macro es comunmente utilizada en la eva-
luacién de modelos de clasificacion, especialmente cuando se
enfrentan conjuntos de datos desequilibrados, es decir, cuando
algunas clases tienen muchos mds ejemplos que otras. De
esta manera, se calcula el F/ para cada clase por separado
y luego calcula el promedio no ponderado de estas medidas

266

200
175
150
125
100

Bandas de Mel

150
Tiempo

200 250

Figura 4. Espectrograma de log Mel.

200
175
150
125
100

Bandas MFCC

150
Tiempo

200

Figura 5. Espectrograma MFCC.

200
175
150
125
100

Bandas de Mel

150
Tiempo

200 250

Figura 6. Aumento de datos sobre espectrograma de log Mel.

F1 individuales. Esto significa que cada clase contribuye de
manera igual al resultado final, independientemente de su
tamafo o distribucién en el conjunto de datos.

Sean los verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos
(VN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN), respecti-
vamente, la exactitud (accuracy) de clasificaciéon , Fi1-measure
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y Fl-macro se definen como sigue:

VP+TN
FEzxacti =100 - 1
vactitud =100 o p v+ N D
P
Precision = VPVi—Q—FP 2
. vP
Sensibilidad = m (3)
Precision - Sensibilidad
Fg=(1+p5%- 4
p=(1+5) B2 - Precision + Sensibilidad @)
donde 8 = 1 para Fl-measure.

XN
Flpacro = — F1; 5
~ ; (5)

IV. EXPERIMENTOS

El c6digo para llevar a cabo todos los experimentos fue
escrito en Python 3.11. El entrenamiento (ajuste fino de los
modelos) se realizé con PyTorch 2.1 en un ordenador Lenovo
con un procesador Intel de 13* Generacion a 2 GHz de
frecuencia, 32 GB de RAM y con una GPU Nvidia RTX 3050
con 8 GB de memoria VRAM.

IV-A. Detalles de la implementacion

En cuanto al aspecto técnico, primero se dividié de forma
estratificada el conjunto de datos Pornography-2K en conjunto
de entrenamiento (80 %) con 1.580 videos y conjunto de
prueba (20 %) con 396 videos. Posteriormente, se obtuvieron
los segmentos de audio especificos de cada conjunto de
datos, dando lugar a 20.922 y 5.370 segmentos de audio
de entrenamiento y prueba respectivamente. Como se ha
comentado en el apartado anterior, el tamafio recomendado de
entrada del modelo ConvNeXt V2 femto es de 224x224, por
lo que las imégenes (espectrogramas) se re-dimensionaron a
dicha resolucién por cada canal uno de los canales (RGB).
Para la construccién del modelo de referencia o baseline
se utiliz6 el ConvNeXt V2 femto por defecto, congelando
todas las capas salvo la parte superior del modelo, compuesto
por una Red Neuronal Feedforward. Ademads, se utiliz6 el
optimizador AdamW con un learning rate de 0.0005 y un
decaimiento exponencial del aprendizaje del 15 % por época.
Para el entrenamiento con ConvNeXt V2 femto, fue necesario
descargarse el modelo de timm con los pesos de [mageNet
sin incluir la capa final o top del modelo. Para el ajuste fino
se realizaron experimentos “descongelando”las ultimas 15 y
30 capas. En cuanto a la arquitectura, se afladié una capa
GlobalAveragePooling2D y una Fully Connected Layer (FCL)
compuesta por 3 capas con 256, 128 y 64 neuronas respec-
tivamente para la clasificacion final. Para una mayor rapidez
en la convergencia, se afladié una capa BatchNormalization
antes de la funcidn de activacién ReLu y finalmente una capa
de regularizacién dropout entre cada una de las capas para
evitar el problema de sobreajuste.

Para mejorar la capacidad de generalizacién del modelo,
se establecieron las siguientes transformaciones o aumento
de datos (data augmentation): enmascaramiento de tiempo y
frecuencia (con valores de 10 y 5 respectivamente), cambio

de tono (entre -0,3 y 0,3), ruido aditivo gaussiano (entre
0,05 y 0,1). Los valores anteriores junto con el numero de
bandas de Mel (224), el tamafo de la ventana de analisis
en muestras de audio (2048/1024) nimero de longitud de
salto (1024/512) se seleccionaron tras realizar varias pruebas
con diferentes espectrogramas (valores altos o bajos suponian
transformaciones bastante significativas en la imagen que
impedian reconocer el propio contenido ).

IV-B.  Experimentos para la deteccion de contenido sensible

Respecto a los hiper-pardmetros (HP) del entrenamiento
(validacién cruzada) en los experimentos, se establecieron
tras realizar diversas pruebas unos HP base (Tabla II): opti-
mizador AdamW con un planificador ExponentialDecay con
un learning rate de 0.0005 y un decay de 0.95, con un
tamafio de lote o batch size de 128. Ademads, se aplico la
ponderacién por clases (class weights) para paliar el efecto
de los datos desequilibrados. Ademds, se utilizaron diferentes
métodos de regularizacién para evitar el sobreajuste durante
el entrenamiento, como la parada temprana (early stopping),
drop out y suavizado de etiqueta (label smoothing).

Por otro lado, como se ha dicho anteriormente, también se
probaron diferentes valores en los principales pardmetros que
controlan la extraccion de log Mel y MFCC, como se muestra
(Tabla III).

Tabla 1T
HIPER-PARAMETROS UTILIZADOS EN EL ENTRENAMIENTO CON EL
MODELO ConvNeXt V2 femto

Hiperparametro Modelo base Ajuste-fino
(Baseline) (Fine-tuning)
Optimizador AdamW AdamW
Decaimiento de pesos 0.01 0.01

Tasa de aprendizaje decaimiento exponencial

(Ir=0,0005, decay=0,95)

decaimiento exponencial
(Ir=0,0005, decay=0,95)

Tamano de lote 128 128
Drop out 0,5 0,5
Parada temprana Si Si
Suavizado de etiqueta 0.1 0.1

FCL (3 capas) [256,128,64] [256,128,64]
Aumento de datos No Si
Capas entrenables No Si
Ponderacion por clases Si Si

Tabla IIT

DISTINTOS VALORES EMPLEADOS PARA LAS BANDAS DE MEL Y LA
LONGITUD DE SALTO DURANTE EL ENTRENAMIENTO CON EL MODELO
ConvNeXt V2 femto

Hiperparametro N° bandas de Mel y MFCC NFFT Hop lenght
Combinacion 1 224 2048 1024
Combinacién 2 224 1024 512

Finalmente, en la Tabla V, se presentan las distintas
configuraciones de los experimentos llevados a cabo y los
resultados obtenidos mediante validacion cruzada. Para una
visualizacién mds gréifica y clara de la variabilidad en los
resultados (FI-measure), se proporciona en la Figura 7 un
diagrama de cajas.

V. RESULTADOS Y DISCUSIONES

En esta seccion, se presentan los resultados finales ob-
tenidos con el mejor modelo. A la vista de los resultados
obtenidos en la Fig. 7, se puede observar como el modelo
del experimento 4 (destacado con un color mas oscuro) es el
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Tabla IV
CONFIGURACION DE LOS EXPERIMENTOS

Exp.  Espectrogramas  HP para obtener Capas Aumento  F1( %)
espectrogramas entrenables de datos
1 log Mel Combinacién 1 0 No 81,72
2 log Mel Combinacién 1 15 No 84,80
3 log Mel Combinacion 1 30 No 85,62
4 log Mel Combinacién 1 30 Si 85,05
5 log Mel Combinacién 2 30 Si 85,39
6 MFCC Combinacién 1 30 Si 80,62
7 MFCC Combinacién 2 30 Si 80,72

mas robusto y con un FI-measure muy parecido al modelo
con log Mel y aumento de datos (experimento 5). Tras la
eleccion del mejor modelo, en la Tabla V se muestran los
resultados sobre el conjunto de datos de prueba. Para generar
las predicciones finales (segura/sensible), se aplicé la funcién
argmax sobre las probabilidades generadas por el modelo
(dichas probabilidades se calcularon aplicando una funcién
softmax) sobre la salida del modelo). Esto implica que la
clase con la probabilidad mas alta en la salida del modelo se
selecciona como la prediccion final. Como se puede observar,
se lograron resultados superiores al 85 % en la puntuacién
de FI-measure, superando los resultados obtenidos en la
validacion cruzada mostrada en la Tabla IV. Esto sugiere que
el modelo construido no sufre de sobreajuste (es decir, es
robusto frente a datos no vistos) y su rendimiento estd cercano
a los obtenidos en otros estudios sobre conjuntos de datos
similares.

El andlisis de los resultados revela un mayor rendimiento
utilizando 2048 NFFT y un hop lenght de 1024 en espectro-
gramas de log Mel frente a MFCCs, dando lugar a un modelo
con un rendimiento destacable en la clasificacién de instancias
tanto positivas como negativas. Las métricas de precision y
sensibilidad muestran una capacidad consistente para predecir
correctamente ambas clases. Sin embargo, es importante des-
tacar que, a pesar de la alta precision general del 76 % para
la clase negativa (segura), existe cierta dificultad en clasificar
correctamente algunas instancias como negativas. Esto sugiere
una posible area de mejora en la capacidad del modelo para
discernir con mayor precisién entre las instancias negativas
y positivas (estudiando un threshold diferente o afiadiendo
mas muestras de segmentos de audio de la clase segura). A
pesar de esta posible limitacion, las puntuaciones FI-measure
indican un equilibrio satisfactorio entre la precision y la
sensibilidad para ambas clases, lo que sugiere una capacidad
general del modelo para clasificar con precision. La matriz
de confusion (Fig.8) proporciona una descripcion detallada
de como el modelo realiza las clasificaciones, destacando
tanto las predicciones correctas como las incorrectas para cada
clase. Se observa como el FI-measure, muestra un valor de
81,4 % para la clase O (audio seguro) y 91,5 % para la clase
1 (audio sensible), lo que indica un buen equilibrio entre
precisién y sensibilidad en ambas clases.

En cuanto a la clasificaciéon de videos completos, en las
tablas VI'y VII se muestran los resultados obtenidos mediante
voto mayoritario (prediccién que mads se repite) y el método
de la media de las probabilidades de cada segmento de audio
por video, con un umbral estandar de 0,5 (50 %).

Mediante el método de la Tabla VII se ha obtenido un ren-
dimiento superior (90,4 %) de FI-macro respecto al obtenido
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Figura 8. Matriz de confusién sobre el conjunto de prueba de segmentos de
audio

mediante el voto mayoritario VI.

De las 396 muestras de datos del conjunto de pruebas
de videos, solo 38 fueron clasificadas incorrectamente. Para
investigar mds a fondo las posibles causas de estas clasifi-
caciones erréneas, se realiz6 un examen manual de algunos
resultados de la prueba (segmentos de audio que fueron
predichos incorrectamente). Se observd que los FN pueden
atribuirse a la presencia de musica u otros ruidos continuos
de fondo en algunas partes de los datos de audio. En otros
casos, los datos de audio carecen de sonidos relacionados
con el contenido adulto y consisten principalmente en sonidos
ambientales, como los de tormentas y agua. Estas caracteristi-
cas de audio llevan al modelo a clasificar errébneamente estos
segmentos como seguros (no pornograficos).

Por otro lado, los FP suelen comprender sonidos repeti-
tivos, como el tic-tac de un reloj o el sonido del agua, asi
como sonidos humanos repetitivos, como suspiros y pesadez
después del ejercicio. Estos tipos de sonidos pueden hacer
que las caracteristicas derivadas del audio seguro se asemejen
de manera engafiosa al audio pornografico, lo que resulta en
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clasificaciones incorrectas por parte del modelo.

En relacion al estado del arte presentado en la seccién II,
el Unico trabajo con el que se podria hacer una comparacion
justa (conjunto de datos parecido) es [8]. En dicho trabajo,
obtuvieron sobre un conjunto de datos de prueba de 160
muestras, un 94,89 % de FI-measure. Esto resalta que, aunque
en este trabajo se ha obtenido un rendimiento un 4 % menor,
el conjunto de datos Pornography-2K incluye 1200 videos
adicionales y mds desafiantes de clasificar que el conjunto
Pornography-800 utilizado en [8].

Tabla V
RESULTADOS SOBRE SEGMENTOS DE AUDIO DEL CONJUNTO DE PRUEBA

Clase Precision ( %) Sensibilidad ( %) Puntuacion F1 (%)
Segura 76 87,6 81,4
Sensible 94,6 88,6 91,5
Exactitud 88,3
(accuracy)
F1 (media) 85,3 88,1 86,4

Tabla VI
RESULTADOS OBTENIDOS SOBRE VIDEOS COMPLETOS DEL CONJUNTO DE
PRUEBA MEDIANTE EL VOTO MAYORITARIO.

Clase Precision (%) Sensibilidad ( %) Puntuacién F1 (%)
Segura 89,2 91,4 90,3
Sensible 91,2 88,9 90

Exactitud 90,1
(accuracy)
F1 (media) 90,2 90,2 90,1

Tabla VII
RESULTADOS OBTENIDOS SOBRE VIDEOS COMPLETOS DEL CONJUNTO DE
PRUEBA MEDIANTE EL UMBRAL ESTANDAR.

Clase Precision (%) Sensibilidad ( %) Puntuacién F1 (%)
Segura 89,6 91,4 90,5
Sensible 91,2 89,4 90,3
Exactitud 90,1

(accuracy)
F1 (media) 90,4 90,24 90,4

VI. CONCLUSIONES

En este estudio se ha presentado una metodologia para la
construccién de un modelo para la deteccién de contenido
sensible, especificamente pornografia adulta en ficheros de
audio y videos, utilizando caracteristicas acusticas. Para ello,
se emple6 una de las arquitecturas mds destacadas en el
campo de la Visién Artificial, conocida como ConvNeXt V2.
Este trabajo constituye el primero en utilizar el conjunto de
datos Pornography-2k en su totalidad para la deteccién de
contenido sensible mediante caracteristicas de audio, logrando
una exactitud del 90,1 % y un 90,4 % de F1-measure. Ademas,
mediante la aplicacién de técnicas adecuadas de aumento
de datos, se pudo reducir la variabilidad y aumentar la
robustez del modelo, resultando en mejoras significativas en
las métricas de rendimiento.

En cuanto al trabajo futuro, se observa que existen opor-
tunidades para explorar y mejorar ain mas el desempefio
del modelo. Se sugiere investigar la aplicacion del AT uti-
lizando un modelo pre-entrenado en un conjunto de datos
de espectrogramas, lo que podria proporcionar una mejora
sustancial el rendimiento del modelo. Ademads, es crucial
explorar otras estrategias de aumento de datos especificas para

audio sensibles, dado que las técnicas actuales no son tan
variadas como las disponibles para imdgenes.
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