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Resumen

El aprendizaje automatico (ML) ha transformado la interaccion con la tecnologia, facilitando la
deteccion de patrones y la mejora en tareas de clasificacion a partir de grandes volumenes de
datos. En particular, su aplicacion en la deteccion de violencia en audio ha abierto nuevas
posibilidades para mejorar los sistemas de seguridad. Este articulo examina la viabilidad de cuatro
modelos de aprendizaje profundo: CNN, ResNet50, VGG16 y VGG19, para identificar patrones
acusticos asociados con situaciones de violencia en grabaciones de audio. Para ello, se
implementaron simulaciones computacionales utilizando espectrogramas Mel como
representacion de sefiales acusticas, y se realizaron entrevistas con 7 expertos en Machine
Learning para obtener retroalimentacion sobre la efectividad de los modelos. Los resultados
mostraron que ResNet50 sobresale en términos de precision y capacidad de generalizacion, siendo
recomendado especialmente para sistemas con recursos adecuados. En comparacion, VGG16 y
VGG19 demostraron ser utiles para entornos con limitaciones de recursos. Los expertos
enfatizaron la importancia de la regularizacion y el aumento de datos para mitigar el sobreajuste,
especialmente en contextos con datos ruidosos o limitados. Este estudio ofrece una perspectiva
valiosa sobre la implementacion de algoritmos de ML para mejorar la deteccion automatica de
violencia verbal, con implicaciones significativas para la seguridad y la vigilancia.

Palabras Clave: Aprendizaje automatico, Aprendizaje profundo, Deteccion de violencia sonora,
Analisis de audio, Algoritmos de deteccion de violencia artificial

Abstract

Machine learning (ML) has revolutionized the interaction with technology, enabling systems to
detect patterns and improve classification tasks from large datasets. Specifically, its application
in violence detection in audio has opened new opportunities for enhancing security systems. This
paper examines the viability of four deep learning models—CNN, ResNet50, VGG16, and
VGG19—for identifying acoustic patterns associated with violence in audio recordings.
Simulations were implemented using Mel spectrograms as representations of acoustic signals, and
interviews were conducted with 7 machine learning experts to gather feedback on model
effectiveness. Results showed that ResNet50 outperformed others in terms of accuracy and
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generalization capability, making it ideal for systems with adequate resources. In contrast,
VGG16 and VGG19 proved useful for environments with limited resources. Experts emphasized
the importance of regularization and data augmentation techniques to mitigate overfitting,
particularly in contexts with noisy or limited data. This study provides valuable insights into the
implementation of ML algorithms for automatic verbal violence detection, with significant
implications for security and surveillance.

Keywords: Machine learning, Deep learning, Audio violence detection, Audio analysis, Violence
detection algorithms artificial

Introduccion

El aprendizaje automdtico (Machine Learning, ML) ha revolucionado la manera en que
interactuamos con la tecnologia, permitiendo que los sistemas aprendan y mejoren su rendimiento
de manera autéonoma a partir de datos. En su nucleo, el ML busca identificar patrones, hacer
predicciones y realizar tareas de clasificacion, entre otras aplicaciones. En el dmbito de la
inteligencia artificial, se destacan herramientas generativas como ChatGPT de OpenAl o Claude
de Anthropic, que son ejemplos claros de como este campo ha evolucionado y se ha integrado en
sectores como el comercio electronico, la salud y la seguridad. Uno de los enfoques mas
innovadores en el uso del ML ha sido su aplicacion en la deteccion de violencia sonora, tema que
sera explorado en la presente investigacion (Zhou, 2021).

Recientemente, los avances en la deteccion de violencia en grabaciones de audio han dado un
paso importante, utilizando técnicas como los espectrogramas Mel y redes neuronales
preentrenadas. Sin embargo, existen varios desafios, tales como la proteccion de la privacidad, la
gestion de sesgos en los datos y la adaptacion de los modelos a diferentes idiomas y contextos.
En este sentido, los algoritmos CNN, ResNet50, VGG16 y VGG19, que han demostrado ser
efectivos en el procesamiento de datos acusticos, seran analizados en detalle. Estos modelos,
entrenados con grandes volumenes de datos, permiten identificar patrones como el tono o ritmo,
optimizando su precision mediante técnicas de Transfer Learning y aumento de datos (Li, Liu,
Yang, Peng, & Zhou, 2021).

La deteccion automatica de incidentes violentos representa un desafio crucial en los sistemas de
seguridad y vigilancia. Tradicionalmente, la identificacién de violencia ha estado basada en el
analisis de video. Sin embargo, este enfoque presenta limitaciones significativas, como el alto
consumo de recursos computacionales, la necesidad de condiciones Optimas de iluminacion y
angulos de captura adecuados. En contraste, el analisis de audio surge como una alternativa muy
eficiente, ademas de complementaria ya que permite detectar eventos violentos con menores
requerimientos de hardware y procesamiento, ademas de proporcionar informacion acustica que
puede no estar presente en registros visuales (Hershey et al., 2017; Badenes-Sastre & Expdsito,
2021).

El uso de técnicas de Aprendizaje Automatico, ha demostrado ser una herramienta eficaz en la
clasificacion de sonidos y la identificacion de patrones acusticos asociados a situaciones de
violencia. En particular, los modelos de aprendizaje profundo, como las redes Neuronales
Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN), han sido empleados con éxito en la
clasificacion de escenas sonoras, utilizando espectrogramas Mel como representaciones visuales
del audio (Crocco et al., 2016). Ademas, arquitecturas avanzadas como ResNet50, VGG16 y
VGG19 han mostrado un desempefio prometedor en la deteccion de eventos violentos,
optimizando la precision y reduciendo las tasas de falsos positivos (Duraes et al., 2021).
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En el contexto de la deteccion de violencia en audio, se llevo a cabo una investigacion doctoral
en la Ciudad de México que explora la viabilidad de utilizar algoritmos de aprendizaje automatico,
como las redes neuronales, para identificar patrones acusticos vinculados a situaciones de
violencia verbal. Este enfoque destaca la importancia de no solo analizar el contenido verbal, sino
también de considerar las emociones reflejadas en el tono y la intensidad de la voz, lo cual resulta
fundamental para optimizar los sistemas de seguridad y vigilancia (Campos Solano, 2022).

Por otra parte, en Chile se llevd a cabo una investigacion en la que se propuso un modelo de
deteccion de agresiones verbales mediante el uso de algoritmos de Machine Learning. El estudio,
realizado por Buguefio Saez (2017), aplicd diferentes métodos para identificar dos clases
principales: Conversaciones normales y Agresion verbal. Entre los métodos utilizados, se empled
un enfoque basado en el modelo de "bolsa de palabras" y features de la herramienta openSMILE,
combinados con algoritmos como Support Vector Machine y Regresion Lineal. Los resultados
obtenidos mostraron una precision del 98.19% para el algoritmo Support Vector Machine y un
97.74% para la Regresion Lineal, lo que destacd la efectividad de estos enfoques en la
identificacion de agresiones verbales, con aplicaciones potenciales en la monitorizaciéon en tiempo
real de situaciones de peligro.

En Colombia, se ha realizado un enfoque interesante sobre el uso de algoritmos de Machine
Learning para el analisis y clasificacion de eventos en audios. De esta forma, el estudio resalta la
importancia de emplear técnicas de inteligencia artificial para identificar patrones especificos en
registros de audio, lo cual puede aplicarse de manera efectiva en tareas como la deteccion de
violencia verbal. Los métodos utilizados, que combinan el procesamiento de sefiales actisticas con
modelos de aprendizaje automatico, podrian proporcionar una herramienta poderosa para la
identificacion temprana de situaciones de violencia en entornos tanto controlados como en tiempo
real (Ojeda & Ochoa, 2022).

De manera similar, en Ecuador se llevo a cabo una investigacion que aborda como el analisis de
algoritmos de Machine Learning aplicado a la deteccion de violencia en audio se esta convirtiendo
en un campo emergente, con importantes implicaciones en la seguridad y el bienestar social.
Gracias a esto, el uso de modelos de aprendizaje automatico permite identificar patrones de
comportamiento que, de otro modo, podrian pasar desapercibidos. En este estudio, se exploraron
diversas metodologias y algoritmos, como redes neuronales y maquinas de soporte vectorial, que
facilitan la identificacion y clasificacion de caracteristicas acusticas asociadas con la violencia en
audio, contribuyendo a la creacion de soluciones tecnoldgicas innovadoras para prevenir
situaciones de riesgo (Cumba, 2018).

Asimismo, Miranda-Ledn y Toala-Duefias (2024), de la Universidad Técnica de Manabi en
Ecuador, emplearon técnicas de aprendizaje automatico para identificar emociones en discursos
en espanol, utilizando herramientas como Pydub y Librosa. Implementaron una Red Neuronal
Convolucional (CNN), alcanzando una precision del 74.07% en la clasificacion de emociones
como positivas, negativas y neutras. Este enfoque no solo resalta la efectividad del procesamiento
de audio para identificar emociones, sino que también abre la puerta a su aplicacion en la
deteccion de violencia verbal, al analizar las caracteristicas emocionales presentes en las
interacciones verbales grabadas.

A pesar de estos avances, atn existen desafios en la mejora de los modelos de clasificacion y en
la seleccion de caracteristicas acusticas relevantes para la deteccion de violencia en grabaciones
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de audio (Mendoza Alava, Macias Bermeo, Morales Carrillo, & Cedefio Valarezo, 2024). Por
ello, este estudio se enfoca en evaluar la viabilidad y eficacia de distintos algoritmos de ML
aplicados al analisis de audio, con el propdsito de identificar el modelo més eficiente para la
deteccion automatica de incidentes violentos.

Materiales y métodos

Esta investigacion adopta un enfoque comparativo y experimental, combinando la revision
bibliografica con simulaciones computacionales para evaluar el desempefio de diferentes modelos
de aprendizaje profundo en la deteccion de violencia en audio. El objetivo principal es analizar la
efectividad de cada algoritmo mediante parametros de rendimiento, como la precision y la
eficiencia, con el fin de identificar el modelo més 6ptimo en términos de ambas métricas.

El estudio sigue un método inductivo-deductivo, comenzando con la recopilacion de informacion
relevante a partir de fuentes cientificas y técnicas para comprender el estado del arte en el uso de
redes neuronales aplicadas al andlisis de audio. Posteriormente, se llevara a cabo un analisis
experimental utilizando simulaciones computacionales, con espectrogramas Mel como
representacion de las sefiales acusticas. Para ello, se implementaran y entrenaran cuatro modelos
de aprendizaje profundo: CNN, ResNet50, VGG16 y VGG19, todos ellos conocidos por su
efectividad en tareas de clasificacion de sefiales.

Como técnica de recoleccion de informacion, se utiliza una entrevista estructurada mediante un
cuestionario dirigido a 7 expertos en Machine Learning, con experiencia en algoritmos de
deteccion de audio. Estas entrevistas se realizaran después de las simulaciones, permitiendo que
los expertos ofrezcan retroalimentacion basada en los resultados obtenidos, lo cual enriquecera el
analisis de los modelos. Ademas, se continuaran las pruebas y simulaciones en entornos
computacionales especializados para evaluar el desempefio de cada modelo, considerando
métricas clave como precision, tasa de falsos positivos e interpretabilidad. Este enfoque integrado
permitira obtener conclusiones robustas sobre la idoneidad de cada algoritmo para la deteccion
de violencia en audio, contribuyendo al desarrollo de sistemas de seguridad mas eficientes y
accesibles.

Modelo de entrevista

Entrevista sobre Modelos de Aprendizaje Automatico en Deteccion de Violencia en Audio.
Introduccion: Gracias por su tiempo. Esta entrevista busca conocer su experiencia con modelos
de aprendizaje profundo (CNN, ResNet50, VGG16 y VGG19) en la deteccion de violencia en
audio.

Pregunta 1: ;Qué modelo de los mencionados en la introduccion, considera mas eficaz para la
deteccion de violencia en audio? ;Por qué?

Pregunta 2: ;Cudl de esos modelos ha mostrado mejor rendimiento en términos de precision y
eficiencia, especialmente con grandes volumenes de datos?

Pregunta 3: ;Cudl de esos modelos generaliza mejor a nuevos datos? ;Ha notado alguna
diferencia significativa entre ellos?

Pregunta 4: ;Qué dificultades ha encontrado al usar esos modelos en deteccion de violencia en
audio y qué soluciones recomendaria?

Pregunta 5: Si tuviera que elegir uno de esos modelos para un sistema de deteccion de violencia
en tiempo real con recursos limitados, ;cudl elegiria y por qué?

Resultados
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En base a las simulaciones y las entrevistas realizadas con los 7 expertos, los resultados muestran
que ResNet50 se destaca como el modelo mas eficaz para la deteccion de violencia en audio,
gracias a su alta precision, capacidad de generalizacion y menor tasa de falsos positivos. Aunque
VGG16 y VGG19 también fueron mencionados, estos fueron recomendados principalmente para
sistemas con recursos limitados. Los expertos destacaron la importancia de aplicar técnicas de
regularizacion, como dropout y early stopping, asi como el aumento de datos, para mejorar el
rendimiento y la generalizacion de los modelos, especialmente cuando los datos son limitados o
ruidosos.

A continuacion, se presentan los graficos que ilustran los parametros de precision y pérdida de
cada uno de los modelos simulados, reflejando la efectividad y las fortalezas de los modelos
evaluados.

Grdfico 1: Precision del modelo CNN.

Precision - CNN

—— Train Acc
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Precision

En el grafico 1, la precision del modelo CNN a lo largo de las 36 épocas muestra una clara
tendencia en la que la precision de entrenamiento (en naranja) es consistentemente mas alta que
la precision de validacion (en azul). Este comportamiento es un indicio claro de que el modelo
esta sobre ajustandose a los datos de entrenamiento.

A pesar de que el modelo alcanza una precision notable en el entrenamiento, su capacidad para
generalizar a datos no vistos parece ser limitada. De hecho, la precision de validacién muestra
fluctuaciones significativas, lo que resalta la inestabilidad del modelo cuando se enfrenta a datos
fuera del conjunto de entrenamiento.

Grdfico 2: Precision del modelo ResNet50.
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En la figura 2, el grafico de precision para ResNet50 muestra una clara mejora con respecto a
CNN. Aunque, al igual que CNN, la precision de entrenamiento sigue siendo superior a la de
validacion, la diferencia entre ambas curvas es considerablemente menor. Este fenomeno indica
que ResNet50 esta logrando un mejor equilibrio entre el ajuste a los datos de entrenamiento y la
capacidad de generalizar a nuevos datos. A su vez, la precision de validacion es mas estable a lo
largo de las épocas, lo que refleja una mayor robustez del modelo.

Grdfico 3: Precision del modelo VGGI6.
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En la Figura 3, el grafico de precision del modelo VGG16 muestra un patréon similar al de
ResNet50, pero con mas fluctuaciones. La precision de entrenamiento sigue siendo mayor que la
de validacion, lo que indica una tendencia al sobreajuste, aunque la diferencia entre ambas curvas
no es tan pronunciada como en CNN. Sin embargo, las oscilaciones en la precision de validacion
son mas evidentes, lo que sugiere que el modelo podria estar teniendo dificultades para aprender
patrones que generalicen bien a datos nuevos.

Grafico 4: Precision del modelo VGGI9.
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Por su parte, en la grafica 4 presenta la precision de VGG19, que sigue un patrén similar al de
VGG16, aunque con menores fluctuaciones en la precision de validacion. A pesar de que la
precision de entrenamiento sigue siendo mas alta que la de validacion, la diferencia entre ambas
es menos marcada que en VGG16, lo que sugiere que VGG19, debido a su mayor profundidad,
ha aprendido representaciones mas complejas y estables. A pesar de ello, las fluctuaciones aiun
estan presentes, lo que podria indicar que el modelo podria beneficiarse de mas ajustes.

Grdfico 5: Pérdida del modelo CNN
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En el grafico 5, se muestra la pérdida del modelo CNN. La pérdida de entrenamiento (verde)
disminuye de manera constante a lo largo de las épocas, lo que indica que el modelo esta
aprendiendo a reducir su error en el conjunto de entrenamiento. Sin embargo, la pérdida de
validacion (roja) presenta oscilaciones mas evidentes, lo que sugiere que el modelo no esta
alcanzando la misma estabilidad en su desempefio sobre los datos no vistos.

Grdfico 6: Pérdida del modelo ResNet50.
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En el grafico 6, el modelo ResNet50 muestra una pérdida mucho mas estable en comparacion con
CNN. Tanto la pérdida de entrenamiento como la de validacion disminuyen suavemente a lo largo
de las épocas, y la diferencia entre ambas es pequeiia. Esto sugiere que ResNet50 ha logrado un
buen equilibrio en el ajuste a los datos de entrenamiento y la capacidad de generalizacion a los
datos de validacion.

Grdfico 7: Pérdida del modelo VGGI6.
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En la Figura 7, la pérdida de VGG16 muestra una disminucion general, aunque con una mayor
oscilacion en la pérdida de validacion en comparacion con ResNet50. A pesar de la disminucion
en la pérdida de entrenamiento, las fluctuaciones en la pérdida de validacion indican que el
modelo tiene dificultades para aprender patrones generalizables de manera estable.

Grdfico 8: Pérdida del modelo VGGI9.
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Finalmente, el grafico 8 muestra la pérdida de VGG19, que sigue una tendencia similar a la de
VGG16, pero con una menor oscilacion en la pérdida de validacion. Esto sugiere que VGG19, a
pesar de las fluctuaciones presentes, tiene una mayor estabilidad en comparacion con VGG16.
Las reducciones en la pérdida son mas suaves, lo que podria reflejar una mejor generalizacion
debido a la mayor profundidad de la red.
Discusiones
La diferencia observada entre la precision de entrenamiento y la de validacion en el modelo CNN
sugiere que este estd aprendiendo caracteristicas muy especificas de los datos de entrenamiento,
lo que limita su capacidad de generalizacion a nuevos datos. Esto es consistente con estudios
previos que indican que el sobreajuste es un desafio comun en modelos como CNN, especialmente
cuando se enfrentan a datos no vistos. Tal como menciona Gaytan et al. (2024), para mejorar su
capacidad de generalizacion, se podrian aplicar técnicas de regularizacion como dropout, early
stopping y data augmentation, lo que ayudaria a evitar que el modelo se ajuste demasiado a los
detalles del conjunto de entrenamiento.
Por otro lado, la arquitectura de ResNet50, que utiliza conexiones residuales, favorece un
aprendizaje més profundo y eficaz, lo que mejora significativamente la generalizacion. Este
comportamiento es respaldado por investigaciones que muestran que ResNet50 supera a otros
modelos en cuanto a rendimiento, debido a su capacidad para aprender representaciones mas
abstractas y estables sin sufrir tanto de sobreajuste como en el caso de los modelos CNN (Vosta
& Yow, 2022). Aunque la diferencia entre la precision de entrenamiento y validacion en ResNet50
aun persiste, el modelo sigue siendo mas robusto y eficiente en términos de generalizacion. Sin
embargo, se sugiere que podrian realizarse ajustes adicionales en los hiperparametros para
mejorar aun mas su desempefio, especialmente en entornos mas complejos.
En cuanto a los modelos VGG16 y VGG19, Pérez- Aguilar, Risco-Ramos & Casaverde-
Pacherrez (2021) explican que, aunque ambos presentan ciertas dificultades en términos de
estabilidad de la precision de validacion, el mayor profundidad de VGG19 le otorga una ventaja
al capturar representaciones mas complejas, lo que mejora su capacidad de generalizacion en
comparacion con VGG16. No obstante, como en el caso de CNN, se observa que las fluctuaciones
en la pérdida de validacion sugieren que VGGI16 podria beneficiarse de mas ajustes y la
implementacion de técnicas de regularizacion. Esto coincide con estudios que sugieren que,
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aunque VGG16 tiene un buen desempefio, su estabilidad en tareas de generalizacion puede
mejorarse con ajustes finos en la tasa de aprendizaje y otras estrategias de regularizacion

Por ultimo, el trabajo de combinacion de CNN y LSTM para la deteccion de violencia en tiempo
real, como se describe en otros estudios, subraya como la fusion de modelos de redes neuronales
convolucionales con redes neuronales recurrentes puede mejorar la capacidad de detectar eventos
anormales en secuencias de datos, lo cual podria ser util para superar algunas de las limitaciones
observadas en los modelos clasicos de CNN, especialmente en el analisis de datos dindmicos y
secuenciales como los videos y audios de violencia en tiempo real (Patel, 2021).

Conclusiones

En este analisis se ha demostrado que ResNet50 es el modelo més eficaz para la deteccion de
violencia en audio, destacandose por su capacidad para generalizar mejor y ofrecer una mayor
precision comparado con otros modelos como CNN, VGG16, y VGG19. La capacidad de
ResNet50 para evitar el sobreajuste, gracias a su arquitectura de redes residuales, lo convierte en
la opcion mas robusta para el analisis de datos acusticos complejos. A pesar de esto, el estudio
también ha resaltado la necesidad de ajustes finos en los hiperparametros para optimizar el
rendimiento del modelo, especialmente cuando se enfrenta a datos mas desafiantes o en escenarios
mas dindmicos.

Los resultados de la investigacion, respaldan la importancia de emplear técnicas de
regularizacion, como dropout y early stopping, para mejorar la generalizacion de modelos que
tienden a sobre ajustarse a los datos de entrenamiento, como CNN y VGG16. El analisis también
reveld que, si bien los modelos mas profundos como VGG19 tienen ventajas en la captura de
representaciones mas complejas, siguen siendo susceptibles a oscilaciones en la precision de
validacion y requieren ajustes adicionales. Por Gltimo, se concluye que la combinacion de CNN
y LSTM podria mejorar significativamente la deteccion de violencia en tiempo real, al aprovechar
las fortalezas de ambas arquitecturas para el analisis de datos secuenciales y la clasificacion de
eventos anormales.
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