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Resumen:

El objetivo principal de este TFG es investigar el impacto de la reutilizacion de
informacion de las capas de normalizacion en el rendimiento de modelos de clasi-
ficacion basados en redes neuronales. Especificamente, se analizaran dos modelos
(VGG16 y PerceptNet) y se compararan seis variantes: los modelos sin normali-
zacion, con Batch Normalization (BN), con BN reutilizando media y desviacion
estandar, con Instance Normalization (IN), con IN reutilizando media y desvia-
cion estandar, con Generalized Divisive Normalization (GDN), con GDN reutili-
zando el denominador de normalizacion. El estudio se enfocara en la clasificacion
de imagenes del dataset CIFAR100.

= Objetivo 1: Implementar y entrenar los modelos VGG16 y PerceptNet en
la tarea de clasificacion en CIFAR100.

= Objetivo 2: Modificar los modelos para incluir capas de BN, IN y GDN,
asi como sus variantes mejoradas (reutilizacion de media y desviacion es-
tandar), y comparar su rendimiento.

= Objetivo 3: Analizar si la reutilizacion de parametros de normalizacion
mejora el aprendizaje y la precision de clasificacion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

Las redes neuronales son fundamentales en la Ciencia de Datos gracias a su capacidad
de encontrar relaciones complejas y no lineales en los datos. Se utilizan en una gran
cantidad de tareas, ya sea de prediccion o clasificacion. Contienen estructuras abstractas
y complicadas, gracias a las que pueden capturar patrones y caracteristicas de alto nivel
que algunos modelos mas simples no son capaces. Las redes neuronales profundas han
ayudado en la Ciencia de Datos aportando nuevas capacidades de aprender y adaptarse a
diferentes datos. Asimismo, son una herramienta muy poderosa mediante la que se pueden
abordar problemas complejos y desarrollar soluciones innovadoras.

En las redes neuronales, se suelen utilizar ciertas capas de normalizacion. Estas capas
ayudan a que el modelo sea més estable y no varie tanto segtun los datos de entrada, es
decir, que sea méas capaz de generalizar. El objetivo es regularizar y escalar los datos de
cada capa en un rango determinado. Asi, puede ayudar a evitar problemas de saturacion
de funciones de activacion evitando que se ralentice el aprendizaje y obtener un bajo ren-
dimiento del modelo. Existen diferentes capas de normalizaciéon como Normalizacién por
Lotes (BN [!]), Normalizacion por Instancias (IN [2]), Normalizacion Divisiva Generali-
zada (GDN [3]), etc.

Lo que sucede con estas capas de normalizaciéon es que, al escalar los datos a un
rango, se pierde parte de la informacién que contenian los datos. Por ejemplo, con una
normalizaciéon bésica como restarle la media y dividirlo entre la desviacion estandar, se
pierde el valor de la media y la desviacién estdndar que contenian los datos. Por ello, es
que ha surgido la idea de este estudio.

Se quiere observar si, en vez de omitir o eliminar esa informacién al normalizar los
datos, si se reutiliza en la red neuronal podria mejorar los resultados. Por eso, se ha
pensado en utilizar algunos pardmetros de las capas de normalizaciéon en las tltimas
capas de las redes neuronales.

1.2. Motivacidon

Las redes neuronales estdn avanzando réapidamente, sin embargo, a medida que las
arquitecturas de las redes neuronales son mas complejas, también son mas dificiles los
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desafios que surgen ya sea en su entrenamiento o en su rendimiento. Para mejorar la
estabilidad y velocidad, una técnica muy empleada es la normalizaciéon mediante diferentes
capas de normalizacion.

La motivacion principal de este trabajo es investigar como la informacion eliminada
en las capas de normalizacion puede ser reutilizada en las capas finales de la red neuronal
para mejorar el rendimiento del modelo. La hipotesis parte de que al reintroducir esta
informacion, se puede obtener un modelo méas preciso y robusto sin dejar de lado los
beneficios que ofrecen las técnicas de normalizacion.

Importancia del problema

= Mejora del rendimiento de los modelos: La informacion perdida durante la
normalizaciéon puede contener caracteristicas relevantes que si se reincorporan, po-
drian mejorar la precision y generalizacion del modelo. La biisqueda de mejora de
redes neuronales es un desafio al que podria contribuir.

= Optimizacion del entrenamiento: Como se siguen utilizando las capas de nor-
malizacion, el modelo aprovechara las ventajas que ofrecen. Ademas, la reutilizacion
de informacion eliminada podria contribuir a la optimizacién del entrenamiento, asi,
las redes neuronales podrian converger més rapido.

= Contribuciéon al conocimiento cientifico: Investigar entorno a técnicas para
mitigar la pérdida de informacién en las capas de normalizaciéon puede abrir nuevos
estudios relacionados con nuevas arquitecturas de redes neuronales.

1.3. Objetivos

Este trabajo de fin de grado, se centra en la mejora de redes neuronales que utilizan
capas de normalizacion. En una gran cantidad de arquitecturas de redes neuronales, se
emplean capas de normalizacién. En estas capas, tras normalizar los datos, parte de la
informacion se elimina. Asimismo, si esta informaciéon que se desecha en estas capas de
normalizacion se utiliza como informacion adicional en capas futuras, podria mejorar los
resultados que obtiene la red neuronal. Gracias a esta aproximacion, esa informaciéon que
se eliminaba tras la normalizacion, se vuelve a utilizar en capas posteriores.

Para cumplir con el objetivo, se realizaran diferentes metas:

Analizar el impacto de la normalizacién

Evaluar diferentes técnicas de normalizacion y observar si, mediante la utilizacion de
estas capas, el rendimiento de las redes neuronales mejora o convergen més rapido.
Desarrollar técnicas para reutilizar la informaciéon

Proponer métodos para capturar y reintroducir la informacién eliminada en las capas
de normalizacién en las capas finales del modelo.
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Implementar y evaluar modelos mejorados

Implementar la reutilizacion de la informacion en los modelo y comparar los resultados
con los modelos sin la implementacion mediante métricas.

Los resultados esperados son demostrar que, a través de la reutilizacion de la informa-
cion, los modelos ofrecen un rendimiento superior.

1.4. Organizacién de la memoria

La memoria comienza con la explicacion de las arquitecturas que se utilizaran (VGG16
y PerceptNet) y de las capas de normalizacion de las que se analizara la reutilizacion
de la informacion (Batch Normalization, Instance Normalization y Generative Divisive
Normalization).

Posteriormente, se comentaran los modelos que se utilizaran en el estudio, una breve
explicaciéon de su arquitectura junto a su funcionamiento y cémo se ha realizado la reuti-
lizacion de la informacion.

Después, se presentaran los resultados obtenidos tras el entrenamiento de los modelos
junto a sus métricas (loss, precision, accuracy, AUC, recall). En esta seccion, también se
compararan los modelos con la reutilizaciéon de la informacion de las capas de normali-
zacion y sin ella, asi, se podra observar si esta técnica es capaz de aportar mejoras a los
modelos.

Finalmente, se realiza una conclusion final del trabajo realizado cerrando el trabajo.

Como informacién extra se encuentra un apéndice donde se dan més detalles sobre el
desarrollo de los graficos de las arquitecturas de las redes vistas en la memoria.
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Analisis de aplicaciones similares
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Figura 2.1: Las diferentes normalizaciones que se analizaran. Imagen modificada, extraida
de [1].

2.1.1. Batch Normalization

La capa Batch Normalization (BN) [I| ha sido utilizada en muchas arquitecturas de
redes neuronales profundas. Mediante el Batch Normlaization, se normalizan los datos a
lo largo de cada lote. Gracias a eso, se puede utilizar tasas de aprendizajes muy superiores
y no es tan importante la inicializaciéon. Actia también como un regularizador que puede
llegar a eliminar la necesidad de utilizar Dropout. El Batch Normalization lo que hace es
lo siguiente para cada x en los mini-batch :

Primero, se calcula la media y la varianza para el batch (m es el nimero de muestras

del batch):

1 m
= — i dia del batch
5% m;x (media del batch)

m

0% = . Z(xZ —pg)?  (varianza del batch)

=1

Férmula extraida del algoritmo de Batch Normalization [1].
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Después, se normaliza cada muestra dentro del miso batch:

N T — UB
Vi +e

A pesar de los beneficios que ofrece el BN, puede eliminar informacion relevante en
los datos de entrada. Como se puede observar en la formula, se resta la media del Batch
pp y se divide entre la rafz cuadrada de la desviacion estandar del Batch 0% més un poco
de ruido € (actiia como regularizacion y ayuda a reducir el overfitting). Tanto up como
0% son los pardmetros de interés en este proyecto, ya que van a ser los que, en capas
posteriores, se vuelvan a introducir y seran procesados.

2.1.2. Instance Normalization

El método Instance normalization |2], suele utilizarse en la generacion de imagenes
y en la transferencia de estilo, aunque se puede utilizar en diferentes campos. En este
caso, se normaliza imagen a imagen, a diferencia de utilizar Batch Normalization que
normalizada todas las imagenes de cada lote a la vez":

Se inicia calculando la media y la varianza para cada instancia (solo una entrada):

W H
1
Un = T Z Z T h (media de una muestra)

w=1 h=1

W H
1
— Vil Z Z Tpwh — ttn)?  (varianza de una muestra)

w=1 h=1

Donde H y W son la altura y el ancho de la entrada y @, es el valor del pixel en
la posicion (w, h) de la n-ésima entrada.

Posteriormente, se normalizan las entradas:

~ o Tnw,h — Hn
Tnwh = 5
\O5 + €

En este caso, la informacion de interés que sera reutilizada en las capas posteriores
serén las medias y varianzas de cada muestra (i, y o2).

2Férmula simplificada de Instance Normalization [2].
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2.1.3. Generalized Divisive Normalization

Las Generalized Divisive Normalization (GDN) [3], son una transformacion paramé-
trica no lineal utilizada para modelar la densidad de datos de imagenes. En estas capas
de normalizacién, se emplea la siguiente formula’:

Zi
Yi =
(Bi + Zj Yijl2

aij)ei
donde:
2= Hzx

= y;: Es la ¢-ésima salida de la transformacion GDN.

= z;: Es la i-ésima entrada, obtenida mediante z = Hzx, donde H es una matriz de
transformacion lineal y x es el vector de entrada.

= (;: Es un parametro positivo que actiia como un sesgo o desplazamiento.

= v;;: Es un peso que determina la contribucion de |z;|*¥ al i-ésimo denominador.

» «;;: Es un exponente que controla la no linealidad de la entrada z; en la normaliza-
cion.

= ¢;: Es otro exponente que ajusta la escala de la normalizacion.

La transformacion GDN es una generalizacion de la normalizaciéon divisiva clasica,
dando como resultado una forma de normalizacion local. Asimismo, se trata de una nor-
malizacion local ya que ajusta cada respuesta en funcién de un conjunto cercano de
respuestas. Esto es diferente a la normalizacion global porque no se aplica la misma me-
dida de normalizacion a todos los datos. Gracias a ello, es capaz de ajustar cada pixel o
caracteristica en funcién de sus vecinos cercanos en vez de utilizar una media y desviacion
estandar calculada sobre toda la imagen.

En el caso de las GDN, lo interesante para reutilizarlo en las capas posteriores sera el
denominador, es decir, (8; + >_; 7i;[2|*7). La imagen se divide pixel a pixel (z;) entre
el denominador. Al dividir la imagen, esta informaciéon se pierde en el proceso. Por ello,
es interesante reutilizar dicha informacién en las ultimas capas de la red neuronal.

3Formula extraida de Density Modeling of Images Using a Generalized Normalization Transformation
(8.1 Proposed Generalized Divisive Normalization (GDN) Transform,) [3].
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2.2. Tecnologias

Se han analizado 2 arquitecturas de redes neuronales diferentes. Ambas arquitecturas
tienen como finalidad clasificar imagenes. Se ha utilizado el conjunto de datos CIFAR-
100 [5], conjunto que cuenta con 60.000 imagenes con una dimension de 32x32 pixeles y
a color (32x32x3). Se ha dividido en 3 conjuntos diferentes:

» Train: 40.000 imagenes
» Validation: 10.000 imagenes

= Test: 10.000 iméagenes

Asimismo, se han entrenado las redes neuronales con el conjunto “train” y se han
validado con el conjunto “validation”. Posteriormente, se han analizado todos los modelos
en el conjunto test para realizar una comparacion exhaustiva de los resultados.

Principalmente se han utilizado las arquitecturas VGG16 y PerceptNet. Estos mo-
delos han sido modificados ya sea anadiendo o cambiando capas de normalizaciéon como
reintroduciendo la informacion de las capas de normalizacion en las tultimas etapas de los
modelos. Se explicaré en detalle en otras secciones.

2.2.1. VGGI16

La arquitectura VGG16 [0] consta de 16 capas principales, de ahi su nombre. Estas
capas incluyen 13 capas convolucionales y 3 capas densas (fully connected). Esta red es
una red de clasificacion que se utilizé para la clasificacion de imagenes originalmente con
ImageNet. Para este experimento, se ha utilizado una version més reducida explicada més
adelante

Arquitectura

ALVA S25i251 > 512512512 s y & At
|/ 26256256p13  conva P comvs P " pred
pl% conv3 fcl fc2
pll@ conv2 dr dr
64 64
convl

Figura 2.2: Estructura de la red neuronal VGG16 [0].



Pagina 21 Capitulo 2

La red sigue un disenio simple, utiliza inicamente convoluciones de 3 x 3 pixeles con
padding para mantener las dimensiones espaciales, seguidas de capas de pooling 2 X 2 con
stride de 2. Gracias al pooling, el tamano de la imagen se va disminuyendo a la mitad y
gana en profundidad, se duplica. Parte de 64 de profundidad y se va duplicando

Capas Convolucionales

Las capas convolucionales empleadas tienen un filtro de (3 x 3). Se organizan en
bloques y cada bloque es seguido por una capa de pooling. Los primeros dos bloques
tienen 2 capas convolucionales cada uno, mientras que los tres bloques siguientes tienen
3 capas convolucionales cada uno.

Capas de Pooling

Después de cada bloque de convoluciones, se aplica una capa de max pooling con un
filtro (2 x 2) para reducir la dimensionalidad espacial.

Capas Densas

Después de las capas convolucionales y de pooling, la red tiene 3 capas densas. Las
dos primeras capas tienen 4096 neuronas cada una y la tltima capa tiene 100 neuronas
(correspondientes al ntimero de clases que tiene CIFAR-100), con una capa softmax para
la clasificacion.

Funciones de activaciéon

Todas las capas convolucionales y densas utilizan la funcion de activacion ReLU (Recti-
fied Linear Unit), que ayuda a introducir no linealidades en la red y acelera la convergencia
del entrenamiento. La tnica capa que cambia es la tltima, que utiliza la funciéon de acti-
vacion “softmax”.



Capitulo 2 Pagina 22

2.2.2. PerceptNet

La arquitectura PerceptNet 7] es una red disenada para la normalizacion de caracte-
risticas y para mejorar la representacion de imagenes.

Arquitectura

— I A ] N,
i > >

Y

c ® > %
4 6 128 128
pl% gdn3 (1x1) conv3 (5x5) gdnd (1x1)

o

6
conv2 (5x5)

o (1X1)

/ pl/i/ g(ﬁlz
¥ |

ggl COE/]_
(1x1) (1x1)

Figura 2.3: Estructura de la red neuronal PerceptNet |7].

La red sigue un diseno especifico utilizando la transformaciéon de normalizacién gene-
ralizada (GDN) y capas convolucionales de varios tamanos para procesar y normalizar las
caracteristicas de entrada. La arquitectura se muestra en la figura

Capas GDN

La capa GDN (Generalized Divisive Normalization) |3| es una capa que normaliza las
caracteristicas de entrada. Se utilizan exactamente 4 capas GDN con un filtro de 1 x 1.
Estas capas son esenciales para ajustar la distribucion de las caracteristicas de entrada,
asi, se normalizan adecuadamente los datos para las siguientes etapas.

Capas Convolucionales

PerceptNet utiliza varias capas convolucionales con diferentes tamanos de kernel. En
particular, usa kernels de 1 x 1 y 5 X 5 para extraer caracteristicas en diferentes escalas:

= Convolucion 1 x 1 con 3 filtros
» Convolucién 5 x 5 con 6 filtros

» Convolucién 5 x 5 con 128 filtros

Estas capas convolucionales permiten a PerceptNet capturar los patrones en las ima-
genes, logrando una representacion de las caracteristicas visuales. Las convoluciones 1 x 1
son ttiles para la transformacion lineal de las caracteristicas y las convoluciones 5 X 5 son
efectivas para capturar estructuras més complejas.
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Capas adicionales

La arquitectura PerceptNet es muy ttil para la extraccion de caracteristicas. Sin em-
bargo, para clasificacion, es necesario anadir alguna capa extra:

1. Capa de Pooling: Se anade una capa de Global Average Pooling para reducir la
dimensionalidad y asi procesar la informacién en las capas posteriores. Esta capa
toma el promedio de todas las caracteristicas en cada mapa de caracteristicas re-
duciendo significativamente la cantidad de datos que se procesan en las siguientes
capas.

2. Capa Flatten: Se aplanan las caracteristicas para que puedan ser procesadas en la
siguiente capa.

3. Capa Dense: Se aniade una capa densa que tiene el nimero de clases diferentes que
hay en el conjunto de datos, en este caso, 100. Esta capa genera una salida que se
interpreta como probabilidades de pertenencia a cada una de las clases.

Ejemplo de Uso

PerceptNet ha sido utilizado en la evaluacion de la calidad perceptual de imagenes
distorsionadas. En particular, se entrent en el conjunto de datos TID2008 y se evalu6 en
varios conjuntos de datos adicionales como TID2013, CSIQ, LIVE y BAPPS. En estos
experimentos, PerceptNet demostro ser capaz de generalizar bien a distorsiones que no
fueron vistas durante la fase de entrenamiento, mostrando un rendimiento fuerte y consis-
tente [7]. Este ejemplo resalta la capacidad de PerceptNet para mejorar la representacion
de imagenes y su potencial en aplicaciones de evaluacion de calidad de imagen.
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Capitulo 3

Modelos

En este capitulo, se presenta un anélisis detallado de los diferentes modelos empleados
en el experimento y las técnicas de reutilizacion de informaciéon para cada red neuronal.

El principal desafio de este trabajo reside en el desarrollo de la arquitectura de redes
neuronales capaz de reutilizar la informacién de las capas de normalizacion. Para ello, en
algiin caso, se tuvo que crear unas capas personalizadas (para IN y GDN).

Para evaluar el impacto de las capas de normalizacion, se siguieron los siguientes pasos:

1. Creacion de modelos: Se crearon las diferentes arquitecturas de los modelos
VGG16 y PerceptNet. Las diferentes arquitecturas variaban entre no usar capas
de normalizacion, utilizar capas de normalizacion (BN, IN y GDN) y reutilizar la
informacion de las capas de normalizacion.

2. Entrenamiento: Tras entrenar un nimero suficiente de épocas, se aplicaron los
modelos a un conjunto test.

3. Métricas: Se emplearon diferentes métricas para evaluar los resultados de los mo-
delos (accuracy, loss, precision, recall y AUC).

4. Resultados: Interpretacion de los resultados obtenidos.
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3.1. Creacion de modelos

Para la creacion de modelos, se han realizado varias pruebas. Inicialmente, se realizo
el estudio con las arquitecturas bases, es decir, sin reducir el tamano de las arquitecturas,
sin reducir el nimero de filtros o cualquier otra variacién que pudiera afectar al modelo.

Tras realizar el analisis, no se obtuvieron unos resultados 6ptimos debido a la com-
plejidad de las arquitecturas, por ello, se decidi6 modificar las estructuras de las redes
neuronales que se emplearon. Para ello, se eliminaron algunas capas y se redujeron el
numero de filtros en alguna capa.

Posteriormente, se observo que algunos modelos no convergian correctamente, es decir,
no conseguian aprender en el entrenamiento. Para evitar ese problema y mejorar los
modelos , se utilizaron en varias ocasiones “Dropout” para solventarlo.

A continuacioén, se explica de una manera mas detallada las nuevas arquitecturas que
se desarrollaron para realizar la experimentacion final.

En las figuras de los modelos, hay varias siglas referentes a las diferentes capas que se
han utilizado:

= cnv: Convolutional

= pl: Max Pooling

= do: Dropout

» flat: Flatten

» pred: Fully Connected (ultima capa, para predecir)
= bn: Batch Normalization

» in: Instance Normalization

» gdn: Generalized divisive normalization

= Avg Pool: Global Average Pooling

3.1.1. Nuevas arquitecturas a partir de VGG16

Para la arquitectura VGG16 con el conjunto de datos CIFAR 100 tiene demasiados
parametros, lo que ocasiona que no llegue a entrenar correctamente. Por ello, se han
anadido varias capas dropout, se ha reducido el nimero de filtros, se ha eliminado el
bloque final de convoluciones y se han eliminado varias capas fully conneced:
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Figura 3.1: Estructura de la red neuronal VGG16 con normalizacion.

1. Bloque 1:

a) Conv2D: 16 filtros, tamano de kernel (3x3), activacion ReLU, padding ’same’.
b) Conv2D: 16 filtros, tamano de kernel (3x3), activacion ReLU, padding ’same’.
¢) MaxPooling2D: tamatio de pool (2x2), strides (2x2).

d) Dropout: la proporcion es 0.2 (rate).

2. Bloque 2:

a) Conv2D: 32 filtros, tamano de kernel (3x3), activacion ReL.U, padding ’same’.

)
b) Conv2D: 32 filtros, tamano de kernel (3x3), activacion ReLU, padding ’same’.
¢) MaxPooling2D: tamafio de pool (2x2), strides (2x2).

)

d) Dropout: la proporcion es 0.2 (rate).
3. Bloque 3:

a) Conv2D: 64 filtros, tamano de kernel (3x3), activacion ReL.U, padding ’same’.
b) Conv2D: 64 filtros, tamanio de kernel (3x3), activacion ReLU, padding ’same’.

)
)
¢) Conv2D: 64 filtros, tamafio de kernel (3x3), activacion ReLLU, padding ’same’.
d) MaxPooling2D: tamanio de pool (2x2), strides (2x2).

)

e) Dropout: la proporcion es 0.2 (rate).

4. Bloque 4:
a) Conv2D: 128 filtros, tamafio de kernel (3x3), activacion ReLU, padding ’same’.
b)
)
)

c
d) MaxPooling2D: tamatio de pool (2x2), strides (2x2).

Conv2D: 128 filtros, tamano de kernel (3x3), activacion ReLU, padding ’same’.
Conv2D: 128 filtros, tamano de kernel (3x3), activacion ReLU, padding 'same’.
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e) Dropout: la proporcion es 0.2 (rate).
5. Capa de aplanado:

a) Flatten: convierte la matriz 2D en un vector.

b) Dropout: la proporcion es 0.2 (rate).
6. Capa de clasificacion:

a) Dense: numero de unidades igual al nimero de clases (en este caso, 100), acti-
vacion softmax.

Después, se han probado diferentes capas de normalizacion, siguiendo la estructura
Batch Normalization, Instance Normalization y Generalized Divisive Normalization.

VGG16 con Batch Normalization

Una vez obtenidos los resultados de entrenamiento del modelo VGG16 , se han
anadido capas de Batch Normalization. Estas capas de normalizacién se han anadido al
final de cada bloque de convoluciéon, antes de hacer el pooling:

T | | B ,‘*"”}"’ =9 {0\/
. 128128128 pl4 100
64 64 64 cnvd+bnd  dod pred
env3ibng PI3TAO3 flat dob
32 32 vorrbn
pl2+do2

(b%
cnv2-+bn2
pll+4dol

16 16
cnvl+-bnl

Figura 3.2: Estructura de la red neuronal VGG16 con Batch Normalization.

VGG16 con Batch Normalization y reutilizaciéon de informaciéon

Tras probar el modelo VGG16 con las capas de Batch Normalization, se ha continuado
con la reutilizacion de la informacion de las capas de Batch Normalization antes de la
ultima capa densa.

Para reutilizar la informacion, cuando se realiza el Batch Normalization, se calcula
una media y una varianza de todo el batch. Posteriormente, se replica para cada imagen
dentro del batch, la media y la varianza calculada, es decir, cada imagen dentro de un
batch contara con su informacion (tras ser procesada al pasar por las capas anteriores) y
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la media y la varianza de las diferentes capas de normalizacion que sera igual en todas las
imagenes dentro de un mismo batch:

Y

Zy

Y

/

g

B

128128 128 pl4

64 64 64 cnvd+bnd  dod pred
pl3+do3 flat do5

cnv3-+-bn3

pl2+do2

cnv2+bn2
pll+dol

32 32

:bq/

16 16
cnvl+bnl

Figura 3.3: Estructura de la red neuronal VGG16 con Batch Normalization y reutilizacion.

Como se puede observar en la arquitectura 3.3, se realizan convoluciones en 4 bloques
diferentes. Al final del cuarto bloque, se realiza un “flatten” (convierte la entrada multidi-
mensional en un vector unidimensional) a los datos, dando como resultado un vector con
512 datos. Después, se le anade la informacién de las capas de normalizacion, es decir, la
media y la varianza:

» blockl BN: 16 caracteristicas.
» block2 BN: 32 caracteristicas.
» block3 BN: 64 caracteristicas.

» block4 BN: 128 caracteristicas.

Para el bloque 1, se normaliza los datos con 16 caracteristicas. Asimismo, de este
bloque se utilizardn 16 datos de medias diferentes y 16 datos de varianzas diferentes en
las capas futuras. Esto se realizard con los 4 bloques diferentes y varia el nimero de
medias y varianzas que se utilizara en las capas finales, es decir, dependera del ntimero
de caracteristicas. En conclusion, por cada capa de normalizacion, se reutilizaran n - 2,
donde n es el nimero de caracteristicas que se normalizan mediante BN.

Antes de la capa “Dense”, hay 992 datos, los datos de la anterior capa flatten mas el
doble de la suma del nimero de caracteristicas que se han normalizado en cada capa de
normalizacion:

(BN1 + BN2 + BN3 + BN4) - 2 + Flatten = (16 + 32 + 64 + 128) - 2 + 512 = 992

Para lograr el objetivo de reutilizar la informacién, se ha aplicado la funcién Lambda
a la salida de la capa Flatten. En esta funcion Lambda, se ha obtenido la informacién de
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todas las capas anteriores de normalizacion y se han concatenado con la salida de la capa
Flatten, dando como resultado un vector unidimensional que tiene la informacion: [Datos
Flatten, Medias Normalizacion, Varianzas Normalizacion|.

Posteriormente, se une con la capa densa, tanto los datos que se han ido obteniendo
a medida que las imagenes han pasado por los diferentes bloques hasta la capa Flatten,
como los datos que ha recibido de las capas de Batch Normalization para que en la tltima
capa, clasifique la imagen entre las 100 posibles clases que hay.

VGG16 con Instance Normalization

A diferencia del BN, mediante Instance Normalization, no se normalizan las diferentes
caracteristicas por cada Batch, si no individualmente. Es decir, mediante IN, para cada
muestra, se normaliza cada vector de caracteristicas por separado, mientras que utilizando
BN, se normalizan las caracteristicas por cada Batch de manera conjunta.

La diferencia con el modelo VGG16 con BN es que se sustituyen las capas de Batch
Normalization por capas de Instance Normalization, lo demas se mantiene igual.

VGG16 con Instance Normalization y reutilizacion de informacion

Como con el Batch Normalization, esta vez también se reutiliza la informacion de las
capas de normalizacion, la media y la varianza.

zy
64 64 64 cnv4d+ind  do4 pred
% ) pl3-+do3 flat do5
32 32 cnv3-+in3
pl2+do2
0‘)%
A cnv2-+in2
16 16 pll+dol
cnvl-+inl

Figura 3.4: Estructura de la red neuronal VGG16 con Instance Normalization y reutiliza-
cion.

En este caso, tras anadir la informaciéon de normalizacion de las capas de Instance
Normalization a la salida de la capa flatten, también da como resultado 992 datos ((16 +
32464+ 128) - 2 + 512).

En resumen, la diferencia entre utilizar Batch Normalization e Instance Normalization
radica en como se calculan y aplican las medias y varianzas durante el proceso de norma-
lizacion.
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En Batch Normalization, las medias y varianzas se calculan a partir de todas las
imégenes/datos en un lote y se aplican a todas las imagenes/datos en ese lote. Esto
significa que cada imagen en un lote se normalizara con las mismas medias y varianzas.

En Instance Normalization, las medias y varianzas se calculan individualmente para
cada imagen/dato sin tener en cuenta las demas imagenes/datos del lote. Por ello, se
normalizan seglin sus propias caracteristicas estadisticas.

Por ello, utilizando BN, en cada batch/lote, las imagenes recibiran las mismas medias
y varianzas obtenidas de las capas de normalizacién anteriores, unidas a la capa flatten.
Mientras que en IN, aplicara medias y varianzas que varian entre iméagenes, adaptandose a
las caracteristicas especificas de cada una y variando las que se juntaran a la capa flatten.

VGG16 con Generalized Divisive Normalization
Se analiza otro tipo de normalizacion llamada Generalized Divisive Normalization [3].

Se sigue manteniendo la misma arquitectura que con BN o IN, solo cambia la capa de
normalizacion a la capa GDN.

VGG16 con Generalized Divisive Normalization y reutilizacién de informacion

En este caso, la normalizacion se realiza dividiendo la informacién por un valor que

se calcula (explicacion en ). Por ello, ahora la informacién a reutilizar no es la media

y la varianza si no el denominador de la division, la informaciéon que se reutilizara sera
Q4 \€g

(Bi 4 225 viglzi|*7).

Para ello, se almacena el denominador a medida que la informacién pasa las capas de
normalizacion GDN y se une a la informacion que se tiene en la capa flatten. En este caso,
el nimero de parametros que tendra el modelo antes de llegar a la capa de clasificacion
es diferente al nimero de parametros de utilizar Batch Normalization e Instance Norma-
lization.

zy
| ” 1'%
T N >
4 A
: A
: ,
| B
128128 128 pl4
64 64 64 cnv4d+gdnd  do4 pred
AL pl3-+do3 flat do5
39 32 cnv3+gdn3
pl2-+do2
¥ o cnv2+gdn2
16 16 pll+dol
cnvl-+gdnl

Figura 3.5: Estructura de la red neuronal VGG16 con Generalized Divisive Normalization
y reutilizacion.
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En este caso, el nimero de datos que se reutiliza en las capas posteriores es inferior
porque, a diferencia de BN e IN, no se extraen 2 datos de las capas de normalizacion
(media y varianza) por imagen, si no un tnico dato por caracteristica. Por ello, antes de
la capa Dense, se tienen 752 datos, 512 datos de la capa flatten, 16 datos de la primera
normalizaciéon GDN, 32 de la segunda GDN, 64 de la tercera y 128 de la tltima normali-
zacion:

GDN1 + GDN2 + GDN3 + GDN4 + Flatten = 16 + 32 + 64 + 128 + 512 = 752
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3.1.2. Nuevas arquitecturas a partir de PerceptNet

Para continuar con la experimentacion, se ha partido de la estructura principal de la
red neuronal PerceptNet y se han probado diferentes tipos de normalizaciones, como
en el caso anterior, Batch Normalization, Instance Normalization y Generative Divisive
Normalization.

A la arquitectura base, se le ha anadido unas capas al final: una capa “Flatten” y una
capa “Dense” para asi poder clasificar las iméagenes. Ademés, se le han anadido varias
capas Dropout.

PerceptNet sin normalizacién

Primero, se ha empleado la arquitectura PerceptNet sin ninguna clase de normaliza-
cion. Asi, al final del estudio, se puede comprobar los beneficios que pueden aportar las
diferentes normalizaciones e incluso la reutilizaciéon de la informacién de las diferentes
normalizaciones.

4 128 do3+- Dense
N conv3(5x5)Avg Flattend04
6 pl2+do2 Pool

,
VA

3
convl(1x1)

Figura 3.6: Estructura de la red neuronal PerceptNet sin normalizaciones.

1. Entrada:
» Input: tamano de entrada (32, 32, 3).
2. Bloque 1:

» Conv2D: 3 filtros, tamafo de kernel (1x1), padding ’same’.
» MaxPooling2D: tamafio de pool (2x2).

= Dropout: la proporcion es 0.2 (rate).
3. Bloque 2:

» Conv2D: 6 filtros, tamanio de kernel (5x5), padding ’same’.
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» MaxPooling2D: tamanio de pool (2x2).

= Dropout: la proporcion es 0.2 (rate).
4. Bloque 3:

» Conv2D: 128 filtros, tamano de kernel (5x5), padding ’same’.
= Dropout: la proporcion es 0.2 (rate).
5. Capa de reduccion y clasificacion:
= GlobalAveragePooling2D: reduce la dimensionalidad de las caracteristicas ex-
traidas.
» Flatten: convierte la matriz en un vector.
= Dropout: la proporcion es 0.2 (rate).

» Dense: nimero de unidades igual al niimero de clases (en este caso, 100), acti-
vacion softmax.

PerceptNet con Generalized Divisive Normalization

La red neuronal PerceptNet 7] se ha disefiado utilizando la capa Generalized Divisive
Normalization. Como antes se ha comentado, a la arquitectura base, se le ha anadido
unas capas al final: una capa “Flatten” y una capa “Dense” para asi poder clasificar las
imagenes en las 100 clases diferentes que tenemos en el dataset CIFAR-100 [7].

PerceptNet con Generalized Divisive Normalization y reutilizacion de la in-
formacion

Para poder reutilizar la informacion de estas capas Generalized Divisive Normalization,
se ha extraido el denominador de la féormula que se les aplica a las iméagenes . Este
valor del denominador, se extraera de cada capa GDN y se anadiré al final para que la
altima capa la procese.
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3 6 gdn3(1x1)+do2 Pool
d pll/ conv2 (5x5)
9 | B

® gdn2(1x1)+dol

3 3
gdn1(1x1) convl(1x1)

Figura 3.7: Estructura de la red neuronal PerceptNet con Generalized Divisive Normali-
zation y reutilizacion.
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En la figura se observa que antes de la tultima capa densa, hay un total de 256 datos.
Estos datos seran los 128 datos de la capa “Flatten” anterior més los datos que se reutili-
zaran de las capas GDN:

GDN1 + GDN2 + GDN3 + GDN4 + Flatten = 3 + 3 + 6 + 128 4 128 = 752

PerceptNet con Batch Normalization

Se han sustituido las capas de normalizaciéon GDN de la red neuronal PerceptNet por
capas Batch Normalization para asi poder compararlas posteriormente con su versiéon con
reutilizacion.

PerceptNet con Batch Normalization y reutilizaciéon de la informacién

Para reutilizar la informacién de la informaciéon de las capas de normalizacién Batch
Normalization, se han replicado la media y la varianza para cada imagen dentro del batch.
La media y la varianza es la misma para todo el batch, es decir, se calcula conjuntamente
con todas las imégenes de un batch. Asimismo, ésta seria la estructura que tendria la red
neuronal con reutilizacion de la media y la varianza:

.
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¢ 6 128 128  do3+ Dense
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3 3
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Figura 3.8: Estructura de la red neuronal PerceptNet con Batch Normalization y reutili-
zacion.

Después de la capa flatten, se le anaden las medias y varianzas de las anteriores capas,
dando como resultado 408 datos que se procesaran en la ultima capa densa.

El resultado de 408 viene de la suma de los valores de la capa densa con las medias y
varianzas de cada capa de normalizacion:

(BN1 4 BN2 + BN3 + BN4) - 2 4 Flatten = (3 + 3 4+ 6 + 128) - 2 + 128 = 408

Se multiplica por 2 el nimero de caracteristicas que se han normalizado en las capas
de Batch Normalization porque se extraen 2 elementos: la media y la varianza.
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Para la reutilizacion de la informacion, después de la capa “Flatten”, se ha aplicado
una Lambda a cada imagen. En esta Lambda, se ha empleado una funciéon para obtener la
informacion de todas las capas anteriores de normalizacion y se han repetido las medias y
las varianzas de las diferentes capas tantas veces como el tamano del batch sea. Posterior-
mente, se han concatenado las varianzas y las medias con la salida de la capa “Flatten”,
dando como resultado un vector unidimensional que contiene los datos procesados hasta
la capa flatten, las medias y las varianzas. Gracias a ello, se han podido procesar correc-
tamente en la ultima capa densa de clasificaciéon con 100 clases diferentes.
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PerceptNet con Instance Normalization

A la arquitectura PerceptNet, se le ha cambiado la capa de normalizacion por la capa
Instance Normalization. En esta normalizacion, se normalizan las imagenes de una en una
y de caracteristica en caracteristica (o canal).

En esta red neuronal, se tendrén 4 capas de Instance Normalization.

PerceptNet con Instance Normalization y reutilizacién de la informaciéon

La estructura con la reutilizacion sera idéntica a la del caso de utilizar Batch Normali-
zation. La diferencia reside en el tipo de normalizacion. En este caso, en vez de repetir la
misma media entre todas las imégenes del batch, cada imagen tendra sus propias medias y
varianzas calculadas respecto a sus valores en las diferentes capas Instance Normalization
para cada canal.
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Figura 3.9: Estructura de la red neuronal PerceptNet con Instance Normalization y reuti-
lizacion.

Como en el caso de Batch Normalization, al realizar la concatenacion se obtienen 408
datos, la suma de los valores de la capa densa con las medias y varianzas de las capas
Instance Normalization:

(IN1 + IN2 + IN3 + IN4) - 2 + Flatten = (3 + 3 + 6 + 128) - 2 + 128 = 408

Se guardan tanto la media como la varianza en cada capa para cada imagen que pasa,
por ello, se multiplica por 2.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Configuraciéon de los experimentos

4.1.1. Explicacién previa

Para la experimentacion, se han probado para los modelos VGG16 y PerceptNet las
diferentes técnicas de normalizacion y la reutilizacion comentadas anteriormente.

Para todos los modelos, se ha utilizado el mismo dropout y learning rate (tanto para
VGG16 como para PerceptNet). Asi, se realiza una comparacion en condiciones similares
para ambos casos y para todos los diferentes modelos.

Se ha trabajado con el conjunto de datos CIFAR 100 y para analizar los resultados,
para todos los modelos y combinaciones. Cada modelo se ha dejado entrenar 500 épocas,
lo suficiente para que converjan. Asimismo, se ha escogido para cada red neuronal, la
época que mejor resultado ha obtenido. La métrica que se ha comparado para decidir la
época ha sido el accuracy para el conjunto de validacion. Para ello, se ha utilizado un
callback. Posteriormente, se ha utilizado un conjunto de test, separado antes de cualquier
entrenamiento, para calcular las diferentes métricas.

4.1.2. Meétricas

Para cada modelo, se han evaluado diferentes métricas para ver su rendimiento: accu-
racy, loss, precision, recall y AUC.

Accuracy (Precision)

Proporciéon de predicciones correctas sobre el total de predicciones realizadas.

TP + TN
TP + TN+ FP + FN

Accuracy =

» TP: Verdaderos positivos
= TN: Verdaderos negativos

» F'P: Falsos positivos



Capitulo 4 Pagina 40

= F'N: Falsos negativos

Loss (Pérdida)

Mide la discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores reales. Cuanto
menor es el valor, mejor es el rendimiento del modelo y también sirve para que el modelo
aprenda. Se utiliza la férmula de la entropia cruzada categorica:

=]

N C
1
Categorical crossentropy = — E g Yij log(ﬂij)
i=1 j=1

s N: Numero de muestras

C': Numero de clases

y;;: Valor de la etiqueta real de la i-ésima muestra para la j-ésima clase (1 si perte-
nece, 0 si no)

¥;;: Probabilidad predicha por el modelo para la ¢-ésima muestra para la j-ésima
clase

Precision (Precision)

La proporciéon de verdaderos positivos sobre el total de positivos predichos. No se debe
confundir con Accuracy, que la traduccion al Espanol es la misma.

TP

Precision = ’Tl:)—_'_Fl:)

Recall (Sensibilidad)

La proporcion de verdaderos positivos sobre el total de positivos reales.

TP

Recall = m

AUC (Area bajo la curva ROC)

Es el area bajo la curva ROC. Mide la capacidad del modelo para distinguir entre
clases. Un valor cercano a 1 indica un buen modelo, mientras que un valor de 0.5 sugiere
un modelo sin capacidad discriminatoria.

Es una métrica muy robusta ante el desbalanceo de clases.
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4.2. Resultados obtenidos

4.2.1. VGG16

Meétricas

Los resultados obtenidos para las diferentes configuraciones del modelo VGG16 son
los siguientes (“v2” significa que se reutiliza la informacion en el modelo):

Modelo Loss Precission | Recall | AUC | Accuracy | Params
VGG16 2.974 0.544 0.331 | 0.878 0.394 529,332
VGG16_BN 3.275 0.532 0.464 | 0.859 0.483 530,292
VGG16_ BN v2 53879.512 0.475 0.475 | 0.735 0.475 578,292
VGG16 _GDN 2.923 0.613 0.204 | 0.886 0.335 725,892
VGG16_GDN _v2 2.324 0.737 0.218 | 0.935 0.398 749,892
VGG16 IN 3.948 0.483 0.410 | 0.825 0.429 529,812
VGG16_IN v2 2.383 0.633 0.306 | 0.916 0.413 577,812

Cuadro 4.1: Resultados obtenidos para los diferentes modelos VGG16

Comparacién de Métricas entre Modelos

Métrica

VGG16 W Accuracy

VGG16 + BN

VGG16 + BN + REUTILIZACION

VGG16 + GDN

Modelo

VGG16 + GDN + REUTILIZACION

VGG16 +IN

VGG16 + IN + REUTILIZACION

Figura 4.1: Grafico de barras de las métricas de las arquitecturas VGG16 utilizadas.

Comparaciéon de los resultados

La comparacion de los resultados se realizara con la métrica AUC, ya que es mas
robusta y menos influenciada por el desbalanceo de clases que el Accuracy.

Tras comparar los resultados, se puede observar que para las arquitecturas VGG16
que utilizan las capas Generalized Divisive Normalization e Instance Normalization se
benefician de la reutilizacion de la informacion de las capas de normalizacion.

Mirando en el AUC, para la arquitectura VGG16 con Generalized Divisive Normali-
zation, tiene 0.886, mientras que si se introduce la reutilizacion de el denominador (expli-
cacion en 3.1.1) se logra aumentar hasta 0.935.
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Observando el modelo VGG16 con Instance Normalization, se obtiene un AUC de
0.825, mientras que reutilizando las medias y varianzas de las imagenes (explicacion en
) se incrementa su valor hasta 0.916.

Por otro lado, en el caso de utilizar Batch Normalization, no se ha observado mejoria,
incluso ha empeorado el modelo de 0.859 a 0.735. Esto se debe a que en el caso de
la normalizaciéon Batch Normalization, se repite la misma media y varianza para cada
imagen dentro de un batch (explicaciéon en ).
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4.2.2. PerceptNet

Meétricas

Los resultados obtenidos para las diferentes configuraciones del modelo PerceptNet
son los siguientes (como antes, “v2” significa que se reutiliza la informacion en el modelo):

Modelo Loss | Precission | Recall | AUC | Accuracy | Params
PerceptNet 3.430 0.598 0.032 | 0.855 0.193 32,696
PerceptNet BN 3.519 0.566 0.026 | 0.842 0.181 33,256
PerceptNet BN v2 3.641 0.561 0.028 | 0.825 0.162 61,256
PerceptNet GDN 3.133 0.644 0.073 | 0.878 0.242 49,554
PerceptNet GDN _v2 | 2.904 0.679 0.090 | 0.900 0.285 195,058
PerceptNet IN 4.606 0.0 0.0 0.500 0.010 32,976
PerceptNet IN v2 3.102 0.621 0.089 | 0.881 0.265 60,976

Cuadro 4.2: Resultados obtenidos para los diferentes modelos PerceptNet

Comparacion de Métricas entre Modelos

. s
N —

PerceptNet BN

PerceptNet_BN_v2

Modelo

PerceptNet GDN_v2

PerceptNet_IN

. __

PerceptNet_IN_v2
Valor

Figura 4.2: Grafico de barras de las métricas de las arquitecturas VGG16 utilizadas.

Comparacion de los resultados

En el caso de la arquitectura PerceptNet, también se han observado mejoras tras
reutilizar la informacién en la capa Generalized Divisive Normlaization. El modelo con
la capa GDN obtiene un AUC de 0.878 y reutilizando la informacion se consigue llegar a
0.900.

Por otro lado, si se emplea la capa Instance Normalization, se obtiene un AUC de 0.5,
mientras que si reutilizamos la informacion se consigue llegar hasta 0.881, logrando que
el modelo aprenda.

Como sucedia con la anterior arquitectura analizada (VGG16), la reutilizacion de
informacion de las capas Batch Normalization empeora los resultados obtenidos de un
AUC de 0.842 a 0.825.
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En comparacion con la arquitectura VGG16, se obtienen resultados peores con Per-
ceptNet, pero esto se debe a que el modelo es mucho mas pequeno y con menos parametros.
Por ello, al contrastar los resultados de un modelo con el otro se observa tanta diferencia,
ya que se debe a la complejidad y extension de los diferentes modelos.
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Conclusiones

5.1. Efectividad de la reutilizacién de informacién en
capas de normalizacién

Tras realizar la experimentacion, se ha comprobado que la reutilizaciéon de informacion
en las capas Generalized Divisive Normalization (GDN) e Instance Nomralization (IN) ha
mostrado mejoras significativas en el rendimiento de ambas arquitecturas. Estas mejoras
se pueden observar en los resultados obtenidos en el AUC.

Contrariamente, la reutilizaciéon de informacion en las capas Batch Normalization no
resultoé en mejoras, sino que empeor6 el rendimiento en las 2 arquitecturas. Este deterioro
puede deberse a que Batch Normalization utiliza la misma media y varianza para cada
imagen dentro de un batch, lo que podria introducir redundancias y limitaciones para que
generalice el modelo.

Estos hallazgos abren nuevas vias de investigacion y desarrollo para optimizar las
arquitecturas de redes neuronales con el fin de mejorar su rendimiento.

5.2. Trabajo futuro

Los resultados sugieren que la reutilizaciéon de informacién en capas de normalizacion
especificas puede ser una técnica efectiva para mejorar el rendimiento de las redes neuro-
nales. Sin embargo, depende de la naturaleza de la capa de normalizaciéon utilizada.

Por ello, se deberia de realizar estudios adicionales con otras capas de normalizacion
para comprobar su efectividad y para entender mejor en qué condiciones la reutilizacion
de informacién es beneficiosa.

Ademas, probar con otras arquitecturas u otros conjuntos de datos podria proporcionar
una visién mas amplia.
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Apéndice A

Apéndice

A.1. Generaciéon de Arquitecturas de Redes Neuronales

A.1.1. Introducciéon

En el desarrollo del trabajo de fin de grado, hice varias representaciones graficas de las
arquitecturas de las redes utilizadas. Para ello, se emple6 la herramienta PlotNeuralNet,
la cuél facilita la creacion de diagramas de diferentes redes neuronales.

A.1.2. Herramienta utilizada: PlotNeuralNet

PlotNeuralNet [%] es una herramienta de codigo abierto disponible en GitHub. Permite
generar visualizaciones de arquitecturas de las redes neuronales utilizando LaTeX como
entorno para la creacion.

A.1.3. Generaciéon de diagramas

Para generar diagramas con PlotNeuralNet, se realizan varios pasos:

1. Definicién de arquitectura: Se define la arquitectura de la red que se desea vi-
sualizar en un formato compatible con PlotNeuralNet. Esto implica especificar cada
capa de la red, sus filtros, el tamano de los filtros, tamano de las representaciones,
etc.

2. Creacion del diagrama: Tras definir la arquitectura, se genera un diagrama en
formato LaTex, capaz de representar visualmente cada capa de la red y sus cone-
xiones a través de la red.

3. Renderizacion del diagrama: Finalmente, el diagrama en formato LaTeX se
renderiza para obtener la imagen final. Para ello, se ha logrado implementarlo en el
mismo documento que se ha desarrollado el TFG.
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A.1.4. Diagramas utilizado en el trabajo

En este TFG se generaron varios diagramas para ilustrar y explicar de una manera
més detallada alguna estructura de las redes neuronales utilizadas.

Se ha representado principalmente las 2 arquitecturas utilizadas en el proyecto: VGG16
y PerceptNet.

B v [ /L’W’/iﬂi O — Vv <’D\ bg b&Q
A L 512512512 ) 51251551%15 100
256256256pl3  conva P O a4 pred
pl% conv3 fcl fc2
pll{ conv2 dr  dr
‘b%
64 64
convl
Figura A.1: Estructura de la red neuronal VGG16 [(].
3 /1— & ® @ @
5 ’ 5 6 128 128
A > pl% gdn3 (1x1) conv3 (5x5) gdnd (1x1)
6
% gd§12
4 /pll{b% (1x1) conv2 (5x5)
gdth cotvl

(1x1) (1x1)

Figura A.2: Estructura de la red neuronal PerceptNet |7].

Se han generado diagramas de las diferentes normalizaciones utilizadas y, también,
con la reutilizacion de la informacion para que se puedan entender mejor las estructuras
de las redes neuronales empleadas.

Ademas. se ha logrado, de una manera muy visual, explicar en qué consiste la reuti-
lizacion de la informacion mediante flechas salientes de las capas de normalizacién hasta
el punto donde se concatena toda la informacion.
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