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Evaluation of the level of accuracy of

multispectral aerial imagery matching

through the "Siamese" neural network
mode

Abstract— This study evaluates the accuracy of the "Siamese"
neural network for matching multispectral aerial images. A set of
image data was preprocessed, and the neural network was trained.
The precision, recall and F1-score metrics were analyzed, finding
that the average precision was 56.35%, with values varying between
25.00% and 91.18%. Recall was more stable with a mean of 52.44%,
while precision had a mean of 56.57%. It is concluded that the
"Siamese" neural network is effective for matching multispectral
aerial images, although the accuracy depends on the training
configuration and the characteristics of the data set.

Keywords-- Image Matching; Multispectral aerial images;
Siamese neural network; classification performance metrics.
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Resumen— Este estudio evalua la precision de la red neuronal
"siamesa" para hacer coincidir imagenes aéreas multiespectrales. Se
proceso previamente un conjunto de datos de imagenes y se entrend
la red neuronal. Se analizaron las métricas de precision, recuperacion
y puntaje F1, encontrando que la precision promedio fue del 56,35%,
con valores que variaron entre el 25,00% y el 91,18%. El recuerdo
fue mas estable con una media del 52,44%, mientras que la precision
tuvo una media del 56,57%. Se concluye que la red neuronal
"siamesa" es eficaz para comparar imagenes aéreas multiespectrales,
aunque la precision depende de la configuracion del entrenamiento y
de las caracteristicas del conjunto de datos.

Palabras clave: Coincidencia de imagenes, Imagenes aéreas
multiespectrales; Red neuronal siamesa; Métricas de rendimiento de
clasificacion

I. INTRODUCCION

Encontrar pares de conjuntos de imagenes con una
determinada conexion viene a ser una tecnologia elemental en
la disciplina de la vision por computadora. La esencia de
numerosos campos de estudio radica en la tarea de identificar
parejas de imagenes, abarcando aspectos como la
concordancia de imagenes y la recuperacion de estas, entre
otros. En diversas esferas de investigacion, el emparejamiento
de imagenes desempefia un papel fundamental, extendiéndose
a areas como el seguimiento, el reconocimiento de objetos, la
reconstruccion tridimensional de perspectivas multiples y la
estructura derivada del movimiento (SfM), entre otras
aplicaciones [1]. En este sentido, también existen métodos que
utilizan el aprendizaje discriminativo de modelos BoW (Bag
of Words o Bolsa de Palabras) para predecir qué pares de
imagenes en el conjunto de datos de entrada coinciden y
cudles no [2].

La revisién de la literatura cientifica respecto a la
problematica de determinar un nivel de precision del
emparejamiento de imégenes aéreas multiespectrales a través
del modelo de red neuronal siamesa (SNN), revela que
muchos investigadores poseen muy pocas herramientas que
soporten la facilidad de analizar datos con relacion al
emparejamiento de imagenes multiespectrales. Por esto, la
clasificacién de escenas ftradicionales de imagenes de
teledeteccién de alta resolucion se basa en una red simple,
desde una perspectiva Unica, utilizando imagenes de
teledeteccién satelital con un modelo de entrenamiento para
clasificacion y prediccion [3]. Asi también, muestra la
necesidad de aplicar un modelo de inteligencia artificial para

automatizar tareas de emparejamiento. En ese sentido,
definimos a una red siamesa como un tipo de red neuronal
profunda que, en contexto de procesamiento de imagenes,
puede abordar los problemas de emparejamiento de imagenes
multiespectrales [4]. Siendo asi que, La precision de estos
modelos es esencial para mejorar la calidad de datos utilizados
en aplicaciones clave, desde sistemas de asistencia automatica
basados en reconocimiento facial hasta la deteccion de
enfermedades en hojas de kiwi mediante enfoques de
aprendizaje profundo [5].

El estado del arte muestra la necesidad de la aplicacién de
algoritmos de emparejamiento de imagenes para practicas
investigativas, en donde se facilite el control de los datos y la
consulta de pares de imagenes. Ademas, se logra identificar
que, los modelos basados en la idea de aprender una funcion
de similitud entre imagenes utilizando técnicas de machine
learning permite obtener resultados eficientes y precisos en
investigaciones que trata imagenes como datos de analisis [6].
En este sentido, una red neuronal siamesa es un modelo de
clasificacién Unico que puede realizar predicciones a partir de
pocos datos de entrenamiento, ya que una red siamesa es mas
resistente al desequilibrio de clases porque requiere menos
informacion [7].

El analisis de teledetecciéon y la investigacion de la
radiacion mediante camaras multiespectrales se benefician
significativamente de las técnicas de emparejamiento de
iméagenes. Estas no solo facilitan la adquisicion de datos
clasificados, sino también agilizan el proceso de analisis. Las
imagenes multiespectrales ofrecen una comprensién mas
completa del entorno al capturar informacién detallada sobre
la composicion espectral de las superficies. Las aplicaciones
de las imagenes multiespectrales abarcan una amplia gama de
campos en la investigacion cientifica, abordando aspectos
como la monitorizacion ambiental, la agricultura, la
planificacion urbanay la defensa [8].

Recientemente, el modelo de red neuronal siamesa se ha
aplicado a varios problemas de coincidencia en imagenes,
como verificacion de rostros, coincidencia de bloques de
imagenes locales y coincidencia de imagenes completas [1].
Se puede definir a una red neuronal siamesa como una
arquitectura de red que incluye 2 subredes idénticas. Las CNN
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(red neuronal convolucional) siamesas tienen una
configuracion igual, donde los mismos parametros y pesos
compartidos se combinan con una métrica de distancia [9].
Ademas, La red Siamesa es adecuada para aplicaciones a gran
escala con grandes conjuntos de datos, como la deteccion de
cambios en imagenes de teledeteccion a nivel regional o
global [10]. Sin embargo, este proceso requiere una gran
capacidad computacional y, por lo tanto, es crucial abordar
eficientemente los desafios computacionales asociados con la
implementacion de esta arquitectura en entornos practicos y
del mundo real.

En el contexto del presente estudio buscamos abordar el
problema del emparejamiento de imagenes, a través de la
interrogante: ;Cudl es nivel de precision del emparejamiento
de im&genes aéreas multiespectrales a través del modelo de
red neuronal "Siamesas"? El objetivo es determinar el nivel de
precision del emparejamiento de imagenes aéreas
multiespectrales a través del modelo de red neuronal
"Siamesas". Los objetivos especificos se han planteado de la
siguiente manera: 1) Preparar el dataset para el entrenamiento
de la red neuronal, 2) Aplicar la arquitectura del modelo
"Siamesas" y entrenarlo con el dataset, y 3) Desarrollar
entrenamientos a través del modelo de red neuronal
"Siamesas”. Tomando como base el avance del aprendizaje
profundo, se decidié elegir la arquitectura de red neuronal
siamesa en los experimentos. En ese sentido, la clasificacion
automatizada de imagenes mediante aprendizaje profundo
ofrece la posibilidad de mejorar la eficiencia y la precision del
andlisis de imégenes. Esto supone un enfoque més dinamico y
adaptativo, permitiendo que el modelo aprenda patrones
complejos y caracteristicas relevantes directamente de los
datos, lo cual es esencial en el contexto del emparejamiento de
imagenes aéreas multiespectrales. En problemas practicos de
basqueda por similitud, es frecuente recurrir a una sola
instancia representativa de cada objeto dentro del conjunto de
datos empleado. Esta particularidad presenta un desafio
notable al elegir las Redes Neuronales Convolucionales
(CNNs) como método para la extraccion de caracteristicas
[11]. En este contexto, la arquitectura siamesa se destaca como
una solucion que mejora considerablemente la bisqueda de
pares de imdgenes, abordando eficazmente esta limitacion.
Ademas, buscamos facilitar la clasificacién de imagenes a los
investigadores, asi como ahorrar tiempos en actividades
diferentes del analisis de dichas imagenes, ya que el proceso
de captura de relaciones intrinsecas y sutilezas presentes en las
imagenes ya estaria automatizado, lo que deberia repercutir en
mayor precision y robustez en el emparejamiento.

Il. METODOLOGIA

La unidad de analisis estd constituida por los
entrenamientos a la red neuronal "Siamesas". La poblacién fue
de 29 entrenamientos, de los cuales se obtuvieron datos para
determinar el nivel precision del emparejamiento de imagenes.

« Medidas de evaluacion

Para la evaluacion, se us6 las métricas de rendimiento de
clasificacidn estandar: Precision, Recall y F1-score, las cuales
se definen en las siguientes formulas:

" L TP
precision = T.P——|—F.P
ecall = TP
T = TP Y FN

2 & precision = recall

Fl —score = —
precision + recall

Donde: El término "verdadero positivo" (TP) indica la
cantidad de muestras de prueba positivas g ue son
correctamente predichas como positivas, "falso positivo™ (FP)
se refiere a la cantidad de muestras de prueba negativas que
son incorrectamente predichas como positivas, "verdadero
negativo" (TN) representa la cantidad de muestras de prueba
negativas que son correctamente predichas como negativas, y
"falso negativo" (FN) denota el nimero de muestras de prueba
positivas que son incorrectamente predichas como negativas
[12].

» Medidas de correlacion:

Las relaciones dependientes entre variables se pueden
analizar con métodos como el andlisis de distancia y el analisis
de correlacion [13]. Se utiliz6 el indicador estadistico de
correlacion de Pearson, para determinar la relacion entre los
valores de los indicadores de la Precision, el Recall y el F1-
score; de esta manera se pudo identificar la dependencia entre
estos valores. Se utilizd el coeficiente de variacion para
determinar el nivel de volatilidad o estabilidad de los
indicadores Precision, el Recall y el Fl-score, en los 29
entrenamientos.

Il. RESULTADOS

A. Preparacidn del conjunto de datos.

Durante esta fase, se llevé a cabo un meticuloso proceso
de preprocesamiento de las imagenes con el fin de asegurar la
coherencia y calidad de los datos que alimentarian el modelo
de red neuronal siamesa. Se trabaj6 con un total de 1316 pares
de imagenes multiespectrales y sus contrapartes originales,
provenientes de dos directorios distintos designados como
"Parejas" y "No parejas"”. Cada uno de estos pares consistia en
una imagen multiespectral y su correspondiente imagen
original, y fueron sometidos a una serie de transformaciones
para su adecuacion.

Primero, se ajusto el tamafio de todas las imégenes a una
resolucion estandar de 224x224 pixeles para asegurar que
todas las entradas al modelo tuvieran las mismas dimensiones.
Luego, se convirtieron al formato .jpg y se cambiaron al
espacio de color RGB para una representacion méas uniforme y
consistente de los datos de imagen.
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La biblioteca "os", aplicada al lenguaje de programacion
Python, se utilizé para navegar por el sistema de archivos y
acceder a las carpetas que contenian las imagenes del dataset
que cuenta con 658 pares de imagenes “parejas” y 658 pares
de imagenes “no parejas”, permitiendo la lectura y carga de las
imagenes desde el sistema de archivos de Google Drive en el
entorno de Colab.

Utilizando la libreria OpenCV (cv2) con Python, se
cargaron las imagenes del dataset y se aplicaron operaciones
de preprocesamiento y manipulacion. Esto incluyé la
conversion de las imégenes a escala de grises, el ajuste de
tamafio a 224x224 pixeles y la normalizacion de los valores de
pixeles. Ademéas, NumPy, también una biblioteca aplicada al
lenguaje de programacién Python, proporciona estructuras de
datos de matriz y rutinas numéricas rapidas relacionadas [14].
en ese sentido Numpy fue fundamental para la manipulacién
eficiente de datos en forma de matrices, convirtiendo las
imagenes preprocesadas en matrices NumPy para su posterior
procesamiento por el modelo de red neuronal.

En conjunto, este proceso de normalizacion y
estandarizacion fue fundamental para garantizar que el modelo
de red neuronal siamesa pudiera aprender patrones
significativos de las imagenes sin verse afectado por
diferencias en la resolucion o el formato de archivo,
asegurando asi la calidad y coherencia de los datos de entrada.

B. Aplicacién de la arquitectura del modelo "Siamesas" y
entrenamiento con el conjunto de datos.

En esta fase, se procedié a la implementacion de la
arquitectura de la red neuronal siamesa utilizando la biblioteca
Keras en un entorno de desarrollo con Python. En ese sentido,
Keras es una herramienta de nivel superior para el aprendizaje
profundo que simplifica la creacién de modelos complicados,
como las redes neuronales siamesas, utilizadas en el
autoaprendizaje [15]. Asi mismo, esta arquitectura siamesa,
disefiada especificamente para problemas de comparacion de
pares, consta de dos ramas idénticas que comparten los
mismos pesos y parametros. Cada rama toma una de las dos
imagenes del par como entrada y pasa a través de capas
convolucionales y de pooling (agrupacién) para extraer
caracteristicas relevantes. En el proceso, se realiza una
agrupacion para reducir el valor obtenido en los resultados de
convolucién de la imagen. El proceso de agrupacion dividira
los resultados de la convolucién en varias cuadriculas, luego
tomard el valor més grande de cada cuadricula y formara una
nueva matriz que contiene los valores més grandes de cada
cuadricula previamente dividida [16].

Posteriormente, estas caracteristicas se concatenan y se
pasan a través de capas densas para la clasificacién binaria. La
eleccién de la funcidn de activacion ReLU en la capa oculta
densa y la funcién de activacion sigmoide en la capa de salida.

Las funciones de activacién sigmoidea y ReLU garantizan que
el modelo pueda aprender correlaciones no lineales complejas
entre los puntos de datos de entrada [12].

Una vez aplicada la arquitectura del modelo, se procedid
al entrenamiento utilizando el dataset preparado en la etapa
anterior. Se utilizd el optimizador Adam y la funcion de
pérdida de entropia cruzada binaria para minimizar el error de
clasificacion del modelo durante el entrenamiento. La entropia
cruzada binaria es una funcién de pérdida popular para tareas
de clasificacion binaria, y se ha demostrado que funciona bien
con el optimizador Adam. La combinacién de Adam vy la
entropia cruzada binaria puede lograr una alta precision y
convergencia rapida en diversos tipos de problemas [17].

Se llevaron a cabo multiples épocas (Epoch) de

entrenamiento, ajustando tanto la configuracion de las épocas
como la tasa de aprendizaje (Lr), con el fin de facilitar que el
modelo captara de manera efectiva los patrones en los datos y
ajustara sus pesos y parametros para maximizar la precision de
la clasificacion. Después de cada entrena miento,

se guardaron los modelos resultantes para su posterior
evaluacion
y uso en la deteccidn de imégenes duplicadas.

La Figura 1 describe la red neuronal siamesa para el
emparejamiento de imagenes. Dos imagenes se procesan en
paralelo por dos redes neuronales convolucionales idénticas
que extraen caracteristicas visuales y las reducen de
dimensionalidad. Las caracteristicas se concatenan y se
procesan por capas densas para obtener una probabilidad de
que las imégenes sean una pareja. La funcion de activacion
sigmoide genera una salida binaria: 1 (pareja) o 0 (no pareja).

CNN Siamesa

f(x)

A = oW =
Funcion de
Parametros activacién
compartidos Sigmoide

B A= oW =D
fy) ﬁ

Etiqueta Binaria

Fig. 1 Arquitectura de red siamesa muestra ambas entradas para las
clases pares y no pares las cuales se entran compartiendo parametros y
uniéndose en una funcion de activacion final con salida binaria.
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C. Desarrollo de los entrenamientos a través del modelo de red
neuronal Siamesa

Para los 29 entrenamientos se ha considerado la misma
configuracion bésica de la red neuronal “Siamesas”: Funcién de
activacion Sigmoide y Nimero de capas ocultas.

Los siguientes valores son solo de tendencia, segun el
namero de entrenamientos realizados:

TABLA I. RESULTADOS DE COEFICIENTES DE

CORRELACION.
Precision Recall F1-score
Media: 56,35% 52,44% 51,27%
Mediana: 55,70% 51,99% 54,33%
DesvEst: 24,99% 4,36% 12,85%
CV: 44% 8% 25%

Nota: Resultados de coeficientes de correlacion para las métricas de
rendimiento de clasificacion: Precision, Recall y F1-score. De los 29
entrenamientos.

« El entrenamiento en el cual se obtuvo el mayor nivel
de precision (91.18%), fue el nimero 24, con un valor de
Epoch (épocas) de 26, Lr (la tasa de aprendizaje) de 0.001. Sin
embargo, en la misma muestra obtenemos un valor bajo de
recall (50.42%) Debido a ello se puede afirmar que el modelo
no detecta la clase muy bien, pero cuando lo hace es altamente
confiable.

* En los 29 entrenamientos, los valores del nivel de
Precision son variantes, mientras del indicador Recall, son
estables; con el 44% y 8% de coeficiente de variacién,
respectivamente. En este sentido, se deduce que, segun las
pruebas realizadas, los resultados tienden a mostrar que las
caracteristicas iniciales influyen en gran medida al cambio de
precision en contraste con el recall que no se ve muy afectado
a pesar del cambio de la configuracion inicial, demostrando
que la arquitectura de red neuronal Siamesa tiene una
tendencia a mejorar el nivel de fiabilidad en la prediccion de
detecciones verdaderas.

« Existe una relacion inversa y escasa entre el Epoch y
la Precision (Coeficiente de correlacion de Pearson = -
0.15895938). En este sentido, se afirma que el cambio en las
épocas(ecpoch) dentro de la arquitectura no guarda una
relacion significativa en las predicciones verdaderas estimadas
en la precision.

« Existe una relacion directa y media entre el Epoch y
el Recall (Coeficiente de correlacion de Pearson =
0.645774187). Debido a ello, Se deduce que la variacion de
las épocas en la configuracidn inicial del entrenamiento de la
red neuronal Siamesa influye en cierta medida frente a las
predicciones negativas estimadas en el Recall.

TABLA II. RESULTADOS DEL INDICADOR PRECISION CON UN
VALOR DE LR DE 0.001.

Epoch Precision
10 38.28%
13 52.58%
15 25.00%
17 81.76%
19 83.89%
22 81.91%
24 89.36%
26 91.18%
28 31.10%

Nota: Resultados de los 29 entrenamientos.

Gracias a los datos recogidos en las 29 predicciones Se
puede afirmar que las mejores muestras con altos indices de
precision se encuentran en la configuracion de épocas entre el
10 y 28 con una tasa de aprendizaje de 0.001, dando a
entender que este es un rango viable y funcional para la
arquitectura en el contexto de emparejamiento de imagenes.

IV. DISCUSION

Gracias a los resultados obtenidos, Se puede enfocarnos
en varios aspectos clave relacionados con el uso de la CNN
Siamesa para la clasificacion de imagenes multiespectrales,
teniendo en cuenta las observaciones y citas proporcionadas
por otros autores.

Asi, tomando en cuenta el aprovechamiento de la
combinacion de identificacion y modelos de verificacion,
Wang y Liu (2023) proponen una CNN Siamesa para la
clasificacion de escenas de teledeteccion con etiquetas
imperfectas. Su método logra resultados comparables o
mejores que otros métodos de Gltima generacién, incluso con
etiquetas de entrenamiento ruidosas o inconsistentes. En
contraste, el enfoque usado en la presente investigaciéon se
basa en un conjunto de técnicas que incluyen el suavizado de
etiquetas y el cambio de parametros para mejorar la robustez
del modelo frente a etiquetas imperfectas y la especificidad del
conjunto de datos [18].

Por otro lado, también se analiz6 el impacto de las
etiquetas de verdad imperfectas durante el entrenamiento,
donde se encontr6 que el entrenamiento con etiquetas
imperfectas puede afectar negativamente el rendimiento del
modelo. Zhang y Zhang (2023) proponen una CNN Siamesa
con suavizado de etiquetas para la clasificacion de escenas de
teledeteccion con etiquetas imperfectas [19]. Al igual que en
la presente investigacion, su método reduce el impacto del
ruido o presencia de errores en las etiquetas de entrenamiento.
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Ademés, en relacion con la especificidad de las
caracteristicas de cada conjunto de datos, Li y Zhang (2023)
proponen un método de adaptacion de dominio para la
clasificacion de escenas de teledeteccion basado en redes
neuronales siamesas y aprendizaje supervisado [18]. Similar al
enfoque usado en la presente investigacion, su método mejora
la capacidad de generalizacion del modelo a diferentes
conjuntos de datos. En contraste, también afirmamos que el
empleo de pesos de otras redes preentrenadas impacta
negativamente dependiendo de la naturaleza del origen de
datos, ya que en el contexto de imagenes multiespectrales no
se busca siempre una imagen completamente igual. Sin
embargo, el preentrenamiento con aprendizaje supervisado es
una técnica reciente que ha demostrado ser efectiva para
mejorar el rendimiento de los modelos de aprendizaje
profundo. Un estudio reciente de Liu et al. (2022) propone un
método de preentrenamiento basado en aprendizaje
supervisado contrastivo para imagenes de teledeteccion
multifuente [20]. Si bien no se analizo el preentrenamiento en
este trabajo, es un area que merece ser investigada en el futuro
para mejorar aun mas el rendimiento de las CNN Siamesas
para la clasificacion de iméagenes multiespectrales.

En conjunto, las investigaciones de estos autores
respaldan la eficacia y la versatilidad de las CNN Siamesas
para la clasificacion de escenas de teledeteccion. Nuestro
trabajo complementa estas investigaciones al abordar desafios
especificos como la presencia de errores o0 inconsistencias en
los datos de entrenamiento y la especificidad de las
caracteristicas del conjunto de datos.

V. CONCLUSIONES

La aplicacién de la red neuronal siamesa en el
emparejamiento de imagenes aéreas multiespectrales
representa un avance significativo en la mejora de la precision
y la robustez de los modelos utilizados en este campo de
estudio. En esta investigacion, se abordaron tres objetivos
especificos.

En primer lugar, se llevé a cabo un proceso exhaustivo de
preprocesamiento de imagenes, garantizando la coherencia y
la calidad de los datos de entrada mediante el uso de diversas
bibliotecas y técnicas de manipulacién de iméagenes.

Seguidamente, se implementd la arquitectura de la red
neuronal siamesa utilizando la biblioteca Keras, y se entren6
el modelo con el conjunto de datos preparado, utilizando el
optimizador Adam y la funcién de pérdida de entropia cruzada
binaria.

Finalmente, se desarrollaron maltiples entrenamientos con
diferentes configuraciones de la red neuronal, analizando los
resultados mediante métricas de precisién, recall y F1-score, y

observando el impacto significativo de factores como el
numero de épocas y la tasa de aprendizaje en el rendimiento
del modelo. Se identificaron limitaciones relacionadas con el
tamafio del conjunto de datos y la necesidad de realizar méas
investigaciones para validar los resultados obtenidos.

Como recomendaciones futuras, se sugiere explorar
técnicas de preentrenamiento para mejorar el rendimiento del
modelo, asi como investigar el uso de diferentes arquitecturas
de red neuronal y evaluar el modelo en una variedad de
conjuntos de datos para una validacion mas completa y
robusta.

En sintesis, aunque los resultados presentados representan
tendencias observadas en los entrenamientos, este estudio
proporciona evidencia s6lida de la eficacia de la CNN Siamesa
en el emparejamiento de imagenes aéreas multiespectrales,
seflalando areas clave para futuras investigaciones y mejoras
en el campo.
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