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Deep Learning Point Cloud Registration Based on
Distance Features

J. Perez—Gonzalez, Member, IEEE, F. Luna—Madrigal, and O. Pifia—Ramirez

Abstract—In this paper, a new method of rigid point cloud
registration called Points Registration Learning (PREL) is pre-
sented. This algorithm is based on Deep Neural Networks trained
by sparse autoencoders and fed with a set of Euclidean and
Mahalanobis distance maps. Unlike other reported methods, we
do not assume closeness between point clouds or point pairs. This
allows registering point clouds with a high degree of displacement
or occlusion. PREL algorithm does not require an iterative
process, it estimates points distribution non-parametrically and it
does not require a finer adjustment using other methods such as
Iterative Closest Point (ICP). To evaluate the proposed algorithm,
two kinds of point cloud sets were used: one of them corresponds
to real scenes acquired with an RGB-D camera and the other
set are surface reconstructions. When comparing PREL, ICP
and Deep Closest Point (DCP) with Root Mean Square Error
(RMSE), using points sets with a high degree of occlusion and
displacement, ICP method shows an average RMSE of 98.8,
followed by DCP with 32.51 and PREL with 0.75. These results
suggest that PREL algorithm can be useful to reconstruct scenes,
to scan objects and to register point clouds in any application,
given the learning ability of the proposed algorithm.

Index Terms—Rigid registration, Point cloud, Deep Learning,
Point matching, Object recognition.

I. INTRODUCCION

L registro es una técnica utilizada ampliamente para la
alineacién de imdgenes o volimenes, en otras palabras,

un registro es una transformacién geométrica que busca alinear
una imagen con respecto a otra imagen de referencia [1],
[2]. En afos recientes, con los nuevos sistemas de captura
basados en visioén estereoscépica, cdmaras de profundidad o
sistemas de adquisicién 3D de uso clinico como la Tomografia
Computarizada (TC) o Resonancia Magnética (RM), se han
propuesto gran variedad de algoritmos para el registro de nubes
de puntos [3], [4]. Las nubes de puntos se representan como un
conjunto de coordenadas que describen la forma de un objeto
0 escena en un espacio tridimensional principalmente. Sus
aplicaciones radican en la deteccion de objetos, seguimiento
de formas, reconstruccién de escenas, andlisis y alineacion de
imagenes médicas usando puntos fiduciarios, entre otros [5].
Uno de los principales problemas del registro de nubes
de puntos es encontrar la transformacion geométrica Optima
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que alinee adecuadamente un par de conjuntos de puntos.
Para la reconstruccién o alineacién de escenas y objetos, el
tipo de transformacién geométrica utilizada es rigida; esta
transformacion produce rotaciones y traslaciones, conservando
la rectitud y 4ngulos entre los puntos, sin efectuar ninguna
deformacion en el objeto a reconstruir o alinear [6]. De esta
forma, el problema de registro rigido de dos conjuntos de
puntos se traduce en encontrar los parametros de traslacion
y rotaciéon que mejor alineen ambos conjuntos. Sin embargo,
el alto grado oclusién y datos faltantes en las nubes de puntos
hacen que el problema sea un desafié.

El objetivo de este trabajo consiste en disefiar un nuevo
método de registro rigido de nubes de puntos basado en redes
neuronales profundas que aprendan a efectuar la mejor alin-
eacién de dos conjuntos de puntos con artefactos de oclusion,
datos faltantes o diferente morfologia entre las formas a
alinear.

A. Estado del Arte

Dentro del estado del arte, se han reportado diversos
métodos de registro basados en correspondencia de puntos
como lo es Iterative Closest Point (ICP) [7], [8], el cual
esta basado en la correspondencia de puntos minimizando
iterativamente el error cuadratico medio. Este algoritmo es
principalmente usado para alinear curvas o superficies asum-
iendo la cercania de pares de puntos. A diferencia de ICP el
método Random Sample Consensus (RANSAC) [9] produce
una estimacién de un conjunto de pardmetros que describen
un modelo matemadtico basado en un conjunto de datos o nubes
de puntos. El objetivo consiste en encontrar iterativamente el
modelo que mejor pueda efectuar la correspondencia entre
dos conjuntos de puntos. Una ventaja de RANSAC es su
capacidad de hacer una estimacién robusta de los parametros
del modelo estimandolos con alto grado de precision, inclusive
ante outliers. Otros métodos de registro de nubes de puntos
son: Robust Point Matching [10], el cual aplica un método
de alineacién deterministica convergiendo en una funcién de
energia dada. Chui ef al. [11] reportaron un algoritmo llamado
Thin Plane Spline Robust Point Matching, que estd enfocado
a resolver el problema de registro no rigido ante el problema
de outliers y ruido. Tsin et al. [12] reportaron el algoritmo
Kernel Correlation (KC) basado en una adecuada seleccion de
un kernel que modela cada nube de puntos a registrar. Papazov
et al. [13] propusieron un método llamado Stochastic Global
Optimization el cual atiende el problema del ruido, outliers y
exactitud de la alineacién mediante una minimizacién global
sin condiciones iniciales.
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Estos métodos descritos tienen como desventajas, ser sen-
sibles al registro de conjuntos de puntos con alto grado de
separacion y rotacion, debido a que asumen la cercania entre
los puntos a registrar. Ademds, varios de ellos utilizan al
método ICP como etapa final para efectuar un ajuste mas
fino de los puntos cercanos. Otra desventaja es que algunos
métodos como KC asumen funciones de densidad predefinidas
y pueden tener limitaciones al modelar una distribucién no
uniforme del conjunto de puntos. Otra limitante, radica en
que varios algoritmos como el ICP o RANSAC maximizan
la correspondencia de forma iterativa, lo cual repercute en el
tiempo de procesamiento.

B. Estado del Arte de Métodos de Registro Basados en
Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo o deep learning involucra el uso de
redes neuronales artificiales de mas de tres capas; su principal
ventajas es que a partir de su arquitectura de conexion se puede
incluir la extraccién de rasgos, es decir, no se requiere de un
algoritmo adicional para realizarla [14], [15]. Recientemente,
se han propuesto algunos algoritmos basados en redes neu-
ronales profundas para procesar nubes de puntos. Tal es el
caso de PointNet, la cual es una arquitectura diseflada para
la segmentacion y clasificacién de nubes de puntos [16]. Yew
et al. [17] propusieron un red llamada 3DFeat-Net, la cual
aprende descriptores 3D de nubes de puntos. Las vecindades
mas cercanas de los keypoints encontrados son utilizadas para
la estimacion de la matriz de transformacion rigida mediante
RANSAC. Aoki ef al. [18] modificaron el algoritmo Lucas
y Kanade (LK) para generar una red neuronal recurrente e
integrarla a la red PointNet. Esta modificacién permite efectuar
el registro de nubes de puntos ante artefactos de oclusién o
ruido. Dias et al. [19] propusieron una red neuronal profunda
para la alineacién de nubes de puntos, usando como conjunto
de entrenamiento una ecuacién que considera de las normas
L1y Lo entre un par de puntos dados. Wang et al. [20] pro-
pusieron una descomposicion en valores singulares diferencial
junto a una red neuronal profunda para efectuar el registro
de nubes de puntos. En ese trabajo propone usar ICP como
una etapa final del método, para efectuar un ajuste mas fino
en la alineacion. Estos métodos presentan varias desventajas:
son iterativos, lo cual afecta el costo computacional y no
aseguran encontrar un minimo global dado que el nimero de
iteraciones es acotado; algunos de ellos utilizan el método
ICP para efectuar un ajuste final, los descriptores de puntos
se basan en caracteristicas salientes o distintivas, esto hace
que las formas con pocas regiones distintivas sean dificiles de
registrar. Adicionalmente, todos los métodos se basan en la
suposicion de la cercania entre conjuntos de pares de puntos
a alinear, por lo tanto, muestran un pobre desempefio en
conjuntos de puntos totalmente desalineados.

En este trabajo, nosotros presentamos un nuevo método de
registro rigido de nubes de puntos basado en una red neuronal
profunda alimentada con un conjunto de mapas de distancia
euclidiana y Mahalanobis. A diferencia de los métodos re-
portados previamente, nosotros no asumimos la cercania entre
nubes de puntos o pares de puntos. La distribuciéon de los
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conjuntos de puntos es estimada de una forma no-paramétrica,
a diferencia de otros métodos que asumen una funcién de
densidad gaussiana. Estas cualidades hacen que el método
propuesto pueda alinear conjuntos de puntos con un alto grado
de desplazamiento, rotacion u oclusion, e incluso conjuntos de
puntos con minima correspondencia. El método es capaz de
aprender y estimar adecuadamente los pardmetros de rotacion
y traslacién en una sola iteracién y no es necesario efectuar
un ajuste mds fino usando otros métodos como ICP. Estas
cualidades son dutiles para la reconstruccion de escenas, el
escaneo de objetos de cualquier morfologia y para el registro
de nubes de puntos en cualquier aplicacién, dada la capacidad
de adaptacion del algoritmo propuesto.

II. METODOLOGIA

En esta seccion se describe el algoritmo propuesto para el
registro de nubes de puntos con alto grado de desplazamiento,
el cual se basa en una red neuronal profunda entrenada
con autoencoders y mapas de distancia. Adicionalmente, se
presenta en detalle el proceso de validacion del método, asi
como los datos utilizados en la evaluacion.

A. Algoritmo de Aprendizaje para Registro de Puntos

Dados dos conjuntos de puntos a registrar denotados como
Pr € R3% Pp € R?; donde Pr es un conjunto de puntos fijo,
Pp es una nube de puntos desplazada; ambos conjuntos de
puntos son representados en coordenadas cartesianas en 3D.
El objetivo consiste en encontrar una matriz de transformacion
homogénea T, tal que efectué una transformacién geométrica

Pp = T{RPp +T}. (1)

El problema ahora consiste en encontrar los pardmetros de
rotacién R € R? y traslacion T' € R3, que alineen de forma
Optima ambos conjuntos de puntos Pr y Pp.

En este trabajo se propone un nuevo algoritmo llamado
PREL (Points Registration Learning), el cual tiene la cualidad
de aprender los pardmetros de la matriz de transformacion
T, para efectuar el registro de nubes de puntos de forma
optima. El método esta basado en la extracciéon de mapas de
distancia usados para el entrenamiento de una red neuronal
profunda. Los detalles del algoritmo propuesto se detallan a
continuacion.

B. Mapas de Distancia

Inicialmente se propone caracterizar ambos conjuntos de
puntos mediante mapas de distancia euclidiana ().) y Maha-
lanobis (M,,). La distancia euclidiana es la distancia entre
dos puntos de un espacio euclideo, el cual puede ser n—
dimensional. Por otro lado, la distancia de Mahalanobis es
una métrica de similitud multidimensional entre variables
aleatorias con la misma distribucién de probabilidad [21].
Estas métricas se definen como:

n

> (Pri — Ppi)? 2)

i=1

VPr — POTS L (Pr — Pp) . (3)

M.

M,
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Fig. 1. En la parte superior se ejemplifica del procedimiento empleado
por ICP para calcular un vector de distancia. (a) representan los puntos de
dos superficies a registrar y la distancia entre los puntos mas cercanos, (b)
emparejamiento de los puntos mds cercanos, (c) vector de distancia resultante.
En la parte inferior se ejemplifica el procedimiento propuesto para calcular
los vectores o matrices de distancia. (d) puntos de dos superficies a registrar
y todas las distancias consideradas, (e) emparejamiento de los puntos y (f)
mapa de distancia resultante. En este ejemplo se considera el mismo niimero
de puntos F' = D.

donde X representa la matriz de covarianza y n es la dimension
de las nubes de puntos (para este trabajo se consideran nubes
de puntos tridimensionales).

A diferencia otros métodos como ICP, el cual calcula un
vector de distancias euclidianas asumiendo la cercania entre
los puntos a registrar, el método propuesto obtiene mapas de
distancia considerando todos los puntos. En la parte superior
de la Fig. 1, se ejemplifica el procedimiento empleado por
ICP para obtener un vector de distancias, Fig. 1(c). En las
Fig. 1(a)-(b) se ejemplifica la correspondencia uno a uno entre
los puntos a alinear. En contraste, en la parte inferior de la
Fig. 1 se ejemplifica como se obtienen los mapas o matrices
de distancia, Fig. 1(f), considerando la relacién entre cada uno
de los puntos a registrar, sin asumir la cercania o lejania de
estos, Fig. 1(d)-(e). Para este trabajo las distancias entre cada
punto fueron calculadas mediante las ecuaciones 2 y 3.

Debido a que el nimero de puntos Pr = {ps | f =
1,2,...,F}y yPp=A{pa | [ = ,D} se considera
diferente F' # D. Se propone efectuar un submuestreo
aleatorio para igualar el nimero de puntos de ambos conjuntos
F'=D"

C. Entrenamiento de la Red Neuronal Profunda

El entrenamiento de la red neuronal profunda es efectuado
mediante autoencoders (AE). Los AE tienen una arquitectura
de tipo perceptron multi—capa simétrica, es decir, tienen el
mismo nimero de neuronas en la capa de entrada que en la
de salida [22], [23]. EI objetivo de los AE es construir una
funcién identidad, esto es, M = M, M € RY siendo M y M
los mapas de distancia de entrada y salida respectivamente.
La Fig. 2 muestra la arquitectura del AE para la etapa de
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Fig. 2. Arquitectura de la red neuronal profunda en la etapa de entrenamiento
usando autoencoders.

entrenamiento. De forma general, la funcién de decodificacion
de los mapas de salida estimados M puede denotarse como:

M = hP{w®z 4 pP} (4)

donde h(?) es la funcién de transferencia del decodificador
(para este trabajo se propone una funcién sigmoide), w(®) es
la matriz de pesos y b() es el vector de sesgo; la segunda capa
es representada por el superindice (2) y z es una representacion
codificada de los vectores de entrada de la capa anterior.

Por otro lado, la funcién de costo utilizada para el en-
trenamiento esta basada en la suma del error cuadritico
medio entre los mapas de entrada M y los mapas de salida
estimados M. Adicionalmente, se pueden anadir funciones de
regularizacion con el objetivo de que cada neurona se dispare
unicamente en un nuimero acotado de ejemplos. En otras
palabras, cada neurona se especializa en alguna caracteristica
que solo esta presente en un subconjunto de ejemplos de
entrenamiento [24]. De esta forma, la funciéon de costo se
define como:

N K )
Z D AMyn = Myn}? + 9212 + aQpisyy ;- (5)
n=1k=1

donde 1 es un factor del termino de regularizacién Qy9, « es
el coeficiente de regularizacién de dispersion {2p;s,. Ambos
términos de regularizacion fueron propuestos por Olshausen
y Field y estdn descritos en detalle en [25]. El nimero
de caracteristicas o atributos que constituye el conjunto de
entrenamiento se denota como K y N para este trabajo se
denomina nivel de aprendizaje.

Una vez entrenada la red neuronal, pardmetros de rotacién
y traslacién son estimados mediante un proceso de regresion
[26]. De esta forma en la etapa de validacién la red neuronal
tiene como entrada los mapas de distancia y como salida
las rotaciones y traslaciones estimadas'. Tanto el nivel de
aprendizaje (ndmero de nodos de la capa de entrada) y la
profundidad de la red son variables que pueden ser asignadas
dependiendo la aplicacién o el nivel de detalle deseado en
el registro. Para evaluar el algoritmo en esta implementacion

IEl cédigo estard disponible bajo peticién via correo electrénico.
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Fig. 3. Nubes de puntos representativos de las escenas utilizadas. (a)
motocicleta, (b) planta y (c) bicicleta. Las tres escenas contienen el igual
nimero de puntos (NP = 532,512), debido a que se adquirieron con el
mismo sistema.

se utiliz6 un conjunto de 25 capas ocultas, con un nivel de
aprendizaje N=1000. En la siguiente secciéon se detalla el
proceso de evaluacion del algoritmo propuesto, asi como las
caracteristicas de las nubes de puntos utilizadas y el proceso
de evaluacion del nivel de aprendizaje.

D. Validacion

Para la validacién del algoritmo propuesto, se utilizaron dos
conjuntos de datos de diferente clase los cuales se describen
a continuacion:

1) Escenas Reales: Las escenas utilizadas consisten en
imdgenes RGB-D adquiridas con la cdmara PrimeSense
Carmine, con una resolucion de 640x480 pixel a 16-bits;
la longitud focal es de 525 mm para ambos ejes. Tanto la
imagen RGB como la de profundidad estdn registradas [27].
Las escenas seleccionadas fueron una motocicleta (Fig. 3(a)),
una planta (Fig. 3(b)), y una bicicleta (Fig. 3(c)).

2) Reconstrucciones de Superficie: Las reconstrucciones
utilizadas consisten en tres modelos de nubes de puntos. Los
primeros dos fueron proporcionados por la base de datos de la
Universidad de Stanford, y consisten en reconstrucciones de
un conejo y un armadillo adquiridos con el escaner Cyberware
3030 MS [28], [29]. Estos dos modelos son ampliamente
utilizados para la validacién de diversos algoritmos de corre-
spondencia de nubes de puntos dada su morfologia y variedad
de puntos salientes. El tercer modelo utilizado consiste en una
esfera 3D construida sintéticamente. Este modelo fue constru-
ido con el propdsito de verificar la robustez del método; al no
tener esquinas o puntos distintivos puede afectar el desempeiio
de los métodos clésicos basados en correspondencia como ICP.
Las tres reconstrucciones se pueden observar en la Fig. 4(a).

Para la validacién con datos no vistos del método se
aplicaron tres bloques de transformaciones, los cuales incluyen
la combinacién de diversos grados de rotacidn, traslacién y
oclusion, para cada una de las escenas o reconstrucciones
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descritas anteriormente. Para la rotaciéon se efectuaron an-
gulaciones aleatorias en rangos de 45 — 90°, 90 — 135° y
135 — 180° en los tres ejes. En cuanto a la traslacion se
efectuaron desplazamientos aleatorios de 20 — 50 u, 50 — 80 u,
y de 80—100 u en los tres ejes. Finalmente, para la oclusion se
eliminaron puntos distribuidos de manera no—uniforme (para
esto se efectud una seleccién de los datos por ordenamiento
ascendente o descendente) considerando rangos de 10 — 20%,
20 — 40% y 40 — 80% del total de los puntos (estas transfor-
maciones se sintetizan en las Tablas I-II). En cada uno de los
tres bloques se combinaron los diversos grados de rotacion,
traslacion y oclusién descritos, obteniendo un total de 100
transformaciones para cada nube de puntos.

Debido a que las reconstrucciones y las escenas utilizadas
tienen diversas resoluciones, se efectué una normalizacion
del tamafo de cada nube de puntos en un rango de O a
100 unidades adimensionales (u), preservando la forma y
proporcién de cada objeto, esto ayuda a efectuar compara-
ciones entre las diversas formas. Para medir el desempefio en
la alineacién se utilizé la Raiz del Error Cuadritico Medio
(RMSE), definida como:

S
1
RMSE = §jzzg(PFj—PDjV : (6)

donde Pp; € R3 representa la nube de puntos de referencia
(el conjunto de puntos antes de aplicar las transformaciones
descritas) y Pp; € R? es la nube de puntos desplazada
y ocluida. Cada uno de los puntos se denota como j y S
representa el numero total de puntos submuestreado.

El niimero de datos de entrenamiento de la red neuronal cor-
responden al nivel de aprendizaje propuesto para este trabajo
N=1000. Para efectuar una evaluacién inicial del algoritmo
PREL, se efectu6 una validacién cruzada de 10 vias para cada
uno de las formas y escenarios usados en el entrenamiento
(un total de 6 validaciones); en cada una de ellas se medid
el RMSE promedio y desviacién estandar. Dado que, los
resultados mostrados en cada validacion se consideran des-
preciables con un promedio global de 1 x 107841 x 107! u,
unicamente se reportan los resultados (Tablas I-II) obtenidos
de la validacién con datos no vistos descritos anteriormente.

Para contrastar los resultados obtenidos del método prop-
uesto, de forma paralela se efectué la misma prueba con los
datos de validacién no vistos bajo las mismas condiciones
usando ICP y Deep Closest Point (DCP) [20]. Para el algo-
ritmo ICP se utilizaron un maximo de veinte mil iteraciones
con correspondencia punto a punto. Para DCP se utilizé la
red PointNet combinado con ICP para un ajuste mas fino.
Adicionalmente, se midi6 el tiempo promedio y su desviacién
estandar de PREL, ICP y DCP para cada una de las pruebas
efectuadas.

Finalmente, se evalda el desempeio del nivel de apren-
dizaje en un intervalo N=(0,1000), con incrementos uniformes
N, =(q—1)50 paraq =1,2,3,...,21. Para cada N se calcula
su correspondiente error RMSE. De esta forma se puede
observar el comportamiento de cada nube de puntos registrada
al incrementar el nivel de aprendizaje. Los resultados de
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las evaluaciones descritas y su correspondiente discusién se
presentan en la siguiente seccion.

III. RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados visuales del método propuesto, el contraste
con ICP y DCP se pueden observar en la Fig. 4. En las filas 1-3
se muestran los andlisis para cada una de las reconstrucciones
analizadas. Las formas originales se muestran en Fig. 4(a);
en Fig. 4(b) y 4(c) se pueden observar las nubes de puntos
de referencia y desplazadas con su respectivo porcentaje de
oclusion. Para este ejemplo se tomaron resultados de los may-
ores grados de rotacidn, traslacién y oclusién de acuerdo a los
experimentos disefiados. Se pueden observar que los niveles de
oclusién son elevados, y que existe minima correspondencia
entre los pares de conjuntos de puntos a alinear. En la Fig.
4(d) se muestran los resultados visuales y numéricos respecto
al RMSE del método ICP. Se puede notar que en ninguno
de los tres casos la alineaciéon fue aceptable. En cuanto a
DCP, se puede observar que existen errores notables en la
alineacion (Fig. 4(e)). Por otro lado, en la Fig. 4(f) se pueden
observar los resultados PREL. Cualitativa y cuantitativamente
los resultados de la correspondencia entre ambos pares de
conjuntos de puntos fue bueno. Se considera que la capacidad
de aprendizaje de PREL, y el hecho considerar la relacion
entre todos los puntos, hace que el método sea robusto ante
diversas circunstancias.

En la Tabla I se muestra el analisis detallado del desempefio
de PREL, ICP y DCP para cada uno de los experimentos
disenados (considerando un total de 100 transformaciones
para cada prueba, las cuales incluyen diversos grados de
rotacion, desplazamiento y oclusion). Todos los resultados son
expresados en unidades adimensionales (u) respecto a RMSE.
Como se ha mencionado en secciones anteriores, las nubes de
puntos fueron normalizadas en un espacio de 0 a 100 unidades
preservando su morfologia. También se debe recalcar que los
datos utilizados en la etapa de validacioén son datos no vistos,
lo cual implica que no fueron utilizados para el entrenamiento
de PREL ni de DCP.

Se puede observar de forma general en la Tabla I que, los
errores aumentaron cuando incrementd el grado de rotacidn,
traslacién y oclusién. Con respecto a ICP, el error incrementd
drasticamente cuando los pares de nubes de puntos presen-
taron mayor grado de rotacién y traslacién entre ellos. Este
fendmeno es consistente con las limitaciones reportadas del
método ICP. En cuando a DCP, muestra mejorias con respecto
a ICP de forma general, pero ain con menor desempefio que
PREL. Esto puedo deberse a que DCP es un método que
no fue diseflado para nubes de puntos con alto grado de
oclusiones. En contraste, PREL mantiene consistencia entre
sus resultados sin importar el grado de oclusion, rotacién o
traslacion. Esto puede deberse al aprendizaje del método ante
diversos ejemplos, y a que no considera la cercania de los
puntos, si no la relacién de distancia entre ellos. De forma
global se puede observar un incremento del 463.8% en el error
de ICP, de 855.26% para DCP y de 234.3% para PREL, lo cual
muestra la robustez del método propuesto teniendo en cuenta
que en todos los casos el error fue menor a uno. Considerando
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el peor escenario posible (Tabla I columnas 4, 7 y 10), ICP
presenta un RMSE de 98.8u, seguido de DCP con 32.51u y
PREL con 0.75u. Cabe enfatizar que en todos los casos el
algoritmo propuesto supera contundentemente a ICP y DCP
como se puede observar en detalle en la Tabla I .

Complementariamente, se midi6 el desempefio de ICP, DCP
y PREL en términos del tiempo de ejecucion, lo cual es impor-
tante para propdsitos de reconstruccion de escenas y registro
de diversas formas en tiempo real. En la Tabla II se presenta
el tiempo expresado en segundos para cada experimento
efectuado. Se puede observar que el tiempo de entrenamiento
de PREL disminuye conforme aumenta el grado de oclusion.
Esto puede deberse a que, el nimero de puntos disminuye y
por lo tanto el entrenamiento y estimacién de los mapas de
distancia es mas rapido. Por otro lado, se puede apreciar un
fenémeno similar para PREL, ICP y DCP de forma global. Se
cree, que esto puede deberse a la disminucién del nimero de
puntos de forma general. También, se puede observar que, para
cada una de las escenas o reconstrucciones analizadas ICP y
DCP presenta un mejor desempefio comparado con PREL. De
forma global ICP muestra una disminucién del tiempo de 7.18
a 5.86 segundos, DCP de 8.02 a 7.36 segundos y PREL de
14.50 a 12.26 segundos. Considerando el peor escenario en
cuanto al grado de transformacién (Tabla II columnas 4, 7 y
10) ICP presenta un rendimiento promedio de 5.86 segundos,
lo cual es menor al mostrado por DCP con 7.36 segundos. En
este contexto, PREL presenta el peor desempefio en cuanto a
tiempo con 12.26 segundos en promedio. Esto puede deberse
a que ICP y DCP solo consideran la correspondencia de pares
de puntos y PREL considera las relaciones entre todos los
puntos, lo cual afecta el tiempo de ejecucion.

Debido a que el desempefio de PREL depende del nivel
de aprendizaje N, se evalu6 el error RMSE para cada recon-
struccidn y escena analizada, considerando el peor escenario
(rotaciones de 135 — 180°, traslaciones de 80 — 100u y
oclusiones de 40 — 80%). En la Fig. 5 se muestran los
resultados obtenidos, donde se puede observar que, a medida
que aumenta el nivel de aprendizaje, RMSE disminuye en
todos los casos. En el caso particular de la esfera se puede
notar que error disminuye mas rapido que las demds nubes
de puntos. Esto puede deberse a que, la esfera presenta una
morfologia uniforme y no es necesario un nivel de aprendizaje
alto para obtener un buen resultado.

Los célculos y evaluaciones para PREL e ICP se efectuaron
en MATLAB2019a; en cuanto al método DCP fue evaluado
en Python 3.6, debido a que el cédigo solo esta disponible en
esa plataforma [20]. Todos los célculos y evaluaciones fueron
realizadas con un procesador Intel® Core™ i5-8500 de 6
nicleos a 4.1 GHz y una memoria DDR4 a 2666 MHz de
8 GiB.

IV. CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta un nuevo método para la
alineacién de conjuntos de puntos llamado PREL (Points
Registration Learning). Este algoritmo puede trabajar con
conjuntos de puntos que presentan un alto grado de oclusidn,
rotacion y traslacion entre ellos. PREL esta basado en una
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(a) Forma (b) Nube de puntos de (c) Nube de puntos  (d) Registro con  (e) Registro con (f) Registro con
Original Referencia Desplazada ICP DCP PREL
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NP=362,272  Oclusion al 69.04%  Oclusion al 78.43%  RMSE=100.05u RMSE=14.32u RMSE=0.9u

" 4 3%

NP=3,390,515 Oclusion al 40.33% Oclusioén al 46.7% RMSE=84.42u RMSE=30.1u RMSE=0.5u

@9 Q o
NP=600 Oclusion al 45% Oclusién al 50% RMSE=109.41u RMSE=53.47u RMSE=0.01u

Fig. 4. Resultados representativos de la alineacion de nubes de puntos de: (I) la reconstruccién del conejo, (II) armadillo y (III) esfera. N P representa el
ndmero de puntos de cada reconstruccion. (a) Ejemplo de las reconstrucciones originales; (b) nubes de puntos de referencia y su respectivo porcentaje de
oclusidn; (c) conjuntos de puntos a alinear (en este caso se presentan los resultados con los mayores grados de rotacidn, traslacion y oclusién de acuerdo a
los experimentos disefiados); (d) resultado visual del método ICP, (e) resultado usando DCP y (f) resultado representativo del método propuesto (PREL). Los
resultados del RMSE fueron obtenidos mediante los datos de validacién no vistos.

TABLA 1
EVALUACION CUANTITATIVA DEL DESPENO DEL METODO PROPUESTO (PREL), ICP Y DCP USANDO RMSE. LOS RESULTADOS SE EXPRESAN EN
UNIDADES ADIMENSIONALES . PARA CADA EXPERIMENTO SE PRESENTA LA MEDIA Y DESVIACION ESTANDAR (1 4+ o) OBTENIDOS DE UN TOTAL DE
100 PRUEBAS CON DATOS DE VALIDACION NO VISTOS; ESTAS PRUBAS INCLUYEN DIVERSOS GRADOS DE ROTACION, DESPLAZAMIENTO Y OCLUSION. EL
PRIMER BLOQUE DE EXPERIMENTOS CORRESPONDEN A LAS NUBES DE PUNTOS DE ESCENAS REALES Y EL SEGUNDO A RECONSTRUCCIONES DE

SUPERFICIE
PREL ICP DCP
Rotacién 45 —90° 90— 135° 135 — 180° 45-90° 90 —135° 135 — 180° 45-90° 90— 135° 135 — 180°
Traslacion 20 —50u 50 — 80u 80 — 100u 20— 50u 50 —80u 80 — 100u 20— 50u 50 —80u 80 — 100u
Oclusion 10 —20% 20 —40% 40 — 80% 10 -20% 20 —40% 40 — 80% 10 —20% 20 —40% 40 — 80%
Motocicleta  0.35+£0.2  045+03  1.24+0.6 230134 67.21£152 114344307 345425 1554443 28.49+15.4
Planta 045402  0.38+£02  0.56+0.5 25.85+£7.3 58624208  94.19+413 296+£1.7  13.74+52  23.84+12.0
Bicicleta  0.38+0.1 041403  0.55+0.4 1723439 70.10435.5  89.56+50.8 254413 1199443  2532+153
Conejo 021402 028403  0.8240.3 17.88+123  70.454£50.3 103.22+61.3 176£1.3 1229457  17.18+7.3
Armadillo  0.23+0.1 031402  0.85+0.5 19.36+15.8  62.3440.3  98.35+67.4 146412 9.65+49  21.37+104
Esfera 024402  0.32+£0.1 038403 21.89+253  89.01+70.7  95.11459.2 1056413 57.35+20.8  78.86:40.2
Global 032408  0.36+0.6  0.75+1.8 2134101 69.24427  98.8+47.6 383433 20.09+18.3 32514230

red neuronal profunda entrenada con autoencoders, la cual es de rotacidon y traslacion. A diferencia de otros enfoques
capaz de estimar de forma Optima un conjunto de pardmetros reportados, en este trabajo no se asume la correspondencia
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TABLA 1I
EVALUACION CUANTITATIVA DEL TIEMPO DE EJECUCION DEL METODO PROPUESTO (PREL), ICP Y DCP. LOS RESULTADOS SE EXPRESAN EN
SEGUNDOS. PARA CADA EXPERIMENTO SE PRESENTA LA MEDIA Y DESVIACION ESTANDAR (p & ) OBTENIDOS DE UN TOTAL DE 100 PRUEBAS CON
DATOS DE VALIDACION NO VISTOS; ESTAS PRUEBAS INCLUYEN DIVERSOS GRADOS DE ROTACION, DESPLAZAMIENTO Y OCLUSION. EL PRIMER BLOQUE
DE EXPERIMENTOS CORRESPONDEN A LAS NUBES DE PUNTOS DE ESCENAS REALES Y EL SEGUNDO A RECONSTRUCCIONES DE SUPERFICIE

PREL ICP DCP
Rotacién 45 —90° 90 —135° 135 —180° 45 —90° 90 —135° 135 — 180° 45 —90° 90 —135° 135 —180°
Traslacion 20 —50u 50 —80u 80 — 100u 20 —50u 50 —80u 80 — 100u 20 —50u 50 —80u 80 — 100u
Oclusion 10 —20% 20 —40% 40 — 80% 10 —20% 20 —40% 40 — 80% 10 —20% 20 —40% 40 — 80%
Tiempo de 615 611 524 - - - 1551 1623 1984
entrenamiento
Motocicleta 12.33+2.4  12.04+£3.9 11.85£2.7 7.56£2.1 6.88+2.3 6.224+2.5 8.26+2.5 7.34+3.1 7.12+4.2
Planta 14.36+2.7 1421435 14.33£3.1 7.03£2.0 6.75+2.8 6.42+1.8 7.59+4.2 7.09+4.2 8.10+£3.1
Bicicleta 21.87+4.2 18.2444.8 15.02+3.4 7.84+2.7 6.89+2.8 5.94+1.5 7.96+3.7 7.67£3.8 7.88+4.0
Conejo 13.83+£3.7 13.88%+3.5 11.56+2.1 7.87+2.8 7.31£3.4 6.5412.5 8.35+2.9 8.01+3.3 7.57£2.5
Armadillo 13.32+4.1  13.07+4.3 10.17£2.8 7.93+3.1 7.23£2.0 5.76+1.9 8.68+3.1 8.41+3.8 6.98+2.7
Esfera 14.33+£4.8 13.89+4.4 12.23+£3.2 6.87£2.9 6.55£1.9 6.32£2.1 732424 7.22+2.6 6.53+2.1
Global* 14.50+3.8  13.90£3.9 12.26+£2.9 7.18£2.6 6.67£2.5 5.86£1.9 8.02+2.5 7.62+2.5 7.36£2.6
* Sin considerar el tiempo de entrenamiento.

e : : 3 comparado con otras formas con mayor grado de variacion.
135 e B Al comparar exhaustivamente PREL, ICP y DCP se encontr

—+—Bicicleta
—=—Conejo
~+— Armadillo
——Esfera

RMSE

p .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Nivel de Aprendizaje (N)

Fig. 5. Evaluacién del desempefio de PREL respecto al nivel de aprendizaje
N, con base al RMSE. Cada una de las curvas muestra el desempefio con
datos de validacién no vistos.

entre pares de puntos, ni la cercania entre las nubes de puntos.
El algoritmo propuesto (PREL) se basa en las relaciones que
preservan todos los puntos en su conjunto. Para lograr esto
se establecieron mapas de distancia euclidiana y Mahalanobis
entre todos los puntos a registrar, lo cual permite encontrar una
alineacién 6ptima. Para el aprendizaje de la red se establece
un pardmetro denominado nivel de aprendizaje. El nivel de
aprendizaje, consiste en el nimero de transformaciones que
incluyen rotacidn, traslaciéon y oclusiéon con las cuales se va
a entrenar a la red. Los experimentos realizados, muestran
que el nivel de aprendizaje 6ptimo depende de la morfologia
de la nube de puntos a registrar. Los resultados encontrados
sugieren que formas con pocos puntos salientes o variaciones
en su morfologia, requieren un grado menor de aprendizaje

que, el algoritmo propuesto muestra mucho mayor precision
que ICP y DCP en casos donde el grado de desplazamiento
es alto y alto grado de oclusién. Esto se puede deber a que
ICP y DCP se basan en la correspondencia de pares de puntos
y PREL estima la relaciones de todos los puntos como un
conjunto.

Como desventajas PREL, requiere un entrenamiento previo
a efectuar el registro, por lo tanto es necesario generar un
conjunto de entrenamiento con un rango estimado del nivel
de rotacion, traslacion y oclusion. Esto es necesario para dis-
minuir el grado de transformaciones en el nivel de aprendizaje.
Otra desventaja, es que PREL puede ser sensible a altos
grados de ruido o puntos atipicos, por lo tanto como trabajo a
futuro se presente incorporar otras caracteristicas como color
o descriptores invariantes de nubes de puntos.

En conclusiéon PREL muestra ser un algoritmo muy preciso
en el registro rigido de nubes de puntos con alto grado de
desplazamiento u oclusion. Lo cual puede ser util en aplica-
ciones de vision computacional, reconstruccién de escenas o
registro de imdgenes médicas.

AGRADECIMIENTOS

Los autores desean agradecer al Programa de Apoyo a
Proyectos de Investigaciéon e Innovacion Tecnoldgica 2020
(PAPIIT) 1A102920, de la Universidad Nacional Auténoma
de México por apoyar esta investigacion.

REFERENCIAS

[1] B. Zitova and J. Flusser, “Image registration methods: a survey,” Image
and Vision Computing, vol. 21, no. 11, pp. 977-1000, Oct 2003.



2060

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]
[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

(18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

A. Sotiras, C. Davatzikos, and N. Paragios, “Deformable Medical Image
Registration: A Survey,” IEEE Trans. Med. Imaging, vol. 32, no. 7, pp.
1153-1190, Jul 2013.

T. Pribanié, T. Petkovi¢, and M. onli¢, “3D registration based on the
direction sensor measurements,” Pattern Recognition, vol. 88, pp. 532 —
546, 2019.

P. Constante, A. Gordon, O. Chang, E. Pruna, F. Acuna, and 1. Esco-
bar, “Artificial Vision Techniques to Optimize Strawberry’s Industrial
Classification,” IEEE Latin America Transactions, vol. 14, no. 6, pp.
25762581, June 2016.

A. Narvaez and E. Ramirez, “A Simple 3D Scanner Based On Passive
Vision for Geometry Reconstruction,” IEEE Latin America Transactions,
vol. 10, no. 5, pp. 2125-2131, Sep. 2012.

B. Maiseli, Y. Gu, and H. Gao, “Recent developments and trends in
point set registration methods,” Journal of Visual Communication and
Image Representation, vol. 46, pp. 95 — 106, 2017.

P. Besl and H. McKay, “A method for registration of 3-D shapes,” IEEE
Trans. Pattern Anal. Machine Intell., vol. 14, no. 2, pp. 239-256, 1992.
7. Zhang, “Tterative point matching for registration of free-form curves
and surfaces,” International Journal of Computer Vision, vol. 13, no. 2,
pp. 119-152, Oct 1994.

M. Fischler and R. Bolles, “Random sample consensus: a paradigm
for model fitting with applications to image analysis and automated
cartography,” Commun. ACM, vol. 24, no. 6, pp. 381-395, Jun 1981.
S. Gold, A. Rangarajan, C. L., S. Pappu, and E. Mjolsness, “New
algorithms for 2D and 3D point matching: pose estimation and cor-
respondence,” Pattern Recognition, vol. 31, no. 8, pp. 1019 — 1031,
1998.

H. Chui and A. Rangarajan, “A new point matching algorithm for non—
rigid registration,” Computer Vision and Image Understanding, vol. 89,
no. 2, pp. 114 — 141, 2003.

Y. Tsin and T. Kanade, A Correlation—Based Approach to Robust Point
Set Registration. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2004,
pp. 558-569.

C. Papazov and D. Burschka, “Stochastic global optimization for robust
point set registration,” Computer Vision and Image Understanding, vol.
115, no. 12, pp. 1598 — 1609, 2011.

C. Silva, D. Welfer, F. P. Gioda, and C. Dornelles, “Cattle
brand recognition using convolutional neural network and
support vector machines,” I[EEE Latin America Transactions,
vol. 15, no. 2, pp. 310-316, Feb. 2017. [Online]. Available:
https://doi.org/10.1109/t1a.2017.7854627

L. M. Q. de Santana, R. M. Santos, L. N. Matos, and H. T. Macedo,
“Deep neural networks for acoustic modeling in the presence of noise,”
IEEE Latin America Transactions, vol. 16, no. 3, pp. 918-925, Mar.
2018. [Online]. Available: https://doi.org/10.1109/t1a.2018.8358674

R. Q. Charles, H. Su, M. Kaichun, and L. J. Guibas, “PointNet: Deep
Learning on Point Sets for 3D Classification and Segmentation,” in 2017
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR),
July 2017, pp. 77-85.

Z.J. Yew and G. H. Lee, “3DFeat-Net: Weakly Supervised Local 3D
Features for Point Cloud Registration,” in Computer Vision — ECCV
2018, V. Ferrari, M. Hebert, C. Sminchisescu, and Y. Weiss, Eds. Cham:
Springer International Publishing, 2018, pp. 630-646.

H. Goforth, Y. Aoki, A. S. Rangaprasad, and S. Lucey, “PointNetLK:
Robust & Efficient Point Cloud Registration using PointNet,” in Pro-
ceedings of IEEE conference on Computer Vision and Pattern Recogni-
tion (CVPR), June 2019.

G. Dias Pais, P. Miraldo, S. Ramalingam, V. Madhav Govindu, J. C.
Nascimento, and R. Chellappa, “3DRegNet: A Deep Neural Network
for 3D Point Registration,” arXiv e-prints, p. arXiv:1904.01701, Apr
2019.

Y. Wang and J. M. Solomon, “Deep Closest Point: Learning Repre-
sentations for Point Cloud Registration,” Computer Vision and Pattern
Recognition, vol. abs/1905.03304, 2019.

J. M. Cunderlik and D. H. Burn, “Switching the pooling similarity dis-
tances: Mahalanobis for Euclidean,” Water Resources Research, vol. 42,
no. 3, 2006.

C. Xu, L. Wu, and S. Wang, “Unsupervised Dimension Reduction for
Image Classification Using Regularized Convolutional Auto-Encoder,”
in Advances in Intelligent Systems and Computing. Springer Interna-
tional Publishing, apr 2019, pp. 99-108.

O. Aouedi, M. A. B. Tobji, and A. Abraham, “An Ensemble of
Deep Auto-Encoders for Healthcare Monitoring,” in Hybrid Intelligent
Systems. Springer International Publishing, mar 2019, pp. 96-105.

F. Pulgar, F. Charte, A. Rivera, and M. del Jesus, “Choosing the proper
autoencoder for feature fusion based on data complexity and classifiers:

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 17, NO. 12, DECEMBER 2019

Analysis, tips and guidelines,” Information Fusion, vol. 54, pp. 44-60,
feb 2020.

[25] B. A. Olshausen and D. J. Field, “Sparse coding with an overcomplete

basis set: A strategy employed by v1?” Vision Research, vol. 37, no. 23,
pp. 3311 — 3325, 1997.

[26] S. Yu and J. C. Principe, “Understanding autoencoders with information

theoretic concepts,” Neural Networks, vol. 117, pp. 104-123, sep 2019.

[27] S. Choi, Q. Zhou, S. Miller, and V. Koltun, “A large dataset of object

scans,” CoRR, vol. abs/1602.02481, 2016.

[28] G. Turk and M. Levoy, ‘“Zippered Polygon Meshes from Range Images,”

in Proceedings of the 21st Annual Conference on Computer Graphics
and Interactive Techniques, ser. SIGGRAPH ’94. New York, NY, USA:
ACM, 1994, pp. 311-318.

[29] V. Krishnamurthy and M. Levoy, “Fitting Smooth Surfaces to Dense

Polygon Meshes,” in Proceedings of the 23rd Annual Conference on
Computer Graphics and Interactive Techniques, ser. SIGGRAPH ’96.
New York, NY, USA: ACM, 1996, pp. 313-324.

Jorge Perez—Gonzalez Investigador asociado del
Instituto de Investigaciones en Matemadticas Apli-
cadas y en Sistemas Unidad Mérida, de la Univer-
sidad Nacional Auténoma de México. Concluyé sus
estudios de Doctorado y Maestria en Ciencias en
Ingenierfa Biomédica por la Universidad Auténoma
Metropolitana-México. Ha efectuado estancias de
investigacion en la Universidad Técnica de Munich-
Alemania y colaborado con el Instituto Tecnolégico
de Massachusetts-Estados Unidos. Sus dreas de in-
terés son el aprendizaje y vision computacional.

Fernando Luna-Madrigal Ingeniero  en
Mecatrénica  por la  Unidad  Profesional
Interdisciplinaria en Ingenieria y Tecnologias
Avanzadas del Instituto Politécnico Nacional de

= ! México. Ha realizado estancias de investigacion
. en el Instituto de Investigaciones en Matematicas
= Aplicadas y Sistemas, de la Universidad Nacional
-l Auténoma de México y en la Escuela Técnica

Superior de Ingenieros Industriales de la Universidad
Politécnica de Madrid, Espana. Sus temas de interés
son machine learning y la robética mévil.

Omar Pifia-Ramirez Coordinador Académico de la
Maestra en Sistemas Embebidos e Investigador en
INFOTEC-Conacyt. Estudié el doctorado en cien-
cias con especializacion en machine learning para
el andlisis de patrones en la actividad bioélectrica
cerebral con especial énfasis en Interfaces Cerebro-
Computadora. Realiz6 una estancia de investigacion
en la Universidad Técnica de Graz, Austria en el
Laboratorio de Neuroingenierfa. Sus temas de interés
son el machine learning, reconocimiento de patrones
y su implementacion en sistemas embebidos.




<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Gray Gamma 2.2)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.6
  /CompressObjects /Off
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails true
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams true
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize false
  /OPM 0
  /ParseDSCComments false
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo false
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo true
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts false
  /TransferFunctionInfo /Remove
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
    /Algerian
    /Arial-Black
    /Arial-BlackItalic
    /Arial-BoldItalicMT
    /Arial-BoldMT
    /Arial-ItalicMT
    /ArialMT
    /ArialNarrow
    /ArialNarrow-Bold
    /ArialNarrow-BoldItalic
    /ArialNarrow-Italic
    /ArialUnicodeMS
    /BaskOldFace
    /Batang
    /Bauhaus93
    /BellMT
    /BellMTBold
    /BellMTItalic
    /BerlinSansFB-Bold
    /BerlinSansFBDemi-Bold
    /BerlinSansFB-Reg
    /BernardMT-Condensed
    /BodoniMTPosterCompressed
    /BookAntiqua
    /BookAntiqua-Bold
    /BookAntiqua-BoldItalic
    /BookAntiqua-Italic
    /BookmanOldStyle
    /BookmanOldStyle-Bold
    /BookmanOldStyle-BoldItalic
    /BookmanOldStyle-Italic
    /BookshelfSymbolSeven
    /BritannicBold
    /Broadway
    /BrushScriptMT
    /CalifornianFB-Bold
    /CalifornianFB-Italic
    /CalifornianFB-Reg
    /Centaur
    /Century
    /CenturyGothic
    /CenturyGothic-Bold
    /CenturyGothic-BoldItalic
    /CenturyGothic-Italic
    /CenturySchoolbook
    /CenturySchoolbook-Bold
    /CenturySchoolbook-BoldItalic
    /CenturySchoolbook-Italic
    /Chiller-Regular
    /ColonnaMT
    /ComicSansMS
    /ComicSansMS-Bold
    /CooperBlack
    /CourierNewPS-BoldItalicMT
    /CourierNewPS-BoldMT
    /CourierNewPS-ItalicMT
    /CourierNewPSMT
    /EstrangeloEdessa
    /FootlightMTLight
    /FreestyleScript-Regular
    /Garamond
    /Garamond-Bold
    /Garamond-Italic
    /Georgia
    /Georgia-Bold
    /Georgia-BoldItalic
    /Georgia-Italic
    /Haettenschweiler
    /HarlowSolid
    /Harrington
    /HighTowerText-Italic
    /HighTowerText-Reg
    /Impact
    /InformalRoman-Regular
    /Jokerman-Regular
    /JuiceITC-Regular
    /KristenITC-Regular
    /KuenstlerScript-Black
    /KuenstlerScript-Medium
    /KuenstlerScript-TwoBold
    /KunstlerScript
    /LatinWide
    /LetterGothicMT
    /LetterGothicMT-Bold
    /LetterGothicMT-BoldOblique
    /LetterGothicMT-Oblique
    /LucidaBright
    /LucidaBright-Demi
    /LucidaBright-DemiItalic
    /LucidaBright-Italic
    /LucidaCalligraphy-Italic
    /LucidaConsole
    /LucidaFax
    /LucidaFax-Demi
    /LucidaFax-DemiItalic
    /LucidaFax-Italic
    /LucidaHandwriting-Italic
    /LucidaSansUnicode
    /Magneto-Bold
    /MaturaMTScriptCapitals
    /MediciScriptLTStd
    /MicrosoftSansSerif
    /Mistral
    /Modern-Regular
    /MonotypeCorsiva
    /MS-Mincho
    /MSReferenceSansSerif
    /MSReferenceSpecialty
    /NiagaraEngraved-Reg
    /NiagaraSolid-Reg
    /NuptialScript
    /OldEnglishTextMT
    /Onyx
    /PalatinoLinotype-Bold
    /PalatinoLinotype-BoldItalic
    /PalatinoLinotype-Italic
    /PalatinoLinotype-Roman
    /Parchment-Regular
    /Playbill
    /PMingLiU
    /PoorRichard-Regular
    /Ravie
    /ShowcardGothic-Reg
    /SimSun
    /SnapITC-Regular
    /Stencil
    /SymbolMT
    /Tahoma
    /Tahoma-Bold
    /TempusSansITC
    /TimesNewRomanMT-ExtraBold
    /TimesNewRomanMTStd
    /TimesNewRomanMTStd-Bold
    /TimesNewRomanMTStd-BoldCond
    /TimesNewRomanMTStd-BoldIt
    /TimesNewRomanMTStd-Cond
    /TimesNewRomanMTStd-CondIt
    /TimesNewRomanMTStd-Italic
    /TimesNewRomanPS-BoldItalicMT
    /TimesNewRomanPS-BoldMT
    /TimesNewRomanPS-ItalicMT
    /TimesNewRomanPSMT
    /Times-Roman
    /Trebuchet-BoldItalic
    /TrebuchetMS
    /TrebuchetMS-Bold
    /TrebuchetMS-Italic
    /Verdana
    /Verdana-Bold
    /Verdana-BoldItalic
    /Verdana-Italic
    /VinerHandITC
    /Vivaldii
    /VladimirScript
    /Webdings
    /Wingdings2
    /Wingdings3
    /Wingdings-Regular
    /ZapfChanceryStd-Demi
    /ZWAdobeF
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 150
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages false
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 150
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages false
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 600
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile (None)
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e55464e1a65876863768467e5770b548c62535370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc666e901a554652d965874ef6768467e5770b548c52175370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA (Utilizzare queste impostazioni per creare documenti Adobe PDF adatti per visualizzare e stampare documenti aziendali in modo affidabile. I documenti PDF creati possono essere aperti con Acrobat e Adobe Reader 5.0 e versioni successive.)
    /JPN <>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020be44c988b2c8c2a40020bb38c11cb97c0020c548c815c801c73cb85c0020bcf4ace00020c778c1c4d558b2940020b3700020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken waarmee zakelijke documenten betrouwbaar kunnen worden weergegeven en afgedrukt. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create PDFs that match the "Recommended"  settings for PDF Specification 4.0)
  >>
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [600 600]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


