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A B S T R A C T

Plants have good effects such as air purification and landscaping, but they have special ingredients to 
protect themselves. Ingredients made to protect the plant itself can harm people or animals. There are 
also accidents that are mistaken for other plants with similar plant features. We have implemented a 
program that can identify plants and display information about each plant. Using deep learning to 
classify images, we created a web application that predicts plant names and displays information that 
matches the predicted plants. We created a data set of 61 indoor plants using Google Image Search. 
The positive effects and negative toxicity of indoor plants are summarized in the database. Deep 
learning is implemented using fast.ai, a Pytorch-based framework. Through data Augmentation, we 
increased the number of images to learn. Indoor plant image data were trained using ResNet50, a 
pretrained model using various images. The accuracy of the model was about 97.5%, which predicted 
most plants accurately. The web application was implemented using flask, a Python-based web 
framework. Using the implemented image classification deep learning model, the plant name is predicted 
and the information corresponding to the predicted plant name is displayed on the web page. The web 
application can be optimized for mobile devices and used conveniently. 
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1. 서 론 

우리 주변을 둘러보면 다양한 식물들이 있다. 야
외의 식물들은 조경이나 공기 정화, 도시의 열섬 

방지 등의 미적, 기능적 장점들을 가지고 있다. 가

정에서 식물을 기르면 집안의 분위기를 살려 정서

적 안정에 도움을 주고 최근 이슈가 되었던 미세

먼지 정화 등 공기 정화에도 긍정적인 효과를 가

져다준다. 
하지만 식물의 특성상 다른 종의 식물 각각은 

뚜렷하게 구분이 가능하지만 같은 종에 속해있는 

식물들은 생김새가 비슷하여 구분하기 힘들다. 또

한 같은 종에 속해있더라도 식물 각각의 특성이 

다를 수 있다. 식물은 자신을 보호하기 위해 특별

한 성분을 가지기도 하는데, 사람이나 동물이 해당 

식물을 섭취하거나 접촉할 경우 예기치 못한 부정

적인 효과가 일어날 수 있다. 자신이 평소 알던 식

물이라 판단하고 섭취하여 사고로 이어지는 사례

가 있고[1], 비전문가들이 화단을 조성하면서 비슷

한 이름이지만 전혀 다른 성격을 가진 식물과의 

착오로 논란이 되기도 하였다[2].

그림 1. 대표적인 맹독성 가로수 협죽도[3]

Figure 1. A  po isonous tree, o leander

<그림 1>에서 보이는 가로수는 제주도 관광지에

서 흔하게 볼 수 있는 협죽도이다. 화려한 모습으

로 관광객들의 이목을 끌지만 강한 독성으로 인해 

피부에 접촉하기만 해도 피해를 입는 대표적인 맹

독성 식물이다[4-6].
<그림 2>는 가정에서 키우는 실내 화초인 디펜

바키아 식물이다. 이 식물은 실내 공기정화 및 습

도 조절에 효과가 있다. 하지만 사람의 피부에 접

촉을 하면 마비증상 및 가려움증을 유발할 수 있

고 애완동물이 섭취할 경우 위염과 구토를 유발할 

수 있는 독성 식물이다[7].

그림 2. 공기정화 식물로 알려져있는 식물인 디펜바키아[7]

Figure 2. Defenbachia, a plant known as an air purifying plant

앞서 언급한 사고들을 방지하고 식물의 정보를 

제대로 알 수 있도록 식물의 이미지를 이용하여 

식물을 예측할 수 있는 딥러닝을 구현하였다. 딥러

닝 시스템은 Pytorch[8]기반의 프레임워크인 

Fast.ai[9]를 사용하여 구현하고 많은 이미지로 
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Pretrain된 ResNet50[10]모델을 사용했다. 우리는 

많은 식물들이 주변에 있지만 가정에서 일어난 작

은 사고부터 방지하고자 가정에서 키우는 실내 화

초를 위주로 데이터베이스를 작성했다. 데이터베이

스는 식물의 영문, 국문 이름과 해당 식물의 긍정

적인 효과, 부정적인 효과를 정리했다. 부정적인 

효과는 사람에게 미치는 효과와 가정에서 키우는 

반려동물에게 미치는 효과까지 정리하여 반려동물

을 키우는 가정에도 유용하게 쓰일 수 있도록 제

작했다.
본 논문에서 사용한 컴퓨터 비전은 사람의 시각 

영역을 컴퓨터로 구현한 것이다. 사람보다 뛰어난 

성능을 보여줌으로써 의료와 환경 등 다양한 주제

로 연구가 진행되고 있다. 박선 외 저자들은 

Tensorflow 딥러닝 프레임워크를 사용하여 적조생

물 이미지를 분류하였다[11]. 구글 이미지 분류 모

델을 이용하여 이미지 분류를 하였으며 가장 높은 

정확도는 89.5%를 보였다. 서영민 외 저자들은 본 

논문에서 사용한 알고리즘인 CNN을 이용하여 암

세포를 분류할 수 있는 연구를 진행하였고[12], 암
세포를 정확하게 분류할 수 있게 임계치를 사용한 

이미지 전처리를 제안하였다. 모바일 플랫폼에서 

식물의 잎 이미지 검색 시스템을 구현한 논문이 

있었는데[13], MPP 알고리즘을 개선하여 사용하였

으며 식물의 잎을 촬영하여 식물의 이름을 알 수 

있었다.
국내 포털사이트인 네이버에서 이미지 검색을 

통해 식물의 이름을 검색하는 서비스를 공식 어플

리케이션을 통해 제공하고 있다. 하지만 어플리케

이션을 설치해야 서비스를 사용할 수 있는 번거로

움이 있다. 본 논문은 사용하는 단말에 기본적으로 

설치되어있는 웹 브라우저를 통해 구현한 기능을 

사용할 수 있다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 머

신러닝 프레임워크의 선택 과정, 제 3장에서는 우

리가 선택한 모델인 ResNet에 대해 서술한다. 제 4
장에서 Fast.ai 프레임워크를 이용하여 모델을 직접 

학습시킨 과정, 제 5장에서 학습된 모델을 이용하

여 웹 어플리케이션을 구현하는 과정을 설명하고 

제 6장에서는 결론을 기술한다.

2. 머신러닝 프레임워크 선택

머신러닝에 가장 많이 사용되는 파이썬 라이브

러리는 Tensorflow[14]와 Pytorch 두가지를 꼽을 수 

있다. Tensorflow는 구글에서 개발한 머신러닝 시

스템이다. 주로 Python API를 제공하고 추가로 

C/C++이나 자바스크립트 등의 여러가지 언어도 같

이 지원한다. 그리고 Pytorch는 전신인 Lua 언어로 

작성된 오픈소스 머신러닝 패키지 Torch를 기반으

로 제작이 되었고 Facebook 인공지능 연구팀이 개

발을 하였다. 현재는 Lua 언어로 제작이 된 Torch 
패키지가 개발이 중단이 되고 파이썬 언어를 기반

으로 하는 Pytorch를 지원한다.
딥러닝을 구현할 프레임워크를 선택할 때 

Tensorflow와 Pytorch 두 가지를 고려하였는데, 본 

논문은 Pytorch를 사용하여 딥러닝을 구현하였다. 
Pytorch는 간결한 문법과 빠른 구현으로 사용자가 

학습하기에 편리하다. 또한 직관적인 인터페이스와 

실시간으로 결과 값을 볼 수 있어 디버깅을 쉽게 

할 수 있는 등의 여러 장점이 있다.
본 논문에서 사용하는 머신러닝 프레임워크인 

Fast.ai는 Pytorch를 기반으로 이미지 분류 및 자연

어 처리를 쉽게 구현할 수 있는 기능들을 제공한

다. Fast.ai는 간단한 문법을 사용하여 데이터 분류 

작업 및 모델을 생성할 수 있어 딥러닝을 구현하

기에 편리하다.

3. 학습 모델
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우리가 사용할 딥러닝 알고리즘인 CNN은 이미

지나 텍스트 등의 데이터를 패턴으로 인식하여 문

제를 풀이할 수 있다. 
CNN알고리즘을 이용하여 이미지를 분류하는 과

정은 입력된 이미지를 Convolution 과정, 
Max-Pooling 알고리즘 적용, Fully-connected 
network layer를 거치는데, 이러한 과정들을 더욱 

많이 반복하여 이미지를 인식할 수 있게 만든다. 
이미지를 처리하는 일련의 과정을 거친 하나의 구

조를 층이라고 하는데, 층이 깊을수록 성능에 큰 

영향을 미칠 수 있어 2012년에 제안된 AlexNet[15], 
2014년에 제안된 VGGNet[16], 2015년에 제안된 

GoogleNet[17] 등의 모델들은 네트워크 층을 깊게 

구현하였다. 이 모델들은 시간이 지날수록 층을 더

욱 깊게 만들어 성능을 향상시켰다.
하지만, 네트워크의 깊이를 깊게 할수록 성능이 

향상이 되는 것인가에 대한 의문이 존재했다. 개발

자들의 여러 번 시도 끝에 일정 층의 깊이까지 구

현하면 성능이 향상되었지만 그 모델의 한계 이상

으로 층을 깊게 만들 경우 Backpropagation현상으

로 학습이 잘 되지 않는 문제인 Vanishing Gradient
에 부딪혀 성능을 떨어뜨리는 원인이 되었다. 이것

은 깊이가 깊은 모델에서 기존의 많은 학습이 진

행된 경우 가중치들의 분포가 균등하지 않고 역전

파시 기울기가 충분치 못해 학습을 안정적으로 할 

수 없는 문제이다.

그림 3. 같은 구조의 네트워크를 20층, 56층으로 쌓아 성능을 

비교한 그래프이다. [17]

Figure 3. This is a graph comparing the performance by stacking 

the network with 20 layers and 56 layers.

<그림 3>에서 보이는 왼쪽의 그래프는 Training 
error에서 20개의 층을 가진 layer보다 56개의 층을 

가진 layer가 error 확률이 훨씬 높은 것을 나타낸

다. 오른쪽의 그래프는 Test error에서 20개의 층을 

가진 layer보다 56개의 층을 가진 layer가 error 확
률이 높다. 두개의 그래프에서 20층의 layer를 가진 

네트워크가 56층의 layer를 가진 네트워크보다 전

체적으로 성능이 비교적 좋다는 결과를 보아 층을 

깊게 만들수록 성능이 반드시 높아지지 않다는 것

을 증명한다.
Resnet 모델에서 이러한 단점을 해결해 줄 수 

있는 가장 핵심적인 구조는 Residual learning이다. 
기존의 네트워크에 skip connection을 추가한 단순

한 구조이지만 VGG 모델에 비교하면 연산량이 줄

어들었고, layer를 깊게 만들어도 Vanishing 
Gradient 현상이 일어나지 않아 학습이 보다 원활

하게 되고 좋은 성능을 보였다. Skip connection은 

일종의 지름길을 만들어 Gradient가 잘 흐를 수 있

도록 한다.

그림 4. Vanishing Gradient를 해결하기 위해 skip connection을 

추가한 ResNet의 핵심 구조[17]

Figure 4.  It is the core structure of ResNet that added skip 

connection to solve vanishing gradient.

본 논문은 ImageNet에서 pretrain된 모델인 

ResNet50 모델을 사용한다. 새로운 모델을 만들기 

위해서는 model parameters, layers 구조 등의 여러 

가지 고려해야할 사항이 많다. 또한 문제점이 발생

할 경우 이를 해결하기 쉽지 않고 처음부터 이미
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지를 학습시키는데 많은 시간을 필요로 한다. 우리

는 이러한 문제점을 방지하기 위해 ImageNet에서 

많은 이미지를 이용하여 학습이 되었고 공개적인 

결과들을 통해 안정적으로 검증이 된 모델을 사용

하려고 한다.
검증이 된 ResNet모델을 사용하더라도 이미 학

습시켜진 약 1000가지 이상의 이미지 데이터와 우

리가 해결하고자 하는 이미지 데이터가 같지 않다. 
Pretrain된 모델을 우리가 해결하고자 하는 문제에 

적용하기 위해 불러온 시점의 model parameters, 
learning rate 등을 수정한 Transfer Learning기법을 

사용한다.

4. 딥러닝 모델 학습

Fast.ai 프레임워크를 사용하여 모델을 학습시킨 

과정은 <그림 5>와 같다. 

그림 5. Fast.ai를 사용한 모델 학습 과정

Figure 5.  Model training process using Fast.ai

4.1 이미지 데이터 준비

 실내 화초 분류를 위한 Data Set의 구성은 일반적

으로 가정에서 쉽게 볼 수 있는 Aglaonema, 
Alocasia, Begonia, Bromeliaceae, Calathea, 
Cattleya, Dendrobium, Narcissus 등의 61 종으로 선

정하였다. 선정된 식물들은 웹 크롤링으로 데이터

를 저장하였다. 저장된 이미지 데이터 중 사람이나 

물체가 사진의 1/3이상 차지한 경우 등의 올바르지 

않은 이미지는 제외하였다. <그림 6>에서 보이는 

알로에 식물 데이터 세트처럼 식물과 관련되지 않

은 정보를 모두 제외하고 식물의 특징이 명확하게 

드러난 이미지를 사용한다. 학습 데이터는 61종의 

식물, 총 27,785개의 식물 이미지를 사용했고, 각각

의 이미지는 Data Augmentation과정을 거쳤다. 

그림 6. 가정에서 키우는 대표적인 식물인 알로에 이미지 데이터

Figure 6. Aloe image data, a plant grown at home.

Data Augmentation은 기존 데이터의 파라미터 값

들을 조정하여 가지고 있는 이미지 데이터를 새롭

게 생성하는 기법이다. 본 논문에서는 Scaling (원본 

이미지를 확대, 축소), Flipping (원본 이미지 좌우 

대칭, 상하 대칭), Rotation (원본 이미지를 기울이

기), Brightness(원본 이미지의 휘도를 조절)를 식물 

이미지에 무작위로 적용하여 학습을 진행하였다.

4.2 모델 학습

모델의 학습 과정별 정확도를 <그림 7>에서 보

인다. train_loss는 모델을 학습시키기 위해 선별한 

데이터 셋의 학습 과정 진행 중 이미지를 올바르

게 판단하지 못한 확률이다. valid_loss는 모델을 검

증시키기 위해 선별한 데이터 셋의 이미지를 올바

르게 판단하지 못한 확률이다. error_rate는 학습한 

모델이 올바르게 예측을 하지 못한 오류 확률이다. 
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그림 7. epoch별 학습 모델 정확도 그래프. X축은 epoch를 

나타내고 Y축은 각 항목별 rate를 나타낸다.

Figure 7.  Graph of training model accuracy by epoch. The X 

axis represents the epoch and the Y axis represents the rate for 

each item.

모델을 학습시키는데 5번의 learning rate 조절 

과정을 거쳤다. 처음 5번의 epochs는 기존 모델을 

불러와 이미지 데이터를 학습시켜주는 과정이므로 

train loss보다 valid loss가 훨씬 높은 것을 보인다. 
이후 전체 네트워크에 대해 fine-tune을 적용하여 

valid loss가 줄어드는 모습을 보이고, train loss는 

잠시 늘었지만 점차 줄어드는 것을 보인다. 총 21
번의 모델 학습을 진행하였고 error rate가 학습이 

진행되어도 늘어나지 않은 것으로 보아 Overfitting
현상이 일어나지 않았다. Overfitting이란 모델 훈

련을 위한 데이터를 너무 정확하게 학습이 되어 

새로운 이미지 데이터가 개입이 될 경우 정확도가 

급격하게 낮아지는 현상을 말한다.

5. 웹 어플리케이션 구현

웹 어플리케이션은 python의 웹 프레임워크인 

Flask를 사용하여 구현하였다. 웹은 HTML5 표준으

로 작성하였으며, HTML5를 지원하는 모든 브라우

저로 동작함을 확인하였다.

그림 8. 웹 어플리케이션 파일 구조

Figure 8. File structure of web application

<그림 8>은 웹 어플리케이션 동작을 위한 파일 

구조를 나타낸다. 최상위 폴더의 app.py 파일에서 

Flask 웹 어플리케이션이 동작하며, 웹은 base.html 
파일을 기반으로 메인화면인 index.html, 결과를 보

여주는 화면인 result.html 파일로 이루어져 있다. 
서버를 실행하면 클라이언트 내부의 데이터베이스

에서 식물 정보를 불러와 웹 어플리케이션이 작동

한다.

그림 9. 웹 어플리케이션의 메인 화면

Figure 9. Main screen of a web application.

웹 어플리케이션을 실행하면 <그림 9>의 메인 

화면이 나타난다. Browse 버튼으로 사진을 촬영하

거나 이미지 파일을 업로드한다. 예측하기 버튼을 

누르면 웹 어플리케이션에 업로드 된 이미지 파일

을 서버로 전송한다. 4장에서 Pretrain한 Resnet50 
모델이 이미지 파일로부터 식물의 이름을 예측한
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[1] Naver news,
https://news.naver.com/main/read.nhn?mode=L
SD&mid=sec&sid1=103&oid=047&aid=00021
87631, Apr. 2018.

[2] Naver news, 
https://news.naver.com/main/read.nhn?mode=L

다. 모델에 의해 예측된 식물 이름과 일치하는 정

보를 구축된 데이터베이스에서 찾아 웹 페이지에 

표시한다.
<그림 10>은 최종 결과를 보여주는 웹 페이지이

다. 학습 데이터 세트에 포함이 되지 않은 디펜바

키아 이미지를 넣어 정상적으로 출력됨을 확인할 

수 있다. 결과 웹페이지는 예측한 식물의 이름과 

입력된 이미지를 보여주고 아래에 그 식물에 대한 

정보를 표시해준다. 식물의 국문명과 영문명, 긍정

적인 효과와 부정적인 효과 등을 데이터베이스에

서 불러와 웹 페이지에 출력한다.

그림 10. 예측된 식물의 이름과 정보를 알려준다.

Figure 10. Provide the name and information of the predicted 

plant.

6. 결 론

Pytorch기반의 Fast.ai 프레임워크와 ResNet50 모
델을 기반으로 실내에서 기르는 식물을 분류할 수 

있는 딥러닝을 구현하였다. ResNet50모델은 기존 

학습되어진 파라미터 값과 현재 풀이하고자 하는 

문제와 다르므로 전체 네트워크에 대해 Fine-tune
을 진행하였다. 또한 분류한 식물의 정보를 데이터

베이스로 작성하여 사람과 애완동물에 대한 정보

를 제공할 수 있게 웹 어플리케이션을 제작하였다. 
번거로운 설치 절차를 거쳐야하는 단말기 어플리

케이션과 달리 각 단말에 내장되어있는 웹 브라우

저로 구현한 어플리케이션에 접근할 수 있다. 모바

일 기기에 맞게 최적화를 거쳐 장소에 구애받지 

않고 어플리케이션을 사용할 수 있는 환경을 마련

하였다. 웹 어플리케이션을 이용하여 쉽게 식물의 

정보를 알 수 있을 것이라 기대된다[18].
본 논문에서 구현한 식물 정보 웹 어플리케이션

은 이미지 파일을 서버로 전송하면, 서버에서 식물

의 이름을 예측하여 데이터베이스 내의 일치하는 

정보를 출력하는 프로그램을 작성하였다. 웹 어플

리케이션을 사용하여 딥러닝으로 학습한 61종의 

식물을 정확하게 예측할 수 있다. 하지만 현재 구

현한 어플리케이션은 처리하려는 이미지 내에 여

러 종류의 식물이 있는 경우 정확성이 떨어지는 

경향이 있다. 즉,  하나의 이미지에 두 종류 이상

의 식물이 동시에 포함된 이미지를 처리할 경우, 
한 종류의 식물 정보만 출력되거나 다른 식물로 

잘못 분류하는 경우가 있다. 이러한 단점을 개선할 

수 있도록 두 가지 이상의 식물을 분류할 수 있도

록 수정할 예정이다. 또한 영상에서 식물을 분류하

루 수 있도록 프로그램을 수정하고 빠른 속도와 

편리성에 중점을 두어 웹 어플리케이션의 접근성

을 더욱 높일 수 있도록 개선할 예정이다.
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요  약

식물은 공기정화와 조경 등의 좋은 효과를 주지만, 
자신을 보호하기 위해 특별한 성분을 가진다. 식물 자

신을 보호하기 위해 만든 성분이 사람이나 동물에게 

피해를 줄 수 있다. 또한 식물 생김새가 유사한 다른 

식물로 오인하여 발생한 사고들이 있다. 우리는 식물

을 구분할 수 있고 각 식물들의 정보를 보여줄 수 있

는 프로그램을 구현했다. 이미지를 분류할 수 있는 딥

러닝을 사용하여 식물의 이름을 예측하고, 예측한 식

물에 일치하는 정보를 보여줄 수 있는 웹 어플리케이

션을 제작하였다. 61가지의 실내 식물을 구글 이미지 

검색을 이용하여 데이터 세트를 제작했다. 실내 식물

의 긍정적인 효과와 부정적인 독성을 데이터베이스에 

정리하였다. 딥러닝은 Pytorch기반의 프레임워크인 

fast.ai를 사용하여 구현하였다. Data Augmentation을 

거쳐 학습할 이미지 수를 증가시켰다. 다양한 이미지

를 이용하여 Pretrain된 모델인 ResNet50을 사용하여 

실내 식물 이미지 데이터를 학습했다. 모델의 정확도

는 약 97.5%로 대부분의 식물들을 정확하게 예측할 

수 있었다. Python기반의 웹 프레임워크인 flask를 활

용하여 웹 어플리케이션을 구현하였다. 구현된 이미지 

분류 딥러닝 모델을 이용하여 식물의 이름을 예측하

고, 예측된 식물 이름에 맞는 정보를 웹 페이지에 출

력해준다. 웹 어플리케이션을 모바일 기기에 최적화하

여 편리하게 사용을 할 수 있다.

Hong-Jae Shin  received a 
bechelor's degree in the 
Information and 
Communication Engineering 
from Sunchon National in 
2020. His current research 

interests include artificial intelligence, statistics, 
economics.

E-mail address: hongjae6@naver.com

So-in Lee is attending 
Sunchon National University 
to obtain a bachelor's degree 
in information and 
communications engineering. 
From 2016 to 2020, I 

majored in Information and Communication 
Engineering at Sunchon National University. 
E-mail address: thdls122@naver.com

Jangwoo Park received the 
B.S., M.S. and Ph.D. degrees 
in Electronic engineering 
from Hanyang University, 
Seoul, Korea in 1987, 1989 
and 1993, respectively. In 

1995, he joined the faculty member of the 
Sunchon National University, where he is 
currently a professor in the Department of 
Information & Communication engineering. His 
research focuses on deep learning and machine 
learning.
E-mail address: jwpark@sunchon.ac.kr

Hui-won Jeoung is 
attending Sunchon National 
University to obtain a 
bachelor's degree in 
information and 
communications engineering. 
From 2016 to 2020, I 

majored in Information and Communication 
Engineering at Sunchon National University. 
E-mail address: bliss_1026@naver.com



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 150
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 1200
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.00000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 150
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 1200
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.00000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 2400
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.00000
  /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 (http://www.color.org)
  /PDFXTrapped /Unknown

  /Description <<
    /FRA <>
    /ENU (Use these settings to create PDF documents with higher image resolution for improved printing quality. The PDF documents can be opened with Acrobat and Reader 5.0 and later.)
    /JPN <FEFF3053306e8a2d5b9a306f30019ad889e350cf5ea6753b50cf3092542b308000200050004400460020658766f830924f5c62103059308b3068304d306b4f7f75283057307e30593002537052376642306e753b8cea3092670059279650306b4fdd306430533068304c3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103057305f00200050004400460020658766f8306f0020004100630072006f0062006100740020304a30883073002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d30678868793a3067304d307e30593002>
    /DEU <>
    /PTB <>
    /DAN <>
    /NLD <>
    /ESP <>
    /SUO <>
    /ITA <>
    /NOR <>
    /SVE <>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe7f6e521b5efa76840020005000440046002065876863ff0c5c065305542b66f49ad8768456fe50cf52068fa87387ff0c4ee563d09ad8625353708d2891cf30028be5002000500044004600206587686353ef4ee54f7f752800200020004100630072006f00620061007400204e0e002000520065006100640065007200200035002e00300020548c66f49ad87248672c62535f003002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d5b9a5efa7acb76840020005000440046002065874ef65305542b8f039ad876845f7150cf89e367905ea6ff0c4fbf65bc63d066075217537054c18cea3002005000440046002065874ef653ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000520065006100640065007200200035002e0030002053ca66f465b07248672c4f86958b555f3002>
    /KOR <FEFFd5a5c0c1b41c0020c778c1c40020d488c9c8c7440020c5bbae300020c704d5740020ace0d574c0c1b3c4c7580020c774bbf8c9c0b97c0020c0acc6a9d558c5ec00200050004400460020bb38c11cb97c0020b9ccb4e4b824ba740020c7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c2edc2dcc624002e0020c7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020b9ccb4e000200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
  >>
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


