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В работе рассматривается задача заполнения областей изображений. В последние годы эта область
стремительно развивалась, новые нейросетевые методы показывают впечатляющие результаты, од-
нако большинство нейросетевых подходов сильно зависят от разрешения, на котором их обучали.
Незначительное увеличение разрешения приводит к серьезным артефактам и неудовлетворитель-
ному результату заполнения, из-за чего подобные методы не применимы в средствах интерактив-
ной обработки изображений. В этой статье мы представляем метод, позволяющий решить проблему
заполнения областей изображений разного разрешения. Мы также описываем способ более каче-
ственного восстановления текстурных фрагментов в заполняемой области. Для этого мы предлага-
ем использовать информацию из соседних пикселей путем сдвига исходного изображения в четы-
рех направлениях. Предлагаемый подход применим к уже существующим методам без необходимо-
сти их переобучения.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Задача заполнения областей изображения на-

целена на восстановление некоторой поврежден-
ной или неизвестной области. На входе алгоритм
получает поврежденное изображение, а также мас-
ку области, где требуется восстановление. На вы-
ходе алгоритм выдает восстановленное изображе-
ние, заполняя неизвестную область наиболее реа-
листичным способом.

В последние годы развитие нейросетевых под-
ходов существенно способствовало появлению
различных методов решения этой задачи. Однако
нейросетевые подходы сильно привязаны к раз-
решению, на котором их обучали, из-за недостатка
рецептивного поля. Большинство моделей имеет
размер входа не превышающий 512 пикселей. В ре-
зультате они не могут обрабатывать изображения
произвольной формы, например, в интерактивных
инструментах обработки изображений. Когда раз-
решение входного изображения повышается, у
большинства подходов начинают проявляться зна-
чительные артефакты. Пример приведен на рис. 1.

В этой статье предлагается метод заполнения
областей, не зависящий от разрешения. Он ис-

пользует coarse-to-fine подход, восстанавливая
структуру изображения на низком разрешении и
текстуру на высоком. Также, для улучшения каче-
ства текстурного заполнения, мы предлагаем ис-
пользовать сдвиги исходного изображения, тем
самым искусственно увеличивая рецептивное по-
ле на величину сдвига. Наш подход теоретически
применим к любому существующему методу без
необходимости переобучения.

2. СВЯЗАННЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ

Решение поставленной задачи возможно клас-
сическими походами, ориентированными на
подбор наиболее подходящего блока для неиз-
вестной области [1–4] из исходного изображения
и итеративном заполнении. Такие методы хоро-
шо справляются с заполнением текстурных фраг-
ментов, но плохо работают на сложных структур-
ных объектах.

Развитие нейронных сетей привело к появле-
нию различных глубоких методов [5–8]. Такие
алгоритмы используют знания, полученные во
время обучения из некоторого множества приме-
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ров. Они лучше классических алгоритмов восста-
навливают структурные особенности изображения.

Сложность к обучению нейросетевых подхо-
дов добавляет то, что предлагаемые заполнения
области могут быть совершенно различными и
при этом все быть достаточно реалистичными.
Имея исходное изображение становится трудным
задать подходящую функцию потерь, наилучшим
образом отражающую зрительное восприятие.
Как показано в [9], для этой задачи нейросетевые
признаки становятся лучшим способом оценки
качества заполнения.

Появление генеративно-состязательных сетей
(GAN) [10] легло в основу создания генеративных
методов заполнения изображений [5, 6, 8, 11, 12],
которые используют состязательную функцию
потерь как один из компонентов.

2.1. Модуль контекстного внимания
и маскированные свертки

В [11], исследователи предложили заменить
классические свертки на маскированные , являю-
щиеся продолжением идей [5]. Также они пред-
ложили модуль контекстного внимания, являю-
щегося дифференцируемым аналогом алгоритма
выбора наиболее подходящего блока для заполне-
ния неизвестной области. Метод реализован как
генеративно-состязательная нейросеть. Вместо
использования вычислительно сложного модуля
контекстного внимания в этой работе мы предла-
гаем использовать обычные сдвиги исходного
изображения как средство заполнения текстуры.

2.2. Глубокая сеть с модулем слияния

Авторы [7] разработали блок слияния, позво-
ляющий нейросети производить альфа-смешива-
ние каждого пикселя в соответствии с предска-
занной альфа-картой признаков, полученных на
разных разрешениях. Они реализовали архитек-
туру U-Net [13], используя высокоуровневые ней-
росетевые признаки из VGG16 [14] в качестве
функции потерь. Мы используем предобученную
DFNet на первой стадии нашего метода, тем са-
мым восстанавливая структуру неизвестной об-
ласти на низком разрешении. Мы не применяли
блоки слияния в нашей уточняющей сети на вто-
ром этапе восстановления текстур, поскольку он
изменяет даже немаскированную область.

2.3. Восстановление областей
высокого разрешения

В [12] исследователи предложили подход, мо-
дифицирующий маскированные свертки, кото-
рые требуют значительных вычислительных ре-
сурсов, уменьшив число параметров в нейросети.
Также они предложили разделить изображение
на высокие и низкие частоты путем вычитания из
изображения его версию с использованием филь-
тра блюра и использования модифицированного
блока контекстного внимания для финальной аг-
регации. Авторы обучали сеть восстановления на
небольших, но полноразмерных изображениях.
Цель же предлагаемой сети лишь в восстановле-
нии текстурной составляющей, поэтому мы обу-
чали её на небольших случайных фрагментах ис-
ходного изображения, используя полноразмер-
ное изображение только при тестировании.

Рис. 1. Пример работы методов при изменении разрешения (маскирован центральный квадрат).
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3. ПРЕДЛАГАЕМЫЙ МЕТОД
3.1. Подготовка данных

Для обучения мы взяли все изображения из на-
бора DIV2K [15]. Из каждого изображения мы вы-
резали случайный наибольший квадрат. Всего в
обучающий набор данных вошло 7.218 изображе-
ния, в валидационный – 1.650. К каждому изоб-
ражению мы применили случайную маску из [5].
Для тестирования мы использовали естественные
изображения с квадратной маской в центре.

3.2. Общая схема алгоритма
Первая стадия

На первой стадии наш алгоритм восстанавли-
вает структуру изображения на низком разреше-
нии. Сначала мы уменьшаем исходное изображе-
ние и маску до 512 × 512, затем применяем предобу-
ченную DFNet [7] для получения грубого результата
заполнения на низком разрешении. Затем мы
производим интерполяцию изображения до на-
чального разрешения и выполняем замещение
известной области из исходного изображения.
Наконец, мы генерируем сдвиги исходного изоб-
ражения в четырех направлениях: влево, вправо,
вниз, вверх. В экспериментах использовались
сдвиги на 20% от ширины изображения в пиксе-
лях. Отметим, что во время этого процесса мы
также пересчитываем маски, помечая все пиксе-
ли в областях открытия как невалидные. Таким
образом, после первой стадии получается 20-ка-
нальное изображение: пять RGB изображений
(основное и четыре сдвига) и пять масок.

Вторая стадия
Вторая стадия нацелена на восстановление тек-

стуры. Для предотвращения привязанности сети
восстановления к структуре и ускорения процесса

обучения, мы вырезаем случайный 512 × 512 квад-
рат из исходного тензора глубины 20 такой, что-
маскированная область составляет не менее 10%,
но не более 90% от размера этого квадрата.

Отметим, что во время тестирования мы про-
пускаем стадию выбора патча и применяем сеть
для изображения в полном разрешении. Выход
сети восстановления является финальным ре-
зультатом заполнения. Иллюстрация с общей
схемой приведена на рис. 2.

3.3. Архитектура сети
восстановления текстуры

Предложенная архитектура построена на базе
сети U-Net [13] (подробная иллюстрация архи-
тектуры доступна на рис. 3). Отметим, что после
каждого слоя, кроме последнего, мы использова-
ли нормализацию из [16]. На иллюстрации отра-
жены размеры сверток кодировщика, размеры
всех сверток декодировщика 3 × 3.

3.4. Функция потерь

Мы обучали нашу сеть в не генеративно-со-
стязательной манере. Аналогично методу предло-
женному в [7] в качестве функции потерь мы ис-
пользовали линейную комбинацию:

(3.1)

где для исходного изображения I и предсказанно-
го : Ltv – total variation расстояние внутри маски-
рованной области, L1 – расстояние, рассчитывае-
мое как

(3.2)

= . ⋅ + . ⋅ + . ⋅ + . ⋅10 1 6 0 0 1 240 0 ,tv p s+ + + + +
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Рис. 2. Общая схема функционирования.

Изображение
c маской

DFNet512
×512

512
×512

20

Интерполяция

Замещение
области Генерация

сдвигов

Выбор блока
(при обучении)

или все изображение
(при тесте)

Выход

Нейросеть
восстановления

текстуры



60

ПРОГРАММИРОВАНИЕ  № 3  2021

МОСКАЛЕНКО и др.

где , W,  это число каналов, ширина и высота
изображения соответственно. ,  – Perceptual и
Style функции потерь [17]:

(3.3)

(3.4)

где J определяет набор индексов в нейросети VGG16,
 определяет j-й признаковый слой. И  опреде-

ляет матрицу Грамма j-го признакового слоя.

4. ЭКСПЕРИМЕНТЫ
Нейросеть обучалась с использованием опти-

мизатора Adam [18] со стандартными настройка-
ми. Обучение заняло два дня на двух видеоуско-
рителях Nvidia Tesla P100 с размером батча в 18
изображений. Отметим, что модификации в про-
цессе обучения подвергались только веса, отно-
сящиеся ко второй стадии нейросети – для опти-
мизации мы посчитали вывод сети из первой ста-
дии отдельно.

4.1. Сравнения
Для сравнений использовался набор из 34

естественных изображений из [9] с полным раз-
решением в 2048 × 2048. Для уменьшения разре-
шения использовалась интерполяция ближайшего
соседа. На рис. 1, 6 представлены примеры работы
предлагаемого метода в сравнении с аналогами.

C H
pL sL

∈
= ψ − ψ+

1
ˆ( ) ( )p j j

j J

I I

∈
= − 1

ˆ|| ( ) ( )|| ,s j j
j J

G GI I+

ψ j jG

Иллюстрации приведены для разрешения 1024 ×
× 1024, так как метод отрабатывает почти иден-
тично для всех разрешений.

Экспертная оценка

Участникам показывали по два изображения и
предлагали выбрать то, которое обладало более
высоким визуальным качеством. Мы также доба-
вили два проверочных вопроса для исключения
недобросовестных зрителей. Из-за ограничений
реализации метода [8] мы провели два отдельных
сравнения на разрешении 2048 × 2048 и 1024 ×
1024 соответственно. В первом сравнении приня-
ло участие 150 зрителей, было получено 3.750 го-
лоса. Второе сравнение прошло 248 участников,
было получено 6200 голосов. Затем полученные
парные оценки были переведены в численные с
помощью модели Bradley-Terry [19]. Результаты
субъективных сравнений представлены на рис. 4

Рис. 3. Архитектура сети восстановления текстуры.
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Рис. 4. Результаты субъективного сравнения (разре-
шение 2048 × 2048).
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и 5. Предложенный алгоритм показал наиболее
высокое визуальное качество на обоих разреше-
ниях в сравнении с аналогами.

Объективное сравнение

Из-за сложности получения экспертных оце-
нок мы провели объективные сравнения для дру-
гих разрешений, хотя это может не быть подтвер-
ждено зрительскими оценками. В объективное
сравнение мы также добавили результаты метода

Adobe Photoshop 2020, являющегося коммерче-
ским продуктом, реализующим классический ме-
тод заполнения. В качестве метрик были выбраны
расстояние L1, SSIM [20] и PSNR. Для уменьшения
разрешения мы использовали интерполяцию бли-
жайшего соседа. Результаты объективного сравне-
ния представлены в табл. 1. Предложенный алго-
ритм показал лучшие значения метрик качества,
чем аналоги.

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В этой работе представлен метод заполнения
областей изображений различного разрешения.
Мы провели субъективное и объективное сравне-
ния с существующими нейросетевыми подхода-
ми, показав, что предложенный метод способен
показать более удовлетворительное качество за-
полнения. Также наш подход применим к уже су-
ществующим методам без необходимости их пе-
реобучения. Используя [21], предлагаемый метод
был встроен в среду интерактивной обработки
изображений GIMP. Плагин, код модели, а также
полученные в сравнениях изображения доступны в
репозитории https://github.com/a-mos/
High_Resolution_Image_Inpainting.

Рис. 5. Результаты субъективного сравнения (разре-
шение 1024 × 1024).

HiFill

2 4 60

2.2

DFNet 2.24

Предл. метод 3.21

Эталон 6.4

ProFill 1.61

DeepFill v2 0.44

Рис. 6. Примеры работы протестированных методов (1024 × 1024).

DFNet DeepFillv2 HiFill ProFillPhotoshop Предл.
метод



62

ПРОГРАММИРОВАНИЕ  № 3  2021

МОСКАЛЕНКО и др.

6. БЛАГОДАРНОСТИ

Исследования выполнены при финансовой под-
держке РФФИ в рамках научного проекта 19-01-00785
а. Для обучения моделей использовался вычислитель-
ный кластер IBM Polus факультета вычислительной
математики и кибернетики Московского государ-
ственного университета имени М.В. Ломоносова.

СПИСОК ЛИТЕРАТУРЫ
1. Drori I., Cohen-Or D., Yeshurun H. Fragment-based

image completion // ACM Transactions on Graphics.
2003. V. 22. № 3. P. 303–312.

2. Criminisi A., Perez P., Toyama K. Region filling and ob-
ject removal by exemplar-based image inpainting //
IEEE Transactions on Image Processing. 2004. V. 13.
№ 9. P. 1200–1212.

3. Barnes C., Shechtman E., Finkelstein A., Goldman D.
PatchMatch: A Randomized Correspondence Algo-
rithm for Structural Image Editing // ACM Transac-
tions on Graphics (Proc. SIGGRAPH). 2009. V. 28.
№ 3.

4. Yakubenko A.A., Kononov V.A., Mizin I.S., Konushin V.S.,
Konushin A.S. Reconstruction of Structure and Texture
of City Building Facades // Programming and Com-
puter Software. 2011. V. 37. № 5. P. 260–269.

5. Liu G., Reda F.A., Shih K.J., Wang T.C., Tao A., Catan-
zaro B. Image Inpainting for Irregular Holes Using Par-
tial Convolutions // The European Conference on
Computer Vision (ECCV). 2018. P. 85–100.

6. Yu J., Lin Z., Yang J., Shen X., Lu X., Huang T.S. Gen-
erative Image Inpainting with Contextual Attention //
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pat-
tern Recognition. 2018. P. 5005–5514.

7. Hong X., Xiong P., Ji R., Fan H. Deep Fusion Network
for Image Completion // Proceedings of the 27th ACM
International Conference on Multimedia. 2019. P. 2033–
2042.

8. Zeng Y., Lin Z., Yang J., Zhang J., Shechtman E., Lu H.
High-Resolution Image Inpainting with Iterative Con-
fidence Feedback and Guided Upsampling // arXiv
preprint arXiv:2005.11742, 2020.

9. Molodetskikh I., Erofeev M., Vatolin D. Perceptually Mo-
tivated Method for Image Inpainting Comparison //
CEUR Workshop Proceedings. 2019. V. 2485. P. 131–
135.

10. Goodfellow I., Pouget-Abadie J., Mirza M., Xu B.,
Warde-Farley D., Ozair S., Courville A., Bengio Y. Gen-
erative adversarial nets // Advances in neural informa-
tion processing systems. 2014. V. 27. P. 2672–2680.

11. Yu J., Lin Z., Yang J., Shen X., Lu X., Huang T. Free-
Form Image Inpainting With Gated Convolution //
Proceedings of the IEEE International Conference on
Computer Vision. 2019. P. 4471–4480.

12. Yi Z., Tang Q., Azizi S., Jang D., Xu Z. Contextual Re-
sidual Aggregation for Ultra High-Resolution Image
Inpainting // Proceedings of the IEEE/CVF Confer-
ence on Computer Vision and Pattern Recognition.
2020. P. 7508–7517.

13. Ronneberger O., Fischer P., Brox T. U-Net: Convolu-
tional Networks for Biomedical Image Segmentation //
International Conference on Medical image computing
and computer-assisted intervention. 2015. P. 234–241.

14. Simonyan K., Zisserman A. Very Deep Convolutional
Networks for Large-Scale Image Recognition // arXiv
preprint arXiv:1409.1556, 2014.

15. Timofte R., Gu S., Wu J., Van Gool L., Zhang L., Yang M.H.
NTIRE 2018 Challenge on Single Image Super-Reso-
lution: Methods and Results // The IEEE Conference

Таблица 1. Результаты объективного сравнения

Модель 
Метрика L1 PSNR SSIM L1 PSNR SSIM

DeepFill v2 4.981 22.389 0.938 5.397 21.956 0.944
DFNet 3.592 24.910 0.946 4.132 23.836 0.946
HiFill 4.422 23.667 0.935 4.373 23.738 0.943
Photoshop 2020 4.115 23.789 0.944 13.320 23.756 0.949
ProFill 3.906 24.677 0.950 – – –
Ours 3.524 25.175 0.944 3.474 25.311 0.950
Разрешение 1024 × 1024 1536 × 1536

Модель
Метрика L1 PSNR SSIM L1 PSNR SSIM

DeepFill v2 5.546 21.834 0.946 5.669 21.697 0.948
DFNet 4.345 23.424 0.948 4.633 22.915 0.950
HiFill 4.403 23.696 0.944 4.391 23.710 0.947
Photoshop 2020 4.047 23.863 0.952 4.153 23.659 0.952
Предл. метод 3.447 25.374 0.952 3.434 25.412 0.954
Разрешение 1792 × 1792 2048 × 2048



ПРОГРАММИРОВАНИЕ  № 3  2021

МЕТОД УЛУЧШЕНИЯ КАЧЕСТВА ЗАПОЛНЕНИЯ ОБЛАСТЕЙ 63

on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)
Workshops. 2018. P. 965.

16. Ioffe S., Szegedy C. Batch Normalization: Accelerating
Deep Network Training by Reducing Internal Covari-
ate Shift // arXiv preprint arXiv:1502.03167, 2016.

17. Johnson J., Alahi A., Fei-Fei L. Perceptual Losses for
Real-Time Style Transfer and Super-Resolution // Eu-
ropean conference on computer vision. 2016. P. 694–
711.

18. Kingma D.P., Ba J. Adam: A Method for Stochastic Op-
timization // arXiv preprint arXiv:1412.6980, 2014.

19. Bradley R.A., Terry M.E. Rank Analysis of Incomplete
Block Designs: I. The Method of Paired Comparisons //
Biometrika. 1952. V. 39. № 3/4. P. 324–345.

20. Wang Z., Bovik A., Sheikh H., Simoncelli E. Image
Quality Assessment: From Error Visibility to Structural
Similarity // IEEE transactions on image processing.
2004. V. 13. № 4. P. 600–612.

21. Soman K. GIMP-ML: Python Plugins for using Com-
puter Vision Models in GIMP // arXiv preprint arX-
iv:2004.13060, 2020.



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (Adobe RGB \0501998\051)
  /CalCMYKProfile (Photoshop 5 Default CMYK)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.3
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /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 false
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness false
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages false
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /FlateEncode
  /AutoFilterColorImages false
  /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 false
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /FlateEncode
  /AutoFilterGrayImages false
  /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 false
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /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 ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /BleedOffset [
        14.173230
        14.173230
        14.173230
        14.173230
      ]
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /NA
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /ClipComplexRegions true
        /ConvertStrokesToOutlines false
        /ConvertTextToOutlines false
        /GradientResolution 300
        /LineArtTextResolution 1200
        /PresetName ([High Resolution])
        /PresetSelector /HighResolution
        /RasterVectorBalance 1
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MarksOffset 14.173230
      /MarksWeight 0.250000
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /NA
      /PageMarksFile /RomanDefault
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
    <<
      /AllowImageBreaks true
      /AllowTableBreaks true
      /ExpandPage false
      /HonorBaseURL true
      /HonorRolloverEffect false
      /IgnoreHTMLPageBreaks false
      /IncludeHeaderFooter false
      /MarginOffset [
        0
        0
        0
        0
      ]
      /MetadataAuthor ()
      /MetadataKeywords ()
      /MetadataSubject ()
      /MetadataTitle ()
      /MetricPageSize [
        0
        0
      ]
      /MetricUnit /inch
      /MobileCompatible 0
      /Namespace [
        (Adobe)
        (GoLive)
        (8.0)
      ]
      /OpenZoomToHTMLFontSize false
      /PageOrientation /Portrait
      /RemoveBackground false
      /ShrinkContent true
      /TreatColorsAs /MainMonitorColors
      /UseEmbeddedProfiles false
      /UseHTMLTitleAsMetadata true
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [595.000 842.000]
>> setpagedevice


