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ABSTRACT

Within the framework of speaker-adaptation, a tech-
nique based on tree structure and the maximum
a posteriori criterion was proposed (SMAP). In
SMAP, the parameters estimation, at each node in
the tree is based on the assumption that the mis-
match between the training and adaptation data is
a Gaussian PDF which parameters are estimated by
using the Maximum Likelihood criterion. To avoid
poor transformation parameters estimation accuracy
due to an insufficiency of adaptation data in a node,
we propose a new technique based on the maximum a
posteriori approach and PDF Gaussians Merging. The
basic idea behind this new technique is to estimate af-
fine transformations which bring the training acoustic
models as close as possible to the test acoustic mo-
dels rather than transformation maximizing the like-
lihood of the adaptation data. In this manner, even
with very small amount of adaptation data, the para-
meters transformations are accurately estimated for
means and variances. This adaptation strategy has
shown a significant performance improvement in a
large vocabulary speech recognition task, alone and
combined with the MLLR adaptation.

1. INTRODUCTION

Un systeme de reconnaissance automatique de la
parole indépendant du locuteur doit étre capable de
fonctionner quelque soit le locuteur qui utilise ce
systeme. Pour cela, la variabilité inter-locuteur doit
étre prise en compte lors de apprentissage. Ainsi,
les systemes indépendants du locuteur sont typique-
ment entrainés en utilisant des signaux de parole
enregistrés par une population de locuteurs la plus
large possible. On obtient alors un modele acoustique
prenant en compte un grand nombre de variabilités
acoustiques [8]. Malheureusement, du fait de cette
grande variabilité inter-locuteur, les performances
d’un systeme automatique de reconnaissance de la
parole indépendant du locuteur sont inférieures aux
performances d'un systéeme dépendant du locuteur
équivalent. L’idéal serait alors d’utiliser autant
que possible des modeles acoustiques dépendant
du locuteur. Malheureusement, pour obtenir un
systeme dépendant du locuteur, le besoin de données
d’apprentissage pour chaque locuteur de test est
tellement important qu’il est impossible, dans la
plupart des cas d’utilisation réelle, d’obtenir un
modele pour chaque locuteur de test potentiel.

Les techniques d’adaptation au locuteur trans-
forment les systémes indépendant du locuteur afin
d’obtenir autant que possible un systéme dont les
performances seraient proches de celles obtenues avec
un systeme dépendant du locuteur. Cette adaptation
doit utiliser le moins de données d’adaptation pos-
sible [8, 6, 1, 7, 2, 11]. La principale difficulté pour
I'adaptation au locuteur est d’adapter un nombre
important de parametre avec relativement peu de
données d’adaptation. L’adaptation MAP permet
une estimation efficace des parametres du HMM
observés dans les données d’adaptation [4], mais
ne modifie pas les parametres qui n’ont pas été
observés : l'adaptation MAP est ainsi trés locale;
cette technique ne peut donc pas étre efficace lorsque
les données d’adaptation sont en petite quantité,
surtout en adaptation non-supervisée.

Dans le but de contourner ce probleme, Shinoda et
Lee ont proposé une adaptation structurelle basée
sur le critere du maximum a posteriori : SMAP
(Structural Maximum A Posteriori) [10]. Dans cette
technique, les parametres du modele acoustique
sont supposés suivre une organisation structurelle
et cette organisation est représentée a l’aide d’un
arbre de classification des états. Les parametres
de transformation pour chaque noeud de larbre
sont estimés en utilisant 'approche MAP en tenant
compte du calcul effectué dans le nceud précédent.
La transformation résultante correspondant a chaque
parametre du HMM est une combinaison de toutes
les transformations des niveaux supérieurs. Le poids
de combinaison entre chaque niveau dépend de la
quantité de données d’adaptation présente dans
chaque nceud et d’un parametre fixé a priori.

Dans l'adaptation SMAP, l'estimation des pa-
rametres & chaque noeud de ’arbre est basée sur la
supposition que le décalage entre le modele initial et
les données d’adaptation peut étre modélisé par une
gaussienne, appelée ”gaussienne de décalage” (mis-
match gaussian). La moyenne et la variance de cette
gaussienne de décalage sont estimées directement sur
les données d’adaptation en utilisant le critere du
maximum de vraisemblance. De cette maniere, la
précision de l'estimation de la transformation dépend
largement de la quantité de données d’adaptation
disponible. Afin d’éviter les mauvaises estimations



de transformations dues a une quantité de données
d’adaptation insuffisante, nous proposons une nou-
velle méthode d’adaptation basée sur ’approche du
maximum a posteriori et sur la fusion de gaussiennes.
A la différence de techniques telles que SMAP, le
but suivi par notre méthode n’est pas de chercher le
maximum de vraisemblance des données d’adaptation
pour le modele acoustique, mais plutot d’estimer des
transformations qui rapprochent le modele acous-
tique initial du modele acoustique représentant les
données de test, ce modele acoustique étant estimé
en utilisant ’adaptation MAP. De cette maniere,
meéme en utilisant peu de données d’adaptation, les
parametres des transformations d’adaptation sont
correctement estimés.

Dans cet article, comme dans SMAP [10], nous sup-
poserons que les parametres des modeles acoustiques
sont organisés suivant un arbre de classification
contenant toutes les gaussiennes de ce modele.
Chaque noeud de I'arbre représente un sous-ensemble
des gaussiennes du modele acoustique. Toutes les
gaussiennes d’un noeud donné partageront la méme
transformation affine. Cette transformation affine
sera sous la forme d’une matrice avec offset et aura
pour but de réduire le décalage entre les conditions
acoustiques d’apprentissage et de test.

Afin d’estimer cette transformation affine, nous
proposons une nouvelle technique basée sur la fusion
de gaussiennes et sur l'adaptation MAP standard.
Cette nouvelle technique est tres rapide et permet
une bonne adaptation des moyennes et des variances
conjointement, et ce méme lorsque les données
d’adaptation sont en quantités relativement peu
importantes et utilisées en mode non-supervisé.
A chaque noeud de l'arbre, la transformation est
obtenue en combinant trois informations : les données
d’adaptation, les parametres de la transformation du
noeud parent et les parametres adaptés du noeud
parent.

Dans la section suivante, nous présentons le processus
complet d’adaptation proposé pour ce travail : 'adap-
tation dans un noeud donné de I'arbre, la combinaison
des informations du décalage entre différents niveaux
de I'arbre, la fusion de gaussiennes et la construction
de l’arbre. La section 3 contient les résultats de plu-
sieurs expériences menées dans le cadre de la recon-
naissance automatique de la parole & grand vocabu-
laire. Enfin, la derniére section (4) contient quelques
conclusions, commentaires et perspectives concernant
notre nouvelle technique d’adaptation.

2. PROCESSUS D’ADAPTATION

La premiere partie de cette adaptation est la construc-
tion d’un arbre de classification. Chaque nceud de cet
arbre représentera un sous-ensemble de gaussiennes
du modele; la racine de cet arbre contiendra ainsi
I’ensemble complet des gaussiennes du modele. No-
tons v un nceud quelconque de I'arbre de classification
et G, = {gm,,m, = 1...M,} le sous-ensemble de
gaussiennes associé au nceud v : g, = N (s Ym, )-

Dans les paragraphes suivants, nous décrivons le pro-
cessus d’adaptation pour un nceud v et nous expo-
serons la stratégie de combinaison sur les différents
niveaux de l’arbre.

2.1. Processus

neeud

d’adaptation dans un

Le but de cette tache est d’estimer pour chaque noeud
v une transformation affine T, (matrice diagonale
avec offset) partagée par toutes les gaussiennes dans
le sous-ensemble GG,,. Cette transformation affine est
alors appliquée seulement sur les distributions appar-
tenant & G,. Soit X = {x1,2a,...,z7} décrivant un
ensemble donné de T vecteurs acoustiques observés.
Notons §m, = N (fim, , >Xm, ) la gaussienne obtenue en
adaptant la gaussienne g,,, = N(lm,, , Xm,, ) en utili-
sant 'adaptation MAP standard :

- _ am, + T, tm,,
Hm, =

bm,, + T,
tr
i . Cmu + Tmu (Emy + :u’my/""m,,) ~ ~tr
my, T b — Hm, :umy
m. + Tm,,
ou : am, = Zt Vm,tTt; bm, = Zt Tmuty Cm,

Do Vm, e T TET, et Y, est la probabilité a posteriori
de la gaussienne g,,, au temps ¢, calculée sur toutes
les observations acoustiques x;—1.. 7. Cette probabilté
est obtenue en utilisant le moteur de reconnaissance
de la parole avec le modele acoustique initial. Le pa-
rametre 7,,, est habituellement choisi constant pour
toutes les gaussiennes.

Notons G, le sous-ensemble des gaussiennes adaptées
a l'aide de la procédure MAP dans le nceud v :
Gy = {Gm,,mv =1.. .M,}. Notons g, = N(p,,2,)
et g, = N(f,,X,) les gaussiennes obtenues en fu-
sionnant respectivement les gaussiennes des sous-
ensembles G, et G, (voir section 2.2). La transfor-
mation affine T, est alors estimée pour rapprocher
la gaussienne g, vers la gaussienne §,. Chaque gaus-
sienne gn,, = N(ftm,, 2m, ) est alors adaptée comme
suit :

~ 1 1

EEE;i(MmU _Nu) +/~f/z/ (1)
IS I (2)

’

Hm, =
’

Y, =

N ’ ’ . \
ol p,, et X, —sont respectivement les parameétres
adaptés de fiy,, et X, .

Cette procédure d’adaptation peut étre effectuée
itérativement. Nous avons observé expérimentalement
que la vraisemblance des données d’adaptation aug-
mente a chaque itération.

2.2. Processus de fusion de gaussiennes

Le processus de fusion de gaussiennes est effectué
paire par paire jusqu’a obtenir une seule gaussienne.
Dans ce travail, la fusion de deux gaussiennes est
basée sur le critere du minimum de perte de vrai-
semblance.

Notons G = 1,02, .-.,0n} un sous-ensemble de
) ) )

gaussiennes qu’il faut fusionner de maniere a ob-

tenir une gaussienne représentant le sous-ensemble



G. Soient deux gaussiennes g; = N(u;,%;) et g; =
N(u;,%;) appartenant & G. Notons ¢; et ¢; les poids
associés respectivement aux gaussiennes g1 et g;. La
gaussienne g = N(u, X), résultat de la fusion de g; et
de g; est obtenue en utilisant les formules suivantes :

uo= Cifti + Cjltj
¢ +c¢j
g o GTiteRi+ v (e — 1) (i = )"
o C + ¢4

Le poids ¢ de la nouvelle gaussienne g est la somme
des deux poids ¢; et c¢;. Les deux gaussiennes g; et
g; du sous-ensemble G sont remplacées par la gaus-
sienne g. Nous répétons cette procédure de fusion jus-
qu’a avoir une seule gaussienne représentant le sous-
ensemble G. Le poids initial ¢,,, associé a la gaus-
sienne ¢,,, est la somme des probabilités a poste-
riort pour tous les vecteurs acoustiques observés :

Cm, = Zt Tmot-

2.3. Adaptation utilisant ’arbre de clas-

sification

Dans la section 2.1, nous avons exposé ’estimation de
la transformation affine T}, associée au noeud v. L’esti-
mation de la transformation 7, était seulement basée
sur les gaussiennes appartenant au nceud courant.
Nous allons voir maintenant comment cette transfor-
mation est estimée en utilisant I’arbre de classification
afin d’adapter ’ensemble du modele acoustique.

Soit p(v) le nceud pere du neeud v. Soit g, et g,q)
les deux gaussiennes obtenues en fusionnant respec-
tivement les ensembles de gaussiennes G, and Gp(,,)
(il S’agit des gaussiennes avant adaptation). Notons
gv et gp(v) les gaussiennes obtenues en fusionnant les
gaussiennnes appartenant respectivement aux noeuds
G, and ép(,,) (il s’agit des gaussiennes obtenues avec
l’adaptation MAP dans les neeuds v et p(v)).

Nous fusionnons les gaussiennes g, et g,(,) pour ob-

tenir la gaussienne gﬁ(u) = N(uﬁ(”>7§]€(”>) et nous
fusionnons les gaussiennes g, et gp(,) pour obtenir la

. ~ v ~ v - v
gaussienne gﬁ( )= N (,uﬁ( ), ZZ( )). Dans le processus
de fusion, le poids associé a la gaussienne du nceud
pére p(v) est un parametre fixé et le poids associé
a la gaussienne du noeud v est la somme des poids
associés aux gaussiennes de ce noeud > em.
Do 2ot Ymut)- La transformation affine T), est alors

e . S p(v)
estimée comme celle qui rapproche la gaussienne g,

vers la gaussienne g5, Chaque gaussienne est alors
adaptée comme suit :

. (E20) 3 (220)) 75

S, = (SIS,

my

— i) + g

v

oll ulmu et E,lmv sont les parametres adaptés respec-
tivement de p,,, and X,,, . De cette maniere, les
parametres de la transformation résultante est une
combinaison des transformations estimées aux noeuds
précédents avec la transformation du nceud courant.
Le poids servant a la combinaison des transformations
entre deux niveaux est ainsi proportionnel a la quan-
tité de données observées pour chaque nceud.

2.4.

Construction de U’arbre de classifi-
cation

Dans le travail présenté, nous avons utilisé des arbres
binaires. Nous supposons que toutes les gaussiennes
d’un état donné appartiennent a la méme classe.
Chaque noeud de I'arbre sera ainsi un ensemble d’états
constituant un ensemble de gaussiennes. Pour ’étape
de classification, chaque état sera représenté par une
seule gaussienne obtenue par fusion de toutes les gaus-
siennes de l'état. Le critere du minimum de perte
de vraisemblance sera utilisé pour la classification.
L’arbre est construit de haut-en-bas : la construction
débute a partir de la racine regroupant ’ensemble des
états, puis cet ensemble est coupé en deux ; ce proces-
sus est appliqué jusqu’aux feuilles . Pour obtenir une
classification optimale, il faudrait tester les 2"~ sous-
ensembles possibles pour chaque nceud. Pour des rai-
sons évidentes de complexité, nous utilisons & la place
une procédure basée sur les k-plus proches voisins.

3. RESULTATS

Dans cette partie, nous présentons les résultats de di-
verses expériences de reconnaissance. Ces expériences
ont été réalisées en utilisant SPEERAL [9], le systeme
de reconnaissance grand vocabulaire developpé au
LIA. Le lexique utilisé contient 20000 mots, et
présente un taux de mots hors-vocabulaire de 3,6%
pour la tache choisie. Le modele de langage utilisé est
un trigramme. Le systeme de base est indépendant du
locuteur. Le modele acoustique contient 38 phonemes.
Chaque phoneéme est représenté par un CDHMM
(Continous Density Hidden Markov Model, ou Modele
de Markov Caché a Densités Continues) de 3 états
gauche-droite, dépendants du contexte. Chaque état
est une mixture de 64 gaussiennes. Le signal de parole
est paramétré en 13 coefficients (12 coefficients mel-
cepstraux plus ’énergie). Nous utilisons également les
dérivées premieres et secondes de ces coefficients ; cela
donne un total de 39 coefficients par trame.

Pour estimer les modeles acoustique et linguistique,
nous avons utilisé les données d’apprentissage pro-
venant de Bref [5], qui comporte 120 locuteurs (66
femmes et 54 hommes). Les données d’apprentissage
contiennent environ 66500 phrases. Les données de
test proviennent du corpus ARC B1 de TAUPELF [3],
avec 20 locuteurs et 299 phrases. Les phrases sont des
articles publiés dans le journal frangais ”"Le Monde”.
‘

Dans nos expériences, nous avons utilisé deux arbres
binaires de six niveaux : un pour le modele acoustique
des hommes, 'autre pour le modele acoustique des
femmes. Ces arbres de classification ont été calculés
a priori (c’est-a-dire avant tout processus de recon-
naissance et d’adaptation). Les vecteurs de moyennes
et de covariances ont été adaptés, 'adaptation ayant
été réalisée locuteur par locuteur dans le mode non-
supervisé.

Nous noterons la technique proposée SMAPGM (pour
Structural Adaptation using MAP and Gaussians

Lchaque feuille contenant un seul état



Merging techniques ou Adaptation Structurelle uti-
lisant MAP et la fusion de Gaussiennes). Dans la
table 1, nous pouvons voir que la technique SMAPGM
donne un gain relatif d’environ 16% par rapport au
systeme initial. Il est important de noter que les
améliorations des adaptations MLLR et SMAPGM
peuvent étre cumulées. Au final, en effectuant I’adap-
tation MLLR suivie de l'adaptation SMAPGM, le
gain relatif est d’environ 18% par rapport au systeme
initial et en effectuant 'adaptation SMAPGM sui-
vie de 'adaptation MLLR le gain relatif cumulé est
d’environ 19,5%. Dans ces expériences, nous avons
constaté que les gains les plus importants ont été obte-
nues sur les tests des locuteurs ayant un taux d’erreur
initial important.

Tab. 1: Taux d’erreur sur les mots (%) pour la re-
connaissance de la parole avec des modeles dépendant
du genre avec diférentes techniques d’adaptation.
SMAPGM désigne la méthode proposée : Structural
adaptation using MAP and Gaussians Merging tech-
nique

Taux d’erreur(%)

Techniques d’adaptation

Homme | Femme [ Moy.

Base 21,2 21,0 | 21,1

SMAPGM 18,0 17,7 | 178
SMAPGM+MLLR 16,6 174 | 17,0
MLLR+SMADPGM 7.1 175 | 173

Nous avons également réalisé ces mémes expériences
avec un systeme ayant un meilleur lexique et un
meilleur modele de langage. Le taux d’erreur initial
est alors de 19,5%. Apres Padaptation SMAPGM,
le taux d’erreur est de 16,6% (soit un gain relatif
de 13% par rapport au nouveau systéme initial, au
lieu de 16% pour les expériences menées avec 1’an-
cien systeme). Lorsque 'adaptation MLLR est suivie
de 'adaptation SMAPGM, le taux d’erreur tombe &
15,9% (un gain relatif de 16% par rapport au nou-
veau systéme initial, au lieu de 19,5% avec I'ancien
systeéme). De cette nouvelle expérience, nous pouvons
conclure que le gain relatif obtenu en utilisant 'adap-
tation SMAPGM semble étre plus important lorsque
le systéme initial donne un taux d’erreur plus élevé (ce
qui est également observé pour les locuteurs ayant un
taux d’erreur élevé).

4. CONCLUSION

Nous avons présenté une nouvelle technique d’adapta-
tion des modeles acoustiques. Cette méthode d’adap-
tation est basée sur 'adaptation MAP et sur la fusion
de gaussiennes. Son efficacité a été confirmée par des
expériences en mode non-supervisé sur une tache de
reconnaissance de la parole avec un grand vocabu-
laire. Le gain relatif constaté par rapport au systéme
initial est de 16%. De plus, il est important de noter
que les gains de notre technique peuvent étre cumulés
avec la technique MLLR ; ainsi, en appliquant notre
technique suivi de la MLLR, nous obtenons un gain
relatif de 19.5%. Nous avons également montré que
notre technique permet de meilleures performances

d’adaptation que la technique SMAP.

Afin d’optimiser notre technique, des études portant
sur la profondeur d’exploration de l'arbre restent a
effectuer ? (les expériences présentées dans cet article
ont été menées en fixant la profondeur de larbre).
D’autres parametres importants pour cette technique
d’adaptation devraient également étre étudiés : les
poids servant & la combinaison des informations entre
un nceud donné et son parent, ou encore le poids uti-
lisé lors de 'adaptation MAP. Enfin, des études com-
paratives entre différentes méthodes de construction
de ’arbre de classification permettraient de choisir un
arbre qui serait optimal pour notre méthode d’adap-
tation.

Références

[1] T. Anastaskos, J. McDonough, R. Schwartz, and
J. Makhoul. A compact model for speaker-
adaptive training. In Proceedings ICSLP, 1996.

[2] V. V. Digalakis and L. G. Neumeyer. Speaker
adaptation using combined tranformation and
bayesian methods. IEEE Trans. on Speech and
Audio Processing, July 1996.

[3] J. Dolmazon, F. Bimbot, G. Adda, J. Caerou,
J. Zeiliger, and M. Adda-Decker. Premiere cam-
pagne aupelf d’évaluation des systemes de dictée
vocale. Ressources et évaluation en ingénierie
des langues, 2000.

[4] J.-L. Gauvain and C.-H. Lee. Maximum A Pos-
teriori estimation for multivariate gaussian mix-
ture observations of markov chains. IEEE Trans.
on Speech and Audio, 1995.

[5] L. F. Lamel, J.L. Gauvain, and M. Eskenazi.
Bref, a large vocabulary spoken corpus for french.
In Proceedings Eurospeech, Genoa, 1991.

[6] C.-H. Lee. On stochastic feature and model com-
pensation approaches to robust speech recogni-
tion. Speech Communication, 1998.

[7] C.J. Leggetter and P.C. Woodland. Maximum
likelihood linear regression for speaker adapta-
tion of continuous density hidden markov mo-
dels. Computer Speech and Language, 1995.

[8] D. Matrouf, O. Bellot, P. Nocera, G. Linares, and
J.-F. Bonastre. A Posteriori and a Priori trans-
formations for speaker adaptation in large voca-
bulary speech recognition system. In Proceedings
Eurospeech, Aalborg, Danmark, 2001.

[9] P. Nocera, G. Linares, D. Massonié, and L. Le-
fort. Phoneme lattice based A* search algorithm
for speech recognition. In Proceedings TSD2002,
Brno, Sept. 2002.

K. Shinoda and C.-H. Lee. Unsupervised adap-
tation using structural bayes approach. In Pro-
ceedings IEEE ICASSP, 1998.

0. Siohan, T. A. Myrvoll, and C.-H Lee. Struc-
tural maximum a posteriori linear regression for
fast hmm adaptation. In Workshop on automa-
tic speech recognition : challenges for new mille-
nium, Sept 2000.

2un critére pertinent pourrait étre par exemple la quantité

de donnée d’adaptation : plus les données seraient en quantité
importante, plus l'arbre serait parcouru en profondeur




<<
  /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
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts 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
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts false
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /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
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /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
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /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 ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName (http://www.color.org)
  /PDFXTrapped /Unknown

  /Description <<
    /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 <>
    /FRA <>
  >>
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [595.000 842.000]
>> setpagedevice


