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ABSTRACT

This work addresses the soundtrack indexing of multime-
dia documents. We present a speech/music classification
system based on three original features : entropy modula-
tion, stationary segment duration and number of segments.
They were merged by basic score maximisation with the
classical 4 Hertz modulation energy. We validate this fu-
sion approach with the use of the probability theory and
the evidence theory. The system is tested on radio cor-
pora. Systems are simple, robust and could be improved
on every corpus without training or adaptation.

1. INTRODUCTION

Les méthodes d’indexation actuelles en audio (et en vi-
déo) nécessitent encore pour la plupart un travail manuel :
un opérateur humain doit sélectionner les informations dé-
sirées en lisant, écoutant et/ou visualisant le document.
Cette tache est peu compatible avec le volume croissant
des données a recenser et doit donc étre automatisée. En
amont d’un travail de recherche de locuteurs, de langues,
de mots-clés, la discrimination Parole/Musique devient un
enjeu essentiel.

Plusieurs méthodes de discrimination Parole/Musique ont
été décrites dans la littérature. Elles peuvent se classer en
deux groupes. D’une part, dans la communauté des spécia-
listes en musique, I’accent porte sur des parametres per-
mettant de séparer au mieux la musique du reste (non-
musique). Par exemple, le taux de passage par zéro (Zero
Crossing Rate) et le centroide spectral sont utilisés pour
séparer le bruit des parties voisées (donc harmoniques)
[13], [15] tandis que la variation de la magnitude spectrale
(Ie “Flux” spectral) permet de détecter les continuités har-
moniques [14]. D’autre part, dans la communauté du trai-
tement automatique de la parole, les parameétres cepstraux
sont privilégiés pour extraire les zones de parole [7].

Trois approches sont communément utilisées pour la clas-
sification : les Modeles de Mélanges de lois Gaussiennes,
les k plus proches voisins [4] et les Modeles de Markov
Cachés. Un état de 1’art en indexation audio [5] permet
d’avoir de plus amples informations sur les parametres
existants pour la classification de documents sonores.

L’IRIT dispose d’un systeme d’indexation de la parole et
de la musique sur la bande audio [12] basé sur une fusion
basique (maximisation de scores). Ce systeme sert de réfé-
rence a cette étude pour valider notre approche de la fusion
en classification Parole/Musique a 1’aide de la théorie des
probabilités et de la théorie de 1’évidence.

Cet article est composé de trois parties : une présentation
globale du systéme de classification, une description des
méthodes de fusions et enfin, les résultats obtenus sur un
corpus radiophonique.

2. SYSTEME DE CLASSIFICATION

Le systtme se décompose (Figure 1) en deux sous-
systemes de classification correspondant aux deux détec-
tions disjointes de la parole et de la musique.

e Pour le sous-systeme de détection de la parole, nous
avons utilisé la modulation de I’entropie et la modu-
lation de I’énergie a 4 Hz.

e Pour le sous-systeme de détection de la musique, une
segmentation automatique du signal nous a permis
d’obtenir le nombre de segments par unité de temps
et la durée de ces segments.

Ainsi, nous avons deux classifications en parallele :
une classification Parole/Non-Parole et une classification
Musique/Non-Musique. Ainsi, les passages contenant de
la parole, de la musique mais aussi simultanément de la
parole et de la musique sont détectés. La décision est prise
en maximisant les scores (vraisemblances) issus de la mo-
délisation de chacun des parameétres.
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FIG. 1 - Le systéme de classification Parole/Musique.

2.1. Sous-systeme Parole/Non-Parole

e Modulation de I’énergie a 4 Hz

Le signal de parole posseéde un pic caractéristique de
modulation en énergie autour de la fréquence sylla-



bique 4 Hz. [8]. Ce parametre a des valeurs plus éle-
vées pour les segments de parole que pour les seg-
ments musicaux.
e Modulation de I’entropie

Des observations menées sur le signal et sur le spec-
trogramme associé font apparaitre une structure plus
“ordonnée” du signal de musique par rapport au si-
gnal de parole. La modulation de I’entropie est plus
élevée pour la parole que pour la musique.

2.2. Sous-systeme Musique/Non-Musique

La segmentation est issue de 1’algorithme de “Divergence
Forward-Backward” (DFB) [2] qui est basé sur une étude
statistique du signal dans le domaine temporel. L hypo-
theése de départ est que le signal de parole est décrit par
une suite de zones quasi-stationnaires. Chacune est alors
caractérisée par un modele statistique, le modele autoré-
gressif gaussien. La méthode consiste a détecter les chan-
gements dans les parametres autorégressifs.

FIG. 2a - Segmentation sur 1 seconde de parole.
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FIG. 2b - Segmentation sur 1 seconde de musique.

e Nombre de segments
Ce parametre est extrait de 1’algorithme DFB. Il
correspond au nombre de segments présents durant
chaque seconde de signal. Les signaux de parole
présentent une alternance de périodes de transition
(voisées/non-voisées) et de périodes de relative sta-
bilité (les voyelles en général) [3]. Le nombre de seg-
ments par unité de temps (ici la seconde) est donc
plus important pour la parole (Figure 2a) que pour la
musique (Figure 2b).

e Durée des segments
Les segments sont généralement plus long pour la
musique (Figure 2b) que pour la parole (Figure 2a).
Nous la modélisons avec une loi Gaussienne inverse.
La pdf est donnée par :

N _)\(92_“)2
p(9) = /g xe % ,g>0

3 .
avec p = valeur moyenne de g et &- variance de g.

2.3. Systeme de référence global

Pour chaque sous-systeme, on estime un modele statis-
tique. La décision est prise en maximisant les scores (vrai-
semblances) issus de la modélisation de chacun des pa-
rametres. Par la suite, nous validerons cette approche par
I’utilisation de nouveaux moyens de fusion : la théorie des
probabilités et la théorie de 1’évidence.

3. FUSION DE DONNEES

La fusion de données a depuis peu suscité un intérét cer-
tain dans la communauté scientifique [6] et commence a

apparaitre dans le domaine du traitement de la parole [11].
Elle consiste a mettre a profit le maximum d’informations
sur les données afin de réduire les faiblesses de certaines
a I’aide des autres. La théorie des probabilités et la théo-
rie de I’évidence nous apportent des solutions quant a la
combinaison d’informations provenant de sources hétéro-
clites.

3.1. Théorie des probabilités

Les méthodes les plus utilisées pour la fusion de don-
nées ont tout d’abord été envisagées sous 1’approche bayé-
sienne. Ici, la mise a jour des informations (modélisées
par des distributions de probabilités) se fait a 1’aide du
théoreme de Bayes. Ce théoréme permet d’estimer la pro-
babilité de I’occurrence d’un évenement futur en obser-
vant I’occurrence d’évenements similaires dans le passé.
La prise de décision est ensuite réalisée, le plus souvent
par le critere du maximum a posteriori. L'un des inconvé-
nients majeurs de cette technique réside dans 1’exigence
de la connaissance parfaite des probabilités, et plus parti-
culierement de la probabilité a priori.

Pour palier le probleme de I’ignorance (traduite par une
égalité de probabilités), on peut s’appuyer sur des indices
de confiance, en se basant sur deux informations : I’expert
etla classe [10]. Notons a I’indice de confiance de I’expert
dans son propos et 3, I'indice de confiance de classe qui
est en quelque sorte I’expérience que 1’on a du modele
expert. Si on a un seuil séparant la Classe C' de la Non-
Classe NC, I’expert e sait les discriminer avec un taux de
confiance a, :

o, =1 — tauz d'erreur

=1—(Pr(NC < seuil) + Pr(C > seuil)) M
Ici, les experts sont les quatre parametres du systeme de
référence (modulation de I’entropie, modulation de 1’éner-
gie a 4 Hz, nombre de segments et durée des segments).
Pour chaque expert, il existe une matrice de confusion
Classe/Non-Classe (Parole/Non-Parole ou Musique/Non-
Musique). Bec et Benc S expriment alors par :

_ Pr(y = C|C)
Pec = Briy = CI0) 1 Pr(y = NC[O)
B Pr(y = NC|NC)
PeNC = Bty =CINC) + Pr(y = NCINC)

Ou y est I’observation extraite toutes les secondes.

La stratégie bayésienne nous donne la fonction de décision
pour chaque expert :

se(y) =min{{(1 — Bene) * %}’
2
{(l_ﬁeo)*%}}- 2

Au final, on prend la décision avec I’expert e qui maximise
la formule :

a. * (1—s:(y))



3.2. Théorie de I’évidence

Comme nous 1’avons vu précédemment, il existe de nom-
breuses solutions pour 1’association multi-sources, mais
chacune de ces méthodes a ses faiblesses. La plupart traite
I’'imprécision, mais des notions telles que I’incertitude ou
encore la fiabilité sont ignorées. La théorie de I’évidence
nous permet, comme nous allons le voir, de modéliser et
d’utiliser des données incertaines [9] et [1].

Soit un ensemble de N classes 6. Ici, § = {P, M, PM, B}
avec P pour Parole, M pour Musique et B pour Bruit.
A partir de cet ensemble, on en défini un autre :

20 = {A|A C 6}
2" = {0,{P},{M},{PM},{B},{PUM},..,0}.

Cet ensemble sert de référentiel de définition pour 1’en-
semble des grandeurs utilisées par la théorie de 1’évidence
pour évaluer la véracité d’une proposition. Soit une in-
formation provenant de n’importe quelle source (capteur,
agent, expert...) traduisant par exemple une opinion sur
I’état d’un systeme. Cette information porte sur les élé-
ments de 2, c’est & dire non seulement parmi les hy-
potheses singletons, mais aussi parmi les disjonctions de
celles-ci. L’opinion sur le systéme est alors caractérisée
par des degrés de croyance dans les différentes hypo-
theéses. Ces degrés de croyance peuvent étre définis par
une fonction de croyance notée my. La fonction my est
alors définie par :

mp : 2% - [0,1]
et vérifie les propriétés suivantes :

1. my(@) =0
2. ) mp(d) =1
ACH

La modélisation issue de cette fonction est appelée jeu de
masses. Une telle modélisation consiste a répartir toute
notre connaissance disponible sur I’ensemble 27, mg(A)
représente la partie du degré de croyance placée exacte-
ment sur la proposition A. Les différents jeux de masses
(un par expert) sont ensuite fusionnés grace a la loi de
Dempster-Shafer [9] pour construire un jeu de masse fi-
nal unique et ainsi accéder a une information plus fiable.

Nous avons ainsi quatre experts (parametres de notre sys-
teme de classification) qui nous apportent quatre jeux de
masses (Mmy,...,M4).

Pour m.(0), qui représente la masse associée a 1’igno-
rance, nous devons considérer la part d’erreur de I’expert.
Pour les autres hypotheses, chaque expert fournit un jeu
de masses qui provient des probabilités a priori.

Voyons, par exemple, le résultat de cette modélisation sur
I’expert 1 (modulation de 1’énergie a 4 Hz) :

m1(y € {PUPM}) =mq(PUPM) = Pr(y|Parole)
m1(M U B) = Pr(y|Non-Parole)

etmy(0) = Pr(NC < seuil) + Pr(C > seuil).

Nous avonc donc quatre jeux de masses, un par expert que
I’on peut fusionner en un jeu de masses global avec la loi
de Dempster-Shafer [9] : myg = m; & ma & m3 & my.

Par exemple, si on fusionne 1’expert 1 et I'expert 2 ( la
loi de Dempster-Shafer étant associative et commutative,

cet exemple est valable pour la

fusion de nos quatre ex-

perts en un jeu de masse final), on obtient un jeu de masse

intermédiaire :
mio (A) =
A;NB;=A
ol A; et B; sont des éléments

Z ml(Al) *mg(Bj)

focaux du premier et du

deuxiéme expert respectivement, définis sur 2°.

On effectue une renormalisation

La décision est effectuée sur le

afin d’avoir mg(@) = 0.

maximum de plausibilité

pour tenir compte du poids des disjonctions d’hypotheses
qui apparaissent dans le jeu de masses final :

Ply(A) = »_

ma(B)

BNA#D
La théorie de I’évidence permet donc de gérer des hypo-

theses composées et de réduire
de la modélisation du probleme.

la part d’a priori au sein

4. EXPERIMENTATIONS

4.1. Corpus

Le corpus expérimental correspond a une base de don-
nées qui a été réalisée a partir d’enregistrements de RFI
(Radio France Internationale, projet RAIVES du CNRS).
Elle comprend des émissions de radio de tous genres tres
compressées et dont le taux d’échantillonnage est de 16
kHz. Cette base de données contient de longues périodes
de parole, de la musique et/ou du bruit. La parole est en-
registrée dans différentes conditions (parole téléphonique,
enregistrements en extérieur, bruit de foule et deux locu-
teurs simultanément). La musique est présente sous di-
verses formes également, avec de nombreux instruments
et des parties de voix chantée. Le corpus est multi-locuteur

et multilingue.

4.2. Résultats

Le systtme de classification (cf. 2) propose des ré-
sultats en décomposant les parties Parole/Non-Parole
et Musique/Non-Musique. Pour évaluer la modélisa-
tion du systéme, nous avons effectué un partage entre
les experts Parole/Non-Parole (tableau 1) et les experts
Musique/Non-Musique (tableau 2) pour pouvoir compa-

rer avec les résultats précédents.

TAB. 1 - Classification Parole/Non-Parole

Sous-systeme P/NP Taux d’identification correcte
Modulation de I’énergie a 4Hz 87.3 %
Modulation de I’entropie 87.5 %
Systeme de référence (max) 90.5 %
Théorie des probabilités 90.7 %
Théorie de 1’évidence 90.9 %

TAB. 2 - Classification Musique/Non-Musique

Sous-systeme M/NM Taux d’identification correcte
Nombre de segments 86.4 %

Durée des segments 78.1 %

Systeme de référence (max) 89 %

Théorie des probabilités 84.8 %

Théorie de 1’évidence 86.9 %




Le systeme de référence provient d’un travail précédent
[12] ol nous avions utilisé une fusion par maximisation
des scores de vraisemblance.

Le modele qui s’appuie sur la théorie des probabilités offre
des résultats similaires au systeme de base. En effet, cette
théorie est sous-jacente dans ce dernier et la modélisa-
tion ne peut que conforter les résultats obtenus. La pon-
dération des indices de confiance apporte une augmenta-
tion pour la discrimination Parole/Non-Parole. Les résul-
tats Musique/Non-Musique peuvent s’expliquer par le fait
que la durée des segments n’a pas un taux de confiance
d’expert suffisamment élevé (ay = 53 %) et que ce para-
metre ne rentre donc pas en compte dans la fusion finale.
Celle-ci repose uniquement sur la décision du parametre
"nombre de segments".

Pour la théorie de 1’évidence, les jeux de masse offrent
une amélioration des résultats. Le score obtenu en
Musique/Non-Musique s’explique de la méme fagcon que
pour la théorie précédente.

5. DISCUSSION

Nous décrivons dans cet article quatre parametres basés
sur différentes propriétés du signal. Tous ces parametres
considérés séparément sont pertinents pour une classifi-
cation Parole/Musique et les taux d’identification corrects
varient entre 76 et 84 %. Ensuite, les méthodes de fu-
sion proposées permettent d’améliorer ces scores pour at-
teindre plus de 90 %.

La théorie des probabilités permet d’utiliser nos connais-
sances a priori du systéme pour pratiquer une fusion d’in-
formations grace aux indices de confiance. Cette théo-
rie apporte des résultats satisfaisants pour la discrimina-
tion Parole/Non-Parole ce qui valide la modélisation de ce
sous-systeme. Pour la Musique/Non-Musique, elle obtient
des scores inférieurs a ceux du parameétre "nombre de seg-
ments" utilisé seul, ce qui semble montrer que la durée
des segments n’est pas forcément le meilleur soutien pour
celui-ci.

La théorie de I’évidence nous apporte les meilleurs résul-
tats en classification Parole/Non-Parole. Les résultats en
Musique/Non-Musique peuvent étre améliorés en révisant
la facon de calculer les jeux de masses pour les deux para-
metres issus de la segmentation. Cette théorie est au pre-
mier abord la meilleure solution pour formaliser le sys-
teme de référence.

Les deux théories semblent s’adapter a un probléme de
reconnaissance des formes en indexation sonore. La mo-
délisation du probleme peut aussi étre affinée en utilisant
d’autres techniques de calcul et de combinaison des taux
de confiance ou des jeux de masses.

Ces techniques de fusion peuvent également étre appli-
quées dans d’autres domaines comme 1’identification des
langues ol I’on peut combiner par exemple les modeles
décrivant les différentes sources d’informations discrimi-
nantes : les informations acoustiques, phonotactiques et
prosodiques.

Beaucoup d’erreurs en classification automatique sont
dues & une mauvaise discrimination Parole/Voix Chantée.
Nous espérons pouvoir utiliser ces techniques de fusion
pour ce domaine de I’indexation audio.

(1]

(2]

(3]

(4]

(6]

(71

(8]

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

REFERENCES

H. Altincay and M. Demirekler. ~Speaker iden-
tification by combining multiple classifiers using
dempster-shafer theory of evidence. Speech Com-
munication, 2003.

R. André-Obrecht. A new statistical approach for
automatic speech segmentation. IEEE Transactions
on Audio, Speech, and Signal Processing, 36(1), Ja-
nuary 1988.

Calliope. La parole et son traitement automatique.
Masson, Paris, France, 1989.

M. J. Carey, E. J. Parris, and H. Lloyd-Thomas. A
comparison of features for speech, music discrimina-
tion. In International Conference on Audio, Speech
and Signal Processing, pages 149-152, Phoenix,
USA, March 1999. IEEE.

M. Carré and P. Pierrick. Indexation audio : un
état de I’art. Annales des télécommunications, 55(9-
10) :507-525, 2000.

D. Dubois and H. Prade. La fusion d’informations
imprécises. Traitement du signal, 11(6), 1994.

J. L. Gauvain, L. Lamel, and G. Adda. Systemes
de processus 1égers : concepts et exemples. In In-
ternational Workshop on Content-Based Multimedia
Indexing, pages 67-73, Toulouse, France, October
1999. GDR-PRC ISIS.

T. Houtgast and J. M. Steeneken. A review of the
mtf concept in room acoustics and its use for esti-
mating speech intelligibility in auditoria. Journal
of the Acoustical Society of America, 77(3) :1069—
1077, 1985.

F. Janez. Fusion d’informations définies sur des ré-
férentiels non-exhaustifs différents. PhD thesis, Uni-
versité d’ Angers, 1996.

P. Leray, H. Zaragoza, and F. d’Alché Buc. Perti-
nence des mesures de confiance en classification. In
Congres de Reconnaissance des Formes et Intelli-
gence Artificielle, Paris, December 2000.

N. Moreau, D. Charlet, and D. Jouvet. Confidence
measure and incremental adaptation for the rejection
of incorrect data. In International Conference on Au-
dio, Speech and Signal Processing, volume 3, pages
1807-1810, Istanbul, Turquie, January 2000. IEEE.

J. Pinquier, J.L.. Rouas, and R. André-Obrecht. A
fusion study in speech / music classification. In In-
ternational Conference on Audio, Speech and Signal
Processing, Hong-Kong, China, April 2003.

J. Saunders. Real-time discrimination of broadcast
speech/music. In International Conference on Au-
dio, Speech and Signal Processing, pages 993-996,
Atlanta, USA, May 1996. IEEE.

E. Scheirer and M. Slaney. Construction and evalua-
tion of a robust multifeature speech/music discrimi-
nator. In International Conference on Audio, Speech
and Signal Processing, pages 1331-1334, Munich,
Germany, April 1997. IEEE.

T. Zhang, C. Kuo, and C. J. Hierarchical system
for content-based audio classification and retrieval.
In Conference on Multimedia storage and Archiving
Systems III, volume 3527, pages 398—409. SPIE, No-
vember 1998.




<<
  /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


