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Réesume

Les capteurs visuels fournissent une connaissance partielle et incertaine denla sb-
senée. Dans cet article, nous @sentons un maéte de repesentation de la connaissance qui
permetla comparaison et la fusion de dées incertaines et partielles. Il est léasur un nélange
de moeles stochastique aterreur borrée. En consiérant une hypothse gaussienne des incer-
titudes et une approximation ellip&tale des supports de I'erreur, noug\kloppons un processus
d’estimation en ligne efficace igrant les donees visuelles. Enfin, noétborons un processus
d’exploration optimale en tempg&el ba€ sur la minimisation de l'incertitude de localisation de
I'objet obsene.
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1 Introduction

Un défi majeur des sysmmes visuels autonomes est leur cagagithodliser I'environne-
ment. Souvent la ne est re@sente par des primitivesapnetriques ou au moyen d’une carte
exhaustive des voxels la composant. Or une large classe d’applications peut se contenter d’'une
carte simplifée. Nos travaux abordent le prebie de I'estimation de metes simplif€és ouco-
arse model$13, 5]. Nous nous i@ressons en particulierla cfinition de moeles simplifés
englobants. Cette notiaetant fortement éea la tiche assigee, nous devons introduire un nou-
veau concept concernant le type d’objets &alt'n’est pas restrictif de con®dér que toute
s@Ene peut sea@tomposer en groupes ou parties d’objets qui soientresits dans le sensio”
chaque groupe ou partie peaité dcrit par un simple volume englobant dedacsuffisamment
significative pour ladChe considiée. Typiqguement, un ensemble d’objets proches estreol”

s’il est obsere d’'une distance suffisamment grande mais devient grest s’il est proche de
I'observateur auquel cas chaque objet @ik trai€ independamment. De emie, un objet is@”

peut récessiter dfre dEcouE en parties carentes s'il apparsfrop fortement concave. Par abus

de langage, nous appellerons “objet” tout groupe ou partie d’objets physiques qui ssérmtoh”
Cet article est ddié a la descriptiona 'estimation et au raffinement de volumes englobant les
objets. Ces volumes songfihiis par leur enveloppe ellipgtdle. La phase de traitement d'images
revient ainse extraire I'ellipse englobant le masque de I'objet dans I'image. Nos travaux peuvent



s’appliquer, en thorie,a tout type d’objet dans la mesura Bon est capable de le segmenter.
Pour n'imposer aucune contrainte concernant lI'aspect des objets, nous faisons Elsgpgpile
la frontiere des objets est mamegi par une discontin@tde profondeur. Ainsi un algorithme de
segmentation au sens du mouvement nous donnera le masque des objets.

La premgre partie de nos travaux s’attachecrire le moele simplifé englobant choisi. Les
méthodes que noustiéloppons s’insrent dans le cadre des techniques d’estimation. Celles-ci
supposentgiéralement une description probabiliste des observationsetaejfie probabiliste
[1, 3, 4] permet alors de les fusionner. Mais lorsque l'incertitude n’est pas ietpiresnent sto-
chastique, une alternative @r€ssante est de considf un modlea erreur boraé [18, 15]. Fu-
sionner les observationgoéssite alors le calcul d’intersections de supports parfois complexes.
Une nethode efficace consisteapprocher tous les supports par leur elligeanglobant [11].
Dans cet article, nous tirons parti des deux eled pecdents au sein d’'une reggéntation mixte
des objets (voir [8] pour d’autres travaux concernant la combinaisonetei¢is statistiques et
ensemblistes).

Un autre prol®me concernant la metiSation de I'environnement est laggration autonome
des mouvements exploratoires. Dans le contexte d’'uaeesimitialement inconnue, les travaux
ont adop¢” des points de vue dédfents. Dans [2], Connolly s’iatessea la ddtermination des
points de vue d’'une imagel€métrique qui maximisent le volume=douvert. Whaite et Ferries
[17] mocElisent les objets par des superquadriques. Laegfiatd’exploration d’'undlémétre
laser est dfinie par minimisation de l'incertitude asseei”Kutulakos, Dyer et Lumelsky [9]
exploitent les variations de la frostie d’occultation. Lacroix et Chatila [10] onedélop@ des
straggies de perception et d’action utilisant soit @eetre soit une paire d’imagesesto.

Un algorithme de recherche fournit un chemin optimal au sein d’un graphe puis ce chemin est
analy® pour cfinir la straggie de perception assee.” Marchand et Chaumette [12] utilisent la
vision monoculaire active pour explorer des objetemgétriques tels que cylindres ou polygones.

La slection du point de vue provient de la minimisation d’une fonction dg.co”

La straggie que nousel/eloppons consisgréduire I'incertitude de la distribution asseei”

a I'objet obsere” en inEgrant des dore€s visuelles. La madisation gaussienne de l'incerti-
tude ainsi qu’une ligarisation adquate du processus d’acquisition visuelle nous permettent
de construire une solution analytigue au pesbh€ d’exploration optimale. En section 2, nous
décrivons pecigment le nelange de moeles utili€. En section 3 nousedeloppons lesagles

de propagation ass@ms et les appliquorsla propagation de doens visuelles. En section 4,
nous acrivons un processus d’estimation qui tire parti du mouvement de leregmour recons-
truire son environnement. Enfin, dans le contexte de I'exploration autonome, @ftnissbns le
mouvement optimal de la casrd en section 5.

2 Modeélisation

Pour tout objet® d’'une seneS et pour tout pointr € S, nous souhaitons calculer la
probabilie quer € O notteP(z € O). Sinous considfons le vecteur aktoire des coordoees
d’un pointc € O de distributionP,.(z) alors:

P.(x) =Pzlx € O).P(x € O)+ Pz|x ¢ O).P(z ¢ O) (1)

ou P.(z|x ¢ O) est la probabili”que le point € O soit enz sachant que: ¢ O et vaut
doncO; P.(x|z € O) est la probabilé”que le pointt € O soit enz sachant que: € O,



plus petite enveloppe convexe

Fic. 1 —Modele additif.

gue nous moelisons naturellement par une loi uniforme dont la valeur pénat Calcute apes
normalisation et pour tou®. On obtientP,.(z|x € O) = 1/Volume(O). En resune'’:

_ PlxeO)
Pelz) = Volume(QO)

ModéliserS revient don@ chercher pour toud? une distribution adguate dé°.(x). Dans ce but,
nous egécomposons en la somme d’une constarttet de deux vecteursedtoires indpendants
(voir figure 1) :

(@)

c=t+pte (3)

ou p represente fncertitude de localisation de I'objet et le support dedfeur e définit son
volume. Comme @cCi£ en introduction, nous faisons les hypeghs suivantess suit une loi
normale cengé de covarianc® que nous noteron&/(0,X) ou ¥ = P~! est la matrice d'in-
formation. Son utilisation est rendu@c€ssaire par le carace partiel et donc etgréré des
observations visuelles. Notons que I'approximation gaussienne est satisfaisante pour de nom-
breuses sources d’incertitudes telles que la localisation de lareamn’les erreurs de calibrage.
D’autre parte est uniforne@ment distribee sur un ellipsale (assimé’a sa matrice?).

La distribution assoeé a un objet est donc eetiément dtermirée parc, > et E. Plus
précigment, c’est la distribution de la somme de deux variabkstaires indpendantes, c’est-
a-dire le produit de convolution entre la loi unifori#ig et la loi normaleV (¢,%). Nous appelons
cette distribution “loi d’ensemble” et la notons :

E(@,L,E) =N((EX) «Ug 4)

En résun€, d’apes I'équation (2) et pour tout obj&?, P(x € O) est proportionned une loi
d’ensemblef(¢,3, F). Les travaux que nous@séntons dans la suite concernent I'estimation des
paranetres(c,X, F) la constituant.
Pour appliquer ce made au cas particulier des daes visuelles, nous considns trois
étapes dans la ch®é des observations visuelles (figure 2) :
1. Dans I'image, la mesure est une loi d’ensemble g0¢i, >/ E¥) ol ¢ et E' repésentent
le centre et la matrice de la plus petite ellipse englobant la projection de I'objet. Nous
Verrons en section 6 comment extraire cette segmentation en pratique. aQuantE’,
ils s’obtiennent gacea des algorithmes tels que celui propakins [16]. Linformatiort?
doit, pour sa part, prendre en compte toutes les sources d’incertitudesnids au calcul
de l'ellipse: erreur sur les paratres intringques et im@cision du traitement d'images.
2. L'opération transformant les mesures 2D en observations 3D estagpslo-projection”.
La loi d’'ensemble 3D assae#’ est n@é& (¢, X, E°).
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FiG. 2 —Evolution des donees visuelles.

3. Enfin, nous devons exprimer chaque observation dans enerepmmun deeférenceR.
La loi d’'ensemble assoe& est n@é&e(c°,x2,E°).
Cesétapes sont indispensables pour comparer et fusionner les informations visuelles mais elles
requierent la @finition de egles de propagation des lois d’ensembles.

3 Regles de propagation

Nous dfinissonsa pesent les transformations induites par un changement d’espace des pa-
rametres.

Regle 1 (transformation d’une loi d’ensemble)

Soitc un vecteur &atoire de loi€ (¢,2,F). Sil'on noteJ = 8@—: _le jacobien de la transforma-

tion inverse, en prerdre approximation, le vecteur@itoirec’ = T'(c) suit une loi&’(c/,X' E")
ou:
Jd = T(e
> JTs g (5)
E = J' E J

La déemonstration ecoule d’'une approximation déau premier ordre :

or or or
d=T()~T@ + —| (c=2)=T@ + —| p+ —

Oc Oc ¢ ©6)

et par application deesultats sur le calcul gaussien et le calcul ellidab[6]. Lorsquel’ dépend
également de paraatres externes? = T'(c¢,p.) (ou p. estN (pe,P.)), il est possible de lieariser
T autour der etp, afin de prendre en compte d’autres sources d’incertitude. Mais, dans tous les
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FIG. 3 —Initialisation de la distribution avec deux images.

cas, I'existence dé ! requiert implicitement qué” soit un difomorphisme. En particulier,
I'espace de dfinition et 'espace image dE doivent avoir la neime dimension. Si ce n’est pas le
cas, uneegle de projection sur un sous-espace estnSaire :

Regle 2 (projection sur un sous-espace)
Soitc = (c1,c2)T un vecteur aatoire de loi:

C1 Y Y Ev Eig
E(l = 7
(&) (s =) (& &) )

Le sous-vecteur ahtoirec; suit une loi d’ensemblé’(¢/,>' E’) ou:

Jd = 7
Z, == 211 —21225212,{2 (8)
E' = B\ — EEy,, EY,

La preuve comfe est doneé dans [6].

Grace aux egles pecddentes, nous pouvonedliire d’autresegles &dieesa la propagation
d’'informations visuelles. Au vu de la clreé des doneés visuelles eCrite en section 2, nous
avons donc dfivé des egles spciali®es pour laetro-projection et le changement deeep.

3.1 Rétro-projection

L'opéeration de etro-projection dpend de la configuration utiés’

— Silonnotec’ = (X' YT etc = (2°,y%,2%)T, en configuratiomonoculaire, la transfor-
mation de etro-projection est caramisée par [Equation suivantec® = (2°X? 2V 2¢) =
T(X'Y" 2. La regle de etro-projection se elduit donc de laggle 1 apes avoir fix la
distribution dez¢ a la distribution d’'information nulle traduisant I'inobservalali€' long de
cet axe £(z2¢,0,0), ou z¢ est issu des@rations pecedentes lors du processus d’estimation
(voir section 4).

— En configuratiorbinoculaire, deux images du Bie objet sont disponibles, nous les ap-
pelons “image deaférence” et “image courante”. Un poinse projette e’ dans I'image
de ©férence et en’e dans I'image courante. Si I'on note= (c',1), I*“ = (¢,1) et (R,t)
le déplacement entre les deux caras$ (voir figure 3) alors:

{ (c—t) ARl = 0

cAl =0 ©)



C’est un systime de sixquations dont quatre sont gendantes lorsque les caras ne
sont pas aligeés. Nous pouvons trouver une solution aux moindressart T'( R, t,c" ,c™)
puis, gdcea la rEgle 1, éterminer les paraatres de€¢ (voir [6]).

3.2 Changement de repre

Les paramtres de dplacement entr® et R. sont no€sp.. Nous les modlisons par une loi
normale p, = p. + N (0,F,). Sic° exprime les coordore€s de* dansR alors:

=R+t =T(cpe) (10)

ou R ett dépendent de.. L'application de laegle 1 est alors imediate. Pour un robot mani-
pulateurp, represente la position des articulations et#lonnage casra/effecteur.

4 Estimation

A l'initialisation, deux images du erhe objet sontecessaires. En utilisant lagle de etro-
projection dans le cas binoculaire (section 3), nous pouvons calculer lesgierame la distri-
bution&, qui initialise le moele de connaissance.

Comme le montre la figure 3, deux images ne suffigedbnner une bonne estimation ni
de la forme, ni de la position de I'objet. Lorsque la aamést en mouvement, d’autres images
peuvent affiner I'estimation. A I'instarit, la distribution a priori es€(cx, Xk, Ex). A l'instant
k + 1, la vraisemblance de I'observation &t , (c7, X7 ,,E7, ). Nous estimonsegagment
les parameires |Iésa l'incertitude et ceux &sa l'erreur.

La mise a jour de l'incertitude est un prelohe d’estimation gaussienne. On peut montrer
(voir [6]) que la distribution a posteriori et (¢, 1,X,41) OU:

{ o1 = (S + 2741) 7 (kG + 2241040) (11)
g1 = 2 + X7

Quant au nouveau support de I'erreur, c’est I'intersection de deux alfips@oncentriqueg,
et £}, (le decentrage correspondamp dans le modle additif peuttre reglige par rappora’
la taille des ellipsales). Nous avons approxetette intersection par un ellipse’interngdiaire
entre I'ellipsade interne et I'ellipsale externe (voir [6]).

Simulation
Les Esultats que nous @sentons sont issus d’'une simulation en configuration monoculaire.
A Tlinitialisation (figure 4-a), la carafa est plagé dans deux positions voisines de sorte que
I'ellipsoide esting’ £, est fortement allongen direction de la caena (axe de faible observabi-
lite). Ensuite la caera effectue une trajectoire circulaaeitesse constantd ¢m par iteration).
Au centre de cette trajectoire, se trouve I'objet: uneespldont la positionX = —4.7 c¢m,
Y =4.7cmetZ = 63 cm) et le rayon 4 ¢m) sont connus. L'erreur sur la position de la caa”
est un bruit additif gaussien ceefrde variancd(0 ¢m en translation et 5 degs’ en rotation.
L'estimation s’effectue sur 200dtations.

La figure 4-b montre la convergence de la position eséitp vers sa valeuraélle. La figure
4-c montre la convergence des axes de I'elligecgnglobantZ,. Les deux axes parales au
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FiG. 4 —Simulation de I'estimation.

plan imagea l'initialisation sont bien esties s le &part. En revanche, I'axe pamlia I'axe
optigue au moment de l'initialisation utilise les observations acquises au cours du mouvement
pour converger vers sa valeur finale.

5 Exploration

Pour ggrérer automatiquement les mouvements exploratoires de laraaiidée est de mi-
nimiser I'incertitude de la connaissancegitea la prochaine é@fation. A I'instantt nous avons
estime & (¢, Xk, Er) (exprimée dans le regre de la camra). Siak + 1 la can€ra se dplace de
(R,t), grace auxegles 1 et 2, nous pouvons calculer la connaissarszitpr 'Si I'on &icompose :

A B
RS R = ( BT . ) (12)

ou A est (2,2),B (2,1) etc scalaire alors son expression est dempar (voir [6]) :

Ypy1 = ( BT ¢ c ) (13)

lorsque I'objet est cengrdans I'image. En pratique nous utilisons un asservissement visuel pour
réaliser ce centrage ce qui a pour effet de maintenir I'objet dans le champ de vue desta cam”
durant tout le processus (voir [7]).

Le déplacementR,t) doit étre calcut”de telle sorte quﬁ/kz soit maximal pour un certain
critere. On peut montrer que la profondeylr; de la canera par rappor I'objet n’influence pas
E/k;. Ainsi la translation optimale pewtre calcute dans I'image. Le degrde liber& restant
peut servira réguler la surface proje€ dans I'image. Une autre c@ugience est que la direction
de translatiort est liéea I'axe de rotation: part = z A u ou z est le vecteur unitaire normal au
plan image. La commande peut dagtee” dEfinie soit en translatiort) soit en rotation4). Nous
avons @velop@ deux lois de commande:

Commande locale : la commande optimise localement le gain d’'information que nous quanti-

fions partmce(E/kI). Son expression s’obtient, & Eveloppement, paesolution d’'un
syseme lirdaire dont I'inconnue est le vecteude rotation de la caara.
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FIG. 5 —Simulation de I'exploration.

Commande globale :la commande tend rejoindre le meilleur point de vue : celui qui conduit
a la plus grande “information sphique” (Z/kz proportionnellea’l'identité). La notion de
splericité est importante vig-Vvis de I'isotropie de la reconstruction. On peut montrer que
ce meilleur point de vue est séwsur I'axe propre d&, assoat' a la plus grande valeur
propre.

Simulation

Les deux lois de commande agté 'simuBes dans les emies conditions que la section 4. L'explo-
ration locale (figure 5-a) condwatun minimum local. Ceci esuciu caracre local de I'optimisa-
tion (voir [6]) et correspon@ des configurations pour lesquelles la commande @daidinnule
(par exemple lorsque la card est sur une direction propre Hg). En revanche la commande
globale (figure 5-b) condu#t une trajectoire &s intuitive : la carafa effectue une spirale dolg”

a l'equateur. Au terme de I'exploration, la commande locale abautie eduction d&57% de la
difference Yolume initial - volume &e) contre99.5% pour la commande globale. La figure 5-c
temoigne du gain introduit par cette desré commande par rapp@tune trajectoire circulaire.
La convergence des axes eska fois plus rapide et plus @cise. Le crigre d’argt choisi pour
la simulation de la commande globale est la trace de la matrice de cova¥iahapii traduit
I'incertitude du moele reconstruit selon chaque axe. Le seuil corresporadiantét de la simu-
lation ayantete arbitrairement figa 0.02. Notons qu’en raison du minimum local, ce seuil n’est
jamais atteint lors de I'exploration locale.

6 Expérimentation

Pour valider notretfude en situatiore€lle, nous devons extraire le masque des objetedint”
Afin de n'imposer aucune contrainte concernant I'aspect des objets (texture, couleur, niveau de
gris,...), nous faisons I'hypoése (peu restrictive) que la froate des objets est mamegipar une
discontinui€ de profondeur. Alors, pour tout mouvement de translation de l@i@g€ mou-
vement projez”de chaque objet est discernable. Ainsi un algorithme de segmentation au sens
du mouvement nous donnera le masque des objets. Nous avons choisi I'algorithme d’estimation
parangtrigue du mouvement de Odobez et Bouthemy [14] qui fournit une carte des points non
conformes au mouvement dominant.

Le processus d’explorationsdg’implan€ sur un robot cagSiena six axes. La rapiditde I'al-
gorithme d’estimation nous permet d’estimer plusieurs objets en tezapd & figure 6 dcrit la
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FIG. 6 —Résultats exprimentaux.

reconstruction approe® de deux objets : un champignon et un marqueur. A l'initialisation, deux
images de la sme sont disponibles (figure 6-a et 6-b) et conduiselgstimationE, donrée
figure 6-c ('estimation d&€ n’est pas analysdans cette partie puisque nous ne disposons pas
de la position eelle des objets). Puiscul’initialisation, les carafas sont fixes, laedéction de
mouvement ne permet pas de segmenter les objets; leur masque estrgnosst dfini a la
main. La figure 6-d re@sSente la projection d&, dans I'image finale etthoigne de la @¢essit”
d’affiner cette estimation trop largement englobante. Dans un emextemps, nous basons la
straggie de @placement de la caama sur I'exploration de I'un des deux objets (le champignon).
Grace au bruit inkBfenta I'expérimentation, la commande locale (figure 6-e) ne rencontre plus
de minimum local. La commande globale (figure 6-f) conduitne trajectoire similaira celle
simulée n€me si le temps exgsimental est plus court en raison desdag articulaires. L'estima-
tion finale £, des objets (figure 6-g) eté proje€e dans I'image finale (figure 6-h) pour montrer
I'efficacité de 'algorithme.

7 Conclusion

Nous avons dfini un moctle repesentant chaque objet par une distribution probabiliste ap-
prochée nous permettant de calculer pour chaque point deeteessa probabiktd’appartenance
a un objet. Ce maele est peu agteux puisqu’il requiert simplement I'estimation d’un vecteur
3D et de deux matrices 3D swtriques. Uneegle de propagation asseeia ce moéle nous a
permis de construire un processus d’estimation rapide et robuste. Nous avons esfguitend”
processus d’exploration autonome et optimal.

Un point abor@ en introduction et non encore ingphent est la reconstruction d’objets for-
tement concaves. Au vu de noswtloppements, une telle reconstruction appadairement
réalisable si toutefois nous sommes capablesedewper I'objet en parties celéntes (non for-

tement concaves) et de suivre chacune de ces parties au cours du processus. D’autre part, le



modele que nous avons construit et les outésvelop@s constituent une baseenéssante pour
imaginer desdches de plus haut niveau. Nous nous sommesdsgsa I'exploration d’objets
apparaissant emtiement dans le champ de la @ Nos prochains travaux concerneront la
recherche de tous les objets de larse.
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Bretagne.

References

[1] N. Ayache.Atrtificial Vision for Mobile RobotsThe MIT Press, Cambridge, Etats-Unis, 1991.

[2] C. Connolly. The determination of next best views. Rroc. IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation
volume 2, pages 432-435, St Louis, Etats-Unis, mars 1995.

[3] H.F. Durrant-WhyteIntegration, Coordination, and Control of Multi-Sensor Robot Systdfthaver Acade-
mic Publishers, Boston, Etats-Unis, 1987.

[4] H.F. Durrant-Whyte. Uncertain geometry in robotitSEE Journal of Robotics and Automatiot(1):23-31,
1988.

[5] F. P. Ferrie et M. D. Levine. Deriving coarse 3D models of objectsCUPR’88 (IEEE Computer Society
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, Ann Arbor, MI, June 5-9, p@&@s 345-353,
Washington, DC., Etats-Unis, juin 1988. Computer Society Press.

[6] G. Flandin et F. Chaumette. Complex objects exploration. Rapport de recherche, IRISA-INRIA, mars 2001.

[7]1 G. Flandin, F. Chaumette, et E. Marchand. Eye-in-hand / eye-to-hand cooperation for visual serviiigd: In
Int. Conf. on Robotics and Automatid®an Francisco, Etats-Unis, avril 2000.

[8] U. D. Hanebeck et G. Schmidt J. Horn. On combining set theoretic and bayesian estimati&tElmnt.

Conf. on Robotics and Automaticl996.

[9] K. N. Kutulakos, C. R. Dyer, et V. J. Lumelsky. Provable strategies for vision-guided exploration in three
dimensions. IrProc. 1994 IEEE Int. Conf. Robotics and Automatipages 1365-1372, Los Alamitos, Etats-
Unis, 1994. IEEE Computer Society Press.

[10] S. Lacroix et R. ChatilaMotion and perception strategies for outdoor mobile robot navigation in unknown
environments Lecture Notes in Control and Information Sciences, 223. Springer-Verlag, New York, Etats-
Unis, 1997.

[11] D. G. Maksarov et J. P. Norton. State bounding with ellipsoidal set description of the uncettderyational
Journal on Control 65(5):847—-866, 1996.

[12] E. Marchand et F. Chaumette. Active vision for complete scene reconstruction and expldiE&nTran-
sactions on Pattern Analysis and Machine IntelligerH1), janvier 1999.

[13] D. Marr et K. Nishihara. Representation and recognition of the spatial organization of three-dimensional
shapesProc. Royal Soc. London BulletiB200:269-294, 1977.

[14] J.M. Odobez et P. Bouthemy. Robust multiresolution estimation of parametric motion mddeisal of
Visual Communication and Image Representgté{):348-365, 1995.

[15] F. C. Schweppe. Recursive state estimation: unknown but bounded errors and systenikitfitfransac-
tions on Automatic Contrppages 22—28, 1968.

[16] E. Welzl. Smallest enclosing disks (balls and ellipsoidgjcture Notes in Computer Scien&s5:359-370,
1991.

[17] P. Whaite et F. P. Ferrie. Autonomous exploration: Driven by uncertaintiPrdneedings of the Conference
on Computer Vision and Pattern Recognitigrages 339-346, Los Alamitos, Etats-Unis, Juin 1994. IEEE
Computer Society Press.

[18] H. S. Witsenhausen. Sets of possible states of linear systems given perturbed obseti#iBisansactions
on Automatic Contrglpages 556558, 1968.



