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Abstract. Dans cet article, nous présentons le
logiciel GESMI (Guaranteed Estimation of Sea
Mines with Intervals) qui a été congu pour traiter
les données récupérées par Redermor, robot sous-
marin chasseur de mines. Ce logiciel doit aider
un opérateur humain & localiser des mines sur
une carte afin qu’on puisse y envoyer un robot
démineur. Une approche a erreurs bornées a été
choisie et les techniques de résolution wutilisent
l’analyse par intervalles et la propagation de con-
traintes. Les expériences traitées dans cet article
ont été faites avec le GESMA (Groupe d’Etude
Sous-Marine de U’Atlantique) dans la baie de
Douarnenez en Bretagne.

1. Introduction

Dans cet article, nous allons présenter le logiciel GESMI
(Guaranteed Estimation of Sea Mines with Intervals). Ce
logiciel a pour vocation d’aider un opérateur humain a
effectuer la localisation de mines, & partir de données
récupérées par un robot sous-marin. Cette étude a été pro-
posée par le GESMA et est lice au PEA REA discret et
vise a valider le géo-référencement des données acquises.
Il semble clair que la localisation des mines ne peut se
faire sans la localisation du robot lui méme. Le probléme
que nous devons donc résoudre est un probléme de type
SLAM (Simultaneous localization and map building) (voir
par exemple [9]).

Dans cet article, nous allons considérer une approche en-
sembliste pour le SLAM [11] et nous allons montrer que
le probléme se rameéne a un CSP (constraints satisfaction
problem) qui peut étre résolu efficacement par I'utilisation
de techniques de propagation de contraintes sur les inter-
valles [8], [6]. Nous allons illustrer efficacité de I’approche
sur des données réelles collectées par le robot Redermor
(qui signifie coureur des mers en Breton) du GESMA. Plus
de détails sur cette expérience et sur la méthode de réso-
lution peuvent étre trouvées dans un article [7] que nous
avons soumis a I[CRA.

Pour cette étude, nous nous sommes inspirés de 'article
de Drocourt et. al. [4] et de celui de Porta [12] ou les au-

teurs utilisent I’analyse par intervalles dans le contexte du
SLAM pour des robots roulants. Ici, ’approche est ren-
due plus efficace par 'ajout de techniques de propagation
qui n’ont jamais été utilisées dans ce contexte. Notons
qu’il existe de nombreuses autres applications ot les tech-
niques de propagation de contraintes sur les intervalles se
sont averées efficaces dans le contexte de Pestimation (voir
par exemple, [1] pour la calibration de robots, [13] pour
lestimation d’état, [10], [14] pour lestimation dans le con-
texte de la commande, [3] pour I’étude de la connexité des
ensembles de vraisemblance, . ..).

2. Le Redermor

Le robot pour lequel le logiciel GESMI a été développé
est représenté sur les figures 2.1 et 2.2. Il s’agit d’un ro-
bot sous-marin entiérement autonome. Ce robot, congu
et réalisé par le GESMA (Groupe d’Etude Sous-Marine
de "Atlantique), a une longueur de 6 m, un diameétre de
1 m et un poids de 3800 Kg. Il posséde un systéme de
propulsion et de commande trés performant, dans le but
de rechercher des mines dans les fonds de 1'océan.

3. Capteurs

Le robot est équipé de nombreux capteurs que nous allons
maintenant décrire.

— Un GPS (Global Positioning System). Du fait que les
ondes électromagnétiques (ici autour de 1.2 MHz), ne
se propagent pas sous l'eau, le GPS n’est opérationnel
que lorsque le robot est a la surface de I'océan. Pen-
dant une expérience de plongée (typiquement d’une
durée de deux heures) du Redermor, le robot n’est
capable de se localiser par GPS qu’au moment ou il
plonge et au moment o il réapparait a la surface. Pour
lexpérience sur laquelle nous allons travailler dans
le cadre de cet article, nous avons pu mesurer qu’a

I'instant ¢y = 6000 sec, le robot avait plongé a une po-
sition (0= (¢9,09) = (—4.458227931°, 48.212920614°) ,
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Fig.2.1. Le Redermor, construit par le GESMA (Groupe
d’Etude Sous-Marine de I’Atlantique), juste avant d’étre mis
a leau

Fig. 2.2. Le Redermor a la surface de I’eau, encore proche du
bateau d’ou il vient d’étre lancé.

ot £ est la longitude et Eg la latitude, lerreur étant
inférieure & +2.5 m. Lorsque le robot revient a la sur-
face au temps ¢y = 11999.4 sec, sa position est (tou-
jours avec une précision de 2.5 meétres) donnée par
= (0], ]) = (—4.454660760°, 48.219129760°) .

Un Loch-Doppler. Ce type de capteur permet de
calculer la vitesse du robot v,. Un Loch-Doppler en-
voie des ultrasons qui sont réfléchis au fond de 'océan.
Le capteur est capable d’estimer la vitesse du robot en
utilisant 'effet Doppler. Pour les fréquences que nous
avons choisies, (autour de 300 kHz) la vitesse du robot
vérifie la relation d’appartenance

Vi € Vp 4 0.004 % [—1,1] ¥, +0.004 % [-1,1], (3.1)

ol v, est la vitesse mesurée par le capteur. De plus,
le Loch-Doppler est capable de calculer ’altitude a du
robot avec une erreur inférieure a 10cm.

Une centrale inertielle (Octans III de la société
IXSEA). Ce capteur utilise l'effet Sagnac (dans une fi-
bre optique circulaire tournant sur elle méme, le temps
que met la lumiére pour faire un tour complet dépend
du sens de parcours) et la rotation de la terre pour
en déduire la direction de I’axe nord-sud. La connais-
sance de cette direction nous donne deux équations
impliquant les angles d’Euler, qui sont le roulis ¢, le
tangage 0 et le cap 1) du robot, exprimé dans un repére
local. Grace a l'accélérometre inclus dans la centrale,
il est possible d’en déduire le vecteur de gravité et de
générer ainsi une équation supplémentaire qui perme-
ttra de calculer les trois angles d’Euler. Si nous ap-
pelons ¢, 0,1, les trois angles d’Euler retournés par la
centrale, les vrais angles d’Euler satisfont

¢ ¢ 1.75 x 1074, [—1, 1]
0 )eld]|+|1mx1004[-1,1] |. (3.2
W " 5.27 x 1073, [—1, 1]

d’aprés le constructeur de la centrale. Notons que la
connaissance du vecteur de gravité et de 'axe de ro-
tation par la centrale permet théoriquement, par un
simple produit scalaire, de retrouver la latitude du ro-
bot. Cependant, la précision obtenue est trop faible
pour que nous puissions la prendre en compte pour
notre localisation.

Un baromeétre. Il mesure la profondeur du robot.
Si d est la profondeur mesurée, alors la profondeur
réelle p.(t) du robot satisfait p.(t) € [-1.5,1.5] +
d.[0.98,1.02]. L'intervalle [—1.5, 1.5] dépend de la force
des vagues et de celle des marées.

Pour notre expérience, pour chaque

t e T {6000.0,6000.1,6000.2, ...,11999.4},
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Fig. 3.1. Tranche de la cascade qui permet de détecter une
mine et de calculer sa distance au robot

le vecteur des mesures

() = (6(0),000), (), 72 (1), 5L(8), 52 (1), (1), (1))
(3.3)
est disponible. En utilisant les caractéristique des cap-
teurs, nous pouvons obtenir une boite [u(t)] qui contient
les vraies valeurs pour le vecteur

u(t) = (o(t), 0(t), ¥(t), vy (), vl (t), vi(t), al(t), p=(t)) -

(3.4)
Nous disposons aussi d’informations d’'un autre type que
celles que nous venons de décrire. Il s’agit des données
récupérées par le sonar (KLEIN 5400 side scan sonar)
et placé a tribord du robot. Le sonar envoie des ultra-
sons toutes les 0.1 seconde dans un plan trés fin qui lui
est orthogonal. Tl récupere alors I’écho (en dessous d’une
longueur de 75 meétres) afin de construire une image en
forme de ruban dont la figure 3.1 représente une tranche.
Cette image est appelée cascade. Elle est large de 75m et
haute de 10 km (ce qui correspond & la longueur parcou-
rue par le Redermor pendant sa mission). Aprés la mis-
sion la cascade est déroulée et analysée par un opérateur
humain qui peut alors faire une estimation 7(¢) de la dis-
tance 7(t) entre le robot et la mine & 'instant de détection
t. De plus, a partir de la bande verticale noire (noir : car
aucun écho n’est détecté) sur la gauche de la cascade (ap-
pelée colonne d’eau), il est aussi capable d’en déduire une
estimation a(¢) de laltitude a(¢) du robot. La figure 3.1
représente la détection de la cinquiéme mine dans le cadre
de notre expérience. Le ping associé est représenté par le
rectangle blanc fin. Sur la cascade délivrée par le Redermor
aprés sa mission, six mines my,...,mg ont été détectées
manuellement, a 'aide du logiciel SonarPro, dont la figure
3.2 représente un screenshot.

La table ci-dessous décrit (i) le temps ¢ pour lequel une
mine a été detectée a tribord, (ii) le numéro i de la mine
associée et (iii) une mesure 7;(t) de la distance entre le
robot et la mine. La distance réelle r;(t) entre le robot et
la mine m; est censée satisfaire la relation

Ready SRange: 19.8 meters | Lat: 48:13.0686 N Lon: 004:27.1424 W, 7

Fig. 3.2. Screenshot du logiciel SonarPro

t 7054 7092 7374 7748 9038 9688 ...

) 1 2 1 0 1 5 ...
7;(t) 52.42 12.47 54.40 52.68 27.73 26.98 . ..

t ... 10024 10817 11172 11232 11279 11688

i ... 4 3 3 4 5 1
7;(t) ... 37.90 36.71 37.37 31.03 33.51 15.05
Mesure de la distance entre les mines et le robot obtenue

par un opérateur humain
aprés analyse de I'image générée par le sonar

4. Contraintes

Sur la zone parcourue par le robot, construisons un repére
local (O,1,j,k) ou O est la position du robot & I'instant
initial t9 = 6000s, le vecteur i indique le nord, j in-
dique 'est et k est orienté vers le centre de la terre. Soit
P = (Pz,Dy.P-) les coordonnées du robot exprimée dans
le repere (O,1,j,k). A partir de la latitude et de la lon-
gitude, données par le GPS, nous pouvons en déduire les
deux premiéres coordonnées du robot, exprimées dans le
repére local, en utilisant la relation suivante :

D) 0 1 fw—ﬂg
(py) = R0 <COS (gy * %) 0) (éy _62 - (41

De plus, le mouvement du robot peut étre décrit par
I’équation d’état



ou

cosp —siny 0 cosf 0 siné
R(4,0,v) = | siny cosyp 0 | 0 1 0
0 0 1 —sin# 0 cosf
1 0 0
x| 0cosp —sinp (4.3)
0 sinp cosgp

et v, représente la vitesse du Redermor mesurée par le
Loch-Doppler (voir équation (3.1)). Définissons l'ensemble
M des (t,i) tels que la diéme mine ait été détectée a
linstant ¢ (voir la table) par Popérateur humain. A partir
de la table, nous obtenons

M = {(7054,1), (7092, 2), (7373,1), .. .,

Lorsque la iiéme mine m; a été détectée, elle est forcément
a tribord du robot, sous ce dernier et dans un plan qui lui
est perpendiculaire (voir figure ?7). Définissons le vecteur

ei(t) =p(t) —my (4.4)
et
ity = {190 BT 0 0,03 (2.0 x 00
(4.5)
Nous avons donc les contraintes suivantes
(i) le; (D) =ri(t) si (t,i) € M
(ii) a(t) = kT R.k.a,(t)
(iii) R" (1) 70— a2(0), —a2(t)) (46)
si (t,4) e M
(iv) el (t).k+a(t)=0si (t1i) € M.

L’égalité (i) signifie que lorsque la mine m; est détectée,
la distance mesurée r;(t) sur la cascade correspond a la
norme du vecteur e;(t). Dans 1’égalité (ii), a,(t) représente
la distance entre le robot et le fond, en suivant la direction
k,. (voir figure 4.1). L’égalité (iii) est obtenue en utilisant
le théoreme de Pythagore qui permet d’obtenir une ex-
pression de e;(t) dans le repére du robot (p,1i,,]j,,k,). La
derniére équation est obtenue en supposant que le fond de
locéan est plat (au moins localement).

Puisque p(t)
avons

R(t).v.(t) (voir équation (4.2)), nous

&:(t) = R(t).v, (). (4.7)

5. Propagation de contraintes

Notre probléme de localisation de mines peut se traduire
en un ensemble d’équations données (appelé aussi CSP :
Constraint Satisfaction Problem) ci-dessous.

Fig.4.1. La distance entre le robot et une mine peut étre
mesurée par un sonar latéral. Le logiciel GESMI a été utilisé
pour de rendu 3D de cette figure.

(11279,5), (11688,1)} .

Y (t,i) € M = {(7054,1), (7092, 2), (7373,1),...}
., (11279, 5), (11688, 1).
lles (I = ri(t),

a(t) = kT R(t).k.a,.(t)
R (t)ei(t) = (0.~ /r2(0) — a?(B), —a2(1))
el (t)k+a(t)=0

Vt € [6000.0,11999.4], Vi€ {0,1,...,5}
pa(t)) _ 0 LY (la(t) - £
<py(t)> o ( s (4y(t) * 185) 0 > ( £y (t) — £2> ’
cos(t) —sin(t) 0
R,(t) = sm1/1( ) cosw t) 0],
1
cos@ 0 smﬁ
Rg(t) = 0 )
—sm@ O c0s0
1
R,(t) = [ Ocos go(t) —sinp(t) |,
0 sinp(t) cosp(t )
R(t) = Ry (t)Ro (1) Ry, (1),
p(t) = R(t) vi(t), l?l(t) =R(t).v,(1), o
= { IO RO =0 €00 x o0

Expliquons maintenant le principe des techniques de prop-
agation de contraintes. Chaque équation matricielle est
tout d’abord décomposée en contraintes scalaires. Par ex-
emple la contrainte y = Ax, y € R?, x € R? se décompose
en deux contraintes scalaires :

{

Chaque contrainte scalaire est décomposée en contraintes
primitives (c’est-a-dire non décomposable). Par exemple,
la premiére contrainte y; = a1121 + a1272 se décompose
en trois contraintes primitives :

Y1 = a11%1 + a12%2

5.1
Y2 = 21%1 + Q222 (5-1)

21 = 611T1, Z2 = G12T2, Y1 = 21 + 22. (5.2)



Nous affectons a chaque variable un domaine de R la con-
tenant. Ce domaine peut étre égal a [—o0,00] si nous
n’avons aucune information de nature ensembliste sur la
variable. On considére alors les contraintes primitives les
une apreés les autres et 'on cherche & contracter les do-
maines pour chacune des variables en utilisant les tech-
niques de Panalyse par intervalles (voir [8], pour plus de
détails) et ceci jusqu’a ce qu’aucune contraction ne soit
possible sur tout ’ensemble de contraintes primitives. Afin
d’illustrer le principe de la contraction d’une contrainte
primitive, considérons la contrainte primitive & trois vari-
ables z = x +y. Supposons que les domaines pour les vari-
ables soient « € [1, 5],y € [2,4], z € [6, 0], le raisonnement
pour la contraction des domaine est décrit ci-dessous

z=x+y=z€ [6,00]N([1,5]+[2,4])

[6,00] N [3,9] = [6,9].
T =z - x € |1,5]N([6,00] — 2,4
' e[=[1],5](r[w 2,0]0]:[[2,])5]. (53)
y:Z_x:WyG[QA]m([GaOO _[1’5])
=1[2,4]N[1,00] = [2,4].

Ainsi, nous avons donc x € [2,5], y € [2,4], z € [6,9], ce
qui est plus précis que les relations d’appartenance initiales
cxe[l,5], y€(2,4], z € 6,0

6. GESMI

Le logiciel GESMI a été programmé en C++ Builder. 11
réalise le traitement de données décrit ci-dessus. Il admet
pour entrée un fichier texte qui contient des données des
capteurs (GPS, si le robot est a la surface, les vitesses
données par le Loch Doppler, Ialtitude du robot, sa pro-
fondeur, les accélérations et les angles d’Euler). Comme
GESMI est dédié au Redermor pour lequel les capteurs
sont connus, les précisions sont fixées une fois pour toute
dans le programme et n’apparaissent donc pas dans le
fichier de données. Dans le fichier texte apparaissent aussi
les données de la table.

GESMI propose une interface graphique 3D conviviale
(voir figure 6.1) pour visualiser les résultats (trajectoire
estimée pour ’AUV, enveloppe pour la trajectoire, pavés
pour les mines; ... ). La partie graphique a été faite grace a
la bibliothéque OpenGl. Une simulation des déplacements
du robot peut étre lancée. Le robot est dessiné avec beau-
coup de réalisme grace une exportation vers OpenGl des
plans AutoCad qui ont servi a sa construction. GESMI
génére deux fichiers images (.bmp). Une premiére image
(figure 6.2) correspond a la carte et permet une visuali-
sation précise de la trajectoire reconstituée ainsi qu’une
estimation ensembliste pour la position des mines. Une
deuxiéme image (figure 6.3) représente la cascade recon-
struite par GESMI. Elle permet & 'opérateur humain de
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Fig. 6.1. Logiciel GESMI, pour la localisation de mines

retrouver facilement sur la cascade des mines qui lui au-
raient échappé.

7. Résultats

Pour notre expérience, les résultats obtenus par GESMI
sont illustrés sur la figure 7.1 et se traduisent mathéma-
tiquement par un pavé (ou vecteur d’intervalles) de trés
grande dimension. La figure (a) représente l’enveloppe en-
fermant la trajectoire du robot. Cette enveloppe résulte
d’une fusion des informations de différents capteurs, a
savoir le GPS (disponible seulement en début et en fin
de mission), de I'image sonar qui permet le repérage des
mines, du Loch Doppler pour la mesure des vitesses, de
la centrale inertielle pour la mesure des angles et du
baromeétre pour la mesure de la profondeur. Nous avons
observé que si nous omettions de prendre en compte cer-
taines mines, nous obtenions des enveloppes sensiblement
plus larges, ce qui semble, bien sir, logique. La figure (b)
représente six pavés censés contenir les six mines repérées
sur la cascade. Comme ces six mines ont été déposées par
nos soins, au fond de 'océan, nous savons avec une bonne
précision ou elles se trouvent. Nous avons ainsi pu vérifier
a posteriori qu’effectivement, elles se trouvaient bien dans
ces six pavés. Le temps de calcul demandé par GESMI
pour effectuer tous ces calculs est de 'ordre de 30 sec-
ondes sur un Pentium III. Les pavés censés contenir les
mines ont une longueur inférieure a 30m. Cette précision
est tout a fait acceptable pour une opération de déminage,
qui pourra étre faite soit par un plongeur, soit un robot
démineur.



Fig. 6.2. Carte reconstituée par GESMI; chaque petit carré
posséde une longueur de 10m

k = 37000
k = 36300
k = 36E00
k = 36700
k = 36E00
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Fig. 6.3. Cascade reconstituée construite par GESMI

t=11999.4

ﬁ a‘\ seamarks

;.‘ _3,!
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Fig. 7.1. (a) Enveloppe enfermant la trajectoire pour le robot,
(b) Pavés contenant les six mines déposées par nos soins

Notons que dans le cas particulier ot la position des mines
est connue, le probléeme SLAM que nous venons de traiter
se rameéne & un probléme d’estimation d’état, dans un con-
texte & erreurs bornées. L’enveloppe devient extrémement
fine et le temps de calcul demandé par GESMI est de
lordre de 5 secondes. Notons de efficacité avec laquelle
les méthodes de propagation de contraintes parviennent
a résoudre le probléeme d’estimation d’état avait déja été
observée par de nombreux auteurs (voir par exemple, [5],

2], [1], [8])-

La figure 7.2 représente la cascade (compléte en haut, par-
tielle en bas) reconstituée par GESMI dans le cadre de
notre expérience. Chaque ligne correspond a une des six
mines (i = 0,...,5) qui ont été détectées. Les zones grises
contiennent ’ensemble de tous les couples (¢, ||p — m;||)
possibles, ensemble que 'on appelle couramment les hy-
perboles de migration. Les douze petits disques noirs cor-
respondent aux mines détectées par ’opérateur humain. A
partir de chacun de ces disques, nous pouvons reconstituer
Pinstant ¢ auquel la mine a été détectée (en abscisse),
le numéro de la mine (correspondant au numéro de la
ligne), et la distance r; entre le robot et la mine (en ordon-
née). Donc, a partir de tous ces petits disques noirs, nous
sommes capables de reconstruire la table ?7?7. Les zones
noires correspondent a tous les couples (¢,7;) possibles.
Certaines de ces zones sont minuscules et sont recouvertes
par les petits disques noirs. D’autres sont plus larges et ne
contiennent aucun disque noir. Il s’agit généralement de
mines qui ont été manquées par 'opérateur lors du bal-
ayage visuel de la cascade. Ainsi, avec 'aide de la figure
7.2, Vopérateur pourrait retrouver trés facilement quelques
une de ces mines non détectées. Si tel est le cas, un nouvel
appel de GESMI aurait pour conséquence la génération
d’une enveloppe encore plus fine pour la trajectoire, une
localisation des mines encore plus précise, une cascade avec
des zones noires encore plus petite et donc a nouveau une
plus forte probabilité de détecter de nouvelles mines sur la
cascade, ... Ainsi, opérateur humain peut étre considéré
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Fig. 7.2. Cascades reconstituées par GESMI dans le but
d’aider I'opérateur a détecter manuellement de nouvelles mines

comme un contracteur ([8]) a I'intérieur d’un processus de
propagation de contraintes.

8. Conclusion

Dans cet article, nous présenté un nouveau logiciel GESMI
capable de nous aider pour la localisation de mines sous
marines & partir de données récupérées par un robot sous-
marin. Nous avons ainsi montré 'efficacité des méthodes
de propagation de contraintes sur un probleme de type
SLAM. Les performances de GESMI ont été validées sur
une expérience réelle impliquant un trés grand nombre
de données obtenues par le Redermor lors d’une mis-
sion qui a duré environ deux heures. Le temps de cal-
cul tres faible (environ 30 secondes pour deux heures
d’expérience), laisse penser une possible application de
GESMI pour du traitement en temps réel. Si toutes les
hypotheses sur les bornes des capteurs, sur le fond plat,
sur la hauteur des vagues, sur le modeéle du robot, ... sont
correctes alors, il existe toujours au moins une solution a
notre probléme : celle correspondant a notre expérience.

Lorsque des données aberrantes sont censées pouvoir ap-
paraitre, notre approche n’est plus capable de donner des
résultats garantis, non pas que notre traitement ne soit
pas garanti, mais parce que les hypothéses de garantie des
résultats nécessitent a la fois une garantie du traitement
(c’est le cas ici) mais aussi une garantie des hypotheses sur
les bornes et les contraintes (cela n’est pas le cas en pra-
tique). Considérons trois situations pessimistes différentes
qui doivent étre connues de tout utilisateur de GESMI afin
de se prémunir contre toute mauvaise interprétation des
résultats.

Situation 1. Le pavé (contenant ’ensemble solution)
renvoyé par GESMI est vide. GESMI rapporte donc
Pexistence d’au moins une donnée aberrante mais il n’est

pas capable se retourner une enveloppe pour la trajectoire
ni une estimation pour la position des mines. Il n’est pas
non plus capable de dire quel capteur a été a l'origine de
cet échec.

Situation 2. I’ensemble solution est vide, mais GESMI,
qui est conservatif, renvoie un ensemble solution non
vide qui nous semble précis. GESMI n’est pas assez ef-
ficace pour détecter I'existence d’'une donnée aberrante et
I'utilisateur peut interpréter, a tort, qu’il dispose d’une lo-
calisation précise des mines. Des algorithmes plus efficaces
auraient peut étre pu détecter ’absence de solution, ce qui
nous aurait ramené a la situation 1.

Situation 3. L’ensemble solution est non-vide, mais,
du fait de quelques données aberrantes, il ne contient
pas la trajectoire réelle pour le robot, la position réelle
des mines, .... Aucune autre méthode ne pourrait mon-
trer la présence de données aberrantes. Encore une fois,
GESMI pourrait nous amener & conclure qu'une estima-
tion garantie pour la localisation des mines a été effectuée
alors que le robot a pu suivre une tout autre trajectoire.

Dans le cas de notre expérience faite avec le Reder-
mor, il est clair que des données aberrantes peuvent étre
présentes. Nous avons observé que lorsque nous modifions
volontairement la valeur de certaines données (pour créer
des données aberrantes), rapidement GESMI concluait a
I’absence de solution pour notre ensemble de contraintes.
Pour notre jeu de données retourné par le Redermor lors
de sa mission de deux heures, un pavé précis et non vide
a été retourné par GESMI. La seule chose que nous pou-
vons donc conclure est que si toutes nos hypothéses sur les
bornes et sur nos équations sont correctes (ce qui n’est pas
certain), alors les six pavés obtenus contiennent a coup sar
les six mines qu’il nous fallait détecter.
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