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R�esum�e

Les circuits et systemes analogiques sont de plus en plus utilis�es dans le cadre

d�applications nouvelles� Ils deviennent �egalement plus complexes� ce qui cr�ee la

n�ecessit�e de disposer de m�ethodes automatiques pour leurs tests et leurs diagnostics

qui a eux deux repr�esentent un probleme crucial dans ce domaine� Bien que le test

et le diagnostic des circuits digitaux ait �et�e d�evelopp�e avec succes au point qu�il a pu

�etre automatis�e� son d�eveloppement pour les CA en est encore a ses premiers pas� Il

y a deux raisons principales a cette situation� il n�y avait pas un besoin pressant dans

l�industrie jusqu�a r�ecemment� d�une part� et d�autre part� la nature electrique des

CA est tres complexe�

Cette these� qui se place dans ce contexte� a pour objectif de d�evelopper une nouvelle

approche pour le test et le diagnostic des CA et mixtes� Une voie relativement peu

explor�ee� mais prometteuse eu �egard aux r�esultats obtenus pour le diagnostic d�autres

dispositifs et systemes dynamiques� consiste en l��etude d�approches de l�IA pour la

r�esolution de problemes� Nous avons �etudi�e les di��erentes approches possibles et no�

tamment les approches suivantes � l�approche a base de modeles profonds� l�approche

qualitative et l�approche a base de logique �oue�

Le r�esultat de cette �etude a donn�e lieu a une nouvelle approche d�evelopp�ee utilisant

la logique �oue et ses techniques� Cette nouvelle approche a �et�e impl�ement�ee dans

un systeme nomm�e FLAMES� FLAMES� qui est con�cu pour faire le diagnostic des

CA� a apport�e plusieurs am�eliorations de l��etat de l�art notamment en d�e�nissant les

tol�erances comme des intervalles �ous� Il est aussi capable de r�ealiser la simulation

des circuits et de choisir les meilleurs points a tester lorsque le diagnostic reste am�

bigu� Cette derniere possibilit�e est r�ealis�ee par une approche semi�qualitative a base

du raisonnement qualitatif et de logique �oue� Il est possible de la d�evelopper pour

le test et le diagnostic des systemes mixtes� puisqu�elle s�applique aux circuits digi�

taux �egalement� Finalement� les di��erents r�esultats obtenus con�rment la validit�e de

l�approche d�evelopp�ee et impl�ement�ee�
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Abstract

Analog circuits and systems are more and more used in the frame of novel applica�

tions� Also� they become more complex� which creates the necessity to dispose of

automatic methods for their test and diagnosis which represents a crucial problem in

this domain�

Although the test and the diagnosis of digital circuits has been successfully developed

to the point that it can be automated� its development for analog circuits �AC
 is still

in its �rst steps� There are two principle reasons for this situation� One is that there

has been no pressing need from the industry� The other reason is the very complex

electric nature of AC�

This thesis� which is situated in this context� has as objective the development of a

novel approach for the test and the diagnosis of analog and mixed circuits�

The issues of arti�cial intelligence have not been widely explored in this domain� But�

their application to the test and the diagnosis of other analog devices and systems

have given a promising results�

We have studied the di�erent possible approaches� specially the following ones �

model�based reasoning� qualitative reasoning and fuzzy logic based approach�

The result of this study is is a development of a novel approach using fuzzy logic and

its techniques� Other approaches are not excluded� This novel approach has been

implemented in a system named FLAMES� FLAMES� which is built to achieve the

diagnosis of AC� has brought many enhancements to the state of the art specially in

de�ning the tolerances as fuzzy intervals� It is also able to realize the simulation and

to choose the best test point when the diagnosis is ambiguous� This last possibility is

realized by a semi�qualitative approach which considers a purely qualitative step and

a quantitative step based on fuzzy logic� It is also possible to develop this approach

for the diagnosis of mixed systems since it is equally applicable to digital circuits�

Finally� obtained experimental results validate the approach developed and imple�

mented�
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Introduction

Le test et le diagnostic des circuits analogiques �CA
 est un theme important et

constitue un besoin vital pour l�industrie �electronique� La recherche dans ce domaine

a commenc�e depuis plus de deux d�ecennies� Bien que nombreux� les r�esultats obtenus

sont peu satisfaisants en pratique "NMSZB��#�

Le test et le diagnostic des circuits digitaux a �et�e d�evelopp�e avec succes au point

qu�il a pu �etre automatis�e� Malheureusement� son d�eveloppement pour les CA en est

encore au point ou l�intuition de l�ing�enieur reste l�outil le plus puissant utilis�e dans

l�industrie $ En fait� il n�y avait pas jusqu�ici de besoin pressant pour l�industrie � les

circuits analogiques �etaient souvent de petite taille�

Une autre raison est la nature �electrique complexe des CA� une application directe des

modeles digitaux de fautes se r�evele inad�equate pour capturer leurs comportements

incorrects "NCA��#� Les di�cult�es sont nombreuses� citons �

�� La nature des signaux analogiques est continue� l�ensemble de valeurs a con�

sid�erer est alors in�ni� Les mesures sont impr�ecises et on est oblig�e de traiter les

valeurs avec des tol�erances� Les parametres �electriques� tels que l�intensit�e du

courant� sont mal connus� et leur �evaluation pr�ecise est di�cile� voire impossible�

surtout dans un circuit fautif� En�n� c�est un univers tres complexe� marqu�e

par l�impr�ecision et l�incertitude et cela demande un traitement particulier et
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d�elicat�

	� Il y a trop de modes d��echecs et d�e�ets cons�equents� ce qui rend les m�ethodes

utilisant des dictionnaires de fautes non applicables "MW��a#�

�� Ces circuits tendent a contenir des boucles ferm�ees des chemins de retour et un

grand nombre de composants qui n�ont pas d�entr�ee ni de sortie� ce qui rend la

m�ethode des graphes orient�es non applicable�

�� Il n�y a pas un ensemble unique de valeurs possibles que les mesures doivent

consid�erer pour un CA en fonctionnement� Les r�esultats de test acceptables ont

des marges d�ependantes de la tol�erance dans les circuits et de la pr�ecision des

mesures "MW��a#�

�� L�ajout a un circuit analogique de composants de test peut cr�eer beaucoup de

problemes d�interactions et m�eme changer le comportement nominal du circuit�

cela favorise le test et le diagnostic externes tels que le systeme de diagnostic

d�evelopp�e dans le cadre de nos travaux de recherche�

La tendance actuelle en conception de circuits VLSI �etant le d�eveloppement de circuits

mixtes analogiques�digitaux� le circuit total sous test devient complexe et l�intuition

de l�ing�enieur ne su�t plus a sa validation ni a sa maintenance� Il y a donc un besoin

urgent d�une approche plus syst�ematique pour le test et le diagnostic des circuits

analogiques et mixtes�

Une autre tendance vers une approche plus syst�ematique de r�esolution de ce probleme

est le d�eveloppement r�ecent des circuits VLSI analogiques� En r�eseaux de neurones�

qui sont l�espoir du d�eveloppement des machines intelligentes� on a trouv�e que les

puces VLSI analogiques ont beaucoup d�avantages sur les digitales� surtout en temps

de calcul et d�adaptation�

En fait� l�histoire du diagnostic n��etait pas en suspens dans toutes les directions� Le

diagnostic des circuits lin�eaires a d�eja �et�e d�evelopp�e et bien compris� Mais l�application

directe de ces techniques ou leur adaptation aux circuits modernes ont �et�e tres limit�ees
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a cause de la non lin�earit�e de ces circuits� notamment dans des conditions de d�efaillance�

R�ecemment� quelques m�ethodes ont �et�e d�evelopp�ees pour les circuits non lin�eaires

"Liu��#� ainsi que des systemes bas�es sur des techniques d�intelligence arti�cielle�

Cette derniere voie� celle de l�Intelligence Arti�cielle �IA
� est relativement peu ex�

plor�ee mais prometteuse eu �egard aux r�esultats obtenus pour le test et le diagnostic des

circuits analogiques� Elle consiste en l��etude d�approches d�evelopp�ees en intelligence

arti�cielle pour la r�esolution de nombreux problemes dans ce domaine�

Notre travail se situe dans ce cadre� Nous avons surtout �etudi�e des approches de

l�IA d�eja utilis�ees et des nouvelles approches non explor�ees auparavant�

La contribution de l�IA dans le domaine du test des circuits �electroniques n�est pas

r�ecente� Les dictionnaires de fautes� les m�ethodes a base de regles� le raisonnement

a base de modeles profonds� le raisonnement qualitatif ont �et�e utilis�es avec plus ou

moins de succes�

Le nombre de fautes possibles est in�ni dans le cas des CA ce qui rend les dictionnaires

de fautes d�une e�cacit�e tres limit�ee� sauf pour les fautes tres fr�equentes� Quant aux

m�ethodes a base des regles� celle ci se sont av�er�ees insu�santes�

Le raisonnement a base de modeles profonds et le raisonnement qualitatif apparaissent

plus appropri�es pour r�esoudre ce genre de problemes� c�est pourquoi nous avons choisi

de les �etudier dans les chapitres suivants�

D�autre part� la nature �oue des circuits analogiques nous a conduit a �etudier une

nouvelle approche pour leur test et leur diagnostic� celle bas�ee sur la logique �oue�

Dans ce travail� nous introduisons pour la premiere fois l�utilisation de la logique

�oue pour le test et le diagnostic de CA � les ensembles �ous sont utilis�es pour exprimer

l�impr�ecision et l�incertitude sur les parametres� Nous montrerons leur importance�

leur n�ecessit�e et avant tout� leur capacit�e a simuler l�environnement impr�ecis des CA�

Le premier chapitre de ce document pr�esente une �etude comparative des possi�

bilit�es o�ertes par chacune des trois approches� l�approche a base de modeles pro�

fonds� l�approche qualitative et celle de la logique �oue� pour le test et le diagnostic
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des circuits analogiques et mixtes�

Dans le chapitre 	� l��etat de l�art des systemes d�eja d�evelopp�es a base des approches

de l�IA pour le test et le diagnostic des CA est pr�esent�e� Une �evaluation et une dis�

cussion des points forts et points faibles de ces systemes sont pr�esent�ees� ainsi qu�une

premiere �etude de notre approche qui nous a conduit vers l�utilisation de la logique

�oue�

Le chapitre � pr�esente le systeme FLAMES �A Fuzzy Logic ATMS and Model�based

Expert System
 que nous avons con�cu et impl�ement�e a partir des id�ees d�eduites des

deux premiers chapitres� Les di��erentes unit�es de FLAMES sont pr�esent�ees et surtout

l�ATMS��ou� qui est le noyau du systeme� est bien d�etaill�e� Ensuite les chapitres � et �

sont consacr�es a la pr�esentation de deux autres unit�es� respectivement en charge de

la recherche du meilleur n�ud a tester� qui a pour but d�am�eliorer le diagnostic et de

la prise de d�ecision �oue pour la v�eri�cation fonctionnelle et le choix d�une m�ethode

de conception en vue du test�

Le chapitre � est consacr�e a l�impl�ementation de FLAMES et aux di��erents r�esultats

obtenus par son application a di��erents circuits analogiques et digitaux� Finalement�

nous concluons sur le bilan du travail e�ectu�e et les perspectives pour les futurs

travaux de recherche dans le domaine des circuits analogiques et mixtes�
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Approches de l�IA pour le test et

le diagnostic des CA

Ce chapitre est consacr�e a l��etude d�approches d�Intelligence Arti�cielle �IA
 pour le

test et le diagnostic des circuits analogiques �CA
� Nous d�evelopperons notamment

les trois approches suivantes �

� Techniques de raisonnement a base de modeles profonds ��model�based reasoning�
 %

� Techniques de raisonnement qualitatif ��qualitative reasoning�
 %

� Techniques de raisonnement bas�ees sur la logique �oue ��fuzzy logic�
 %

Une �etude des possibilit�es o�ertes par chacune de ces approches est pr�esent�ee�

ainsi que les id�ees int�eressantes de leurs d�eveloppements� a�n de construire une

m�ethodologie bas�ee sur une combinaison ad�equate de ces approches�

��� Le raisonnement

Notons que le raisonnement rencontr�e dans le domaine de l�IA est multiforme� Cer�

taines formes correspondent a la nature du raisonnement �raisonnement hypoth�etique�

analogique� etc�
� d�autres a la nature des connaissances sur lesquelles s�appuie le

raisonnement �raisonnements approximatif� qualitatif� etc�
�

Dans notre travail� di��erentes formes du raisonnement sont utilis�ees a�n de r�esoudre
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au mieux notre probleme� Du fait de son importance� le raisonnement approximatif

occupe une grande part de ce travail� on va rapidement donner sa d�e�nition a�n que

le lecteur voit clairement l�environnement dans lequel nous �evoluons�

L�imperfection des connaissances et des donn�ees� qui est une caract�eristique principale

du monde r�eel� est la raison pour laquelle ce genre de raisonnement a �et�e d�evelopp�e�

Un grand nombre de termes sont d�ailleurs utilis�es �parfois� avec n�egligence
 pour

exprimer les divers aspects de cette imperfection � impr�ecision� incertitude� etc� La

question est de d�evelopper des m�ecanismes de raisonnement approximatif e�caces�

capables de prendre en compte ces imperfections� Concevoir de tels m�ecanismes nous

oblige a sortir du cadre strict de la logique math�ematique classique� D�ailleurs� on

peut dire qu�autant la logique consid�er�ee se rapproche de la r�ealit�e autant on aura du

succes� Il s�agit donc de �

� d�e�nir une repr�esentation de l�incertitude et de l�impr�ecision �

� �etendre les sch�emas de raisonnement pour prendre en compte ces nouveaux aspects �

� propager l�approximation au cours des �etapes du raisonnement	

L�approche probabiliste a �et�e largement utilis�ee pour exprimer l�incertitude� Quant

a l�impr�ecision� elle a �et�e trait�ee via les intervalles num�eriques ou bien par des valeurs

qualitatives comme nous allons le voir dans les chapitres suivants�

��� Le raisonnement �a base de mod�eles profonds

La construction d�un dispositif� ou de n�importe quel systeme� suit g�en�eralement

la d�emarche suivante � �a
 le but doit �etre bien connu et bien d�etermin�e� C�est ce qui

peut �etre appel�e �le fonctionnement� �b
 un modele intuitif imaginaire correspondant

aux composants principaux et a leur fonctionnement est identi��e �c
 ce modele est

ra�n�e petit a petit jusqu�a arriver a un modele acceptable comme premier pas de la

construction� etc� Le modele est un concept tres important dans le d�eroulement de la

construction�

Pour d�eterminer la raison de l�arr
et d�un syst�eme� il est utile de savoir comment il

devrait fonctionner� C�est cette id�ee simple qui peut expliquer en partie l�importance
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consid�erable g�en�er�ee r�ecemment par ce mode de raisonnement a base de modeles % en

particulier� dans ses applications en diagnostic et mise au point "DH��#�

Le mot mod�ele a �et�e d�e�ni de di��erentes manieres suivant le domaine de son utilisa�

tion� Pour nous� le modele est une formulation math�ematique qui d�ecrit d�une fa�con

�dele le comportement du systeme r�eel d�un certain point de vue� il devrait permettre

la pr�ediction de certains r�esultats et il faut qu�il soit d�un co�ut acceptable dans sa

formulation� la plus simple possible� Dans le domaine du diagnostic� le modele est

construit a partir des composants et de leur comportement et si le modele du com�

portement pr�evu est vis�e on tend vers ce qu�on appelle �des modeles profonds��

La t�ache principale de ce mode de raisonnement est de suivre les di��erences �diver�

gences
 entre les observations qui indiquent le comportement r�eel du dispositif� et les

pr�edictions qui indiquent son comportement th�eorique�

Si le modele est correct� alors la divergence� si elle existe� vient des d�efauts de la

machine� Mais� cette hypothese est n�ecessairement fausse dans tous les cas �le modele

n�est pas le dispositif lui m�eme "DH��#
� Quelquefois� si le modele est proche de la

r�ealit�e� cette approche reste acceptable� Mais que se passe�t�il quand les approxima�

tions ne sont pas su�samment bonnes &

� Pourquoi des mod�eles profonds �

La d�e�nition pr�ec�edente du modele n�est pas su�samment pr�ecise car il y a plusieurs

m�ethodes pour la construction du modele d�un m�eme systeme�

Les modeles profonds sont ceux construits a partir de la structure du systeme � les

composants� leurs interconnexions et les comportements pr�evus des composants de ce

systeme�

� Pourquoi� et quand� utiliser cette approche �

a�Compar�ee aux m�ethodes de v�eri�cations � ces m�ethodes ne diagnostiquent pas� elles

font des v�eri�cations �par test de tous les cas possibles
� Par contre� le diagnostic a

base de modeles profonds est un diagnostic dirig�e par les sympt�omes �on commence

par un sympt�ome sp�eci��e et on �remonte� vers la faute
�

b�Compar�ee aux dictionnaires de fautes � dans une telle approche� les fautes sont

bien sp�eci��ees� Cette m�ethode peut �etre utile pour des fautes tres fr�equentes� Par
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contre� dans l�approche a base de modeles profonds� la faute est d�e�nie par exclusion

comme un comportement di��erent du comportement pr�evu� une cons�equence de cette

vue �etant la capacit�e de couvrir une classe plus large de fautes� La �gure ��� "CB��#

peut expliquer cette id�ee�

Comportement
Prévu

ModèlesSystème Fautif

Comportement 
Observé

Diagnostic

Candidats

Symptômes

Comparaison

Figure ���� Diagnostic �a base de mod�eles profonds

c�Compar�ee aux syst�emes �a base de r�egles � Cette m�ethode est fortement d�ependante

du dispositif sous test� L�expert qui devient familier avec le systeme a diagnostiquer

d�ecrit les fautes sous forme d�implications �si�alors�� Un nouvel ensemble de regles

est n�ecessaire pour chaque nouveau dispositif et le temps n�ecessaire pour accumuler

l�exp�erience a�n d�arriver a ces regles est important� En�n� le raisonnement est li�e a ces

regles� Par contre� l�approche a base de modeles profonds est fortement ind�ependante

du dispositif et peut��etre moins co�uteuse au niveau utilisation� On s�appuie sur la

description du dispositif �structure et comportement
 pour construire le modele� Si

on change le dispositif� on pourra utiliser le m�eme raisonnement d�eja utilis�e� Cette

approche est applicable sur une grande vari�et�e de dispositifs�

d�Compar�ee aux arbres de d�ecision � Les arbres de d�ecision fournissent un moyen

simple et e�cace pour �ecrire les s�equences de test et les conclusions n�ecessaires pour

diriger le diagnostic� Mais� ils ont un d�efaut important � ils constituent des m�ethodes
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pour arriver a la r�eponse� mais ils n�o�rent aucune indication sur la connaissance

utilis�ee pour cr�eer cette r�eponse� La mise a jour est di�cile et en�n� l�arbre doit �etre

recr�e�e pour chaque nouveau dispositif�

Les comparaisons e�ectu�ees nous conduisent aux conditions de choix de chaque

m�ethode� Pour l�approche a base de modeles profonds� on trouve que son utilisation

est li�ee a deux conditions � la premiere est que la structure et le comportement de la

machine doivent �etre raisonnablement connus et simples a mod�eliser� mais su�sam�

ment complexe pour que la simulation exhaustive soit irr�ealisable� la deuxieme est

que l�ensemble possible de fautes est trop complexe a conna��tre auparavant "DH��#�

Avant de pr�esenter les di��erents travaux r�ealis�es dans ce domaine� il faut rappeler

de quel type de modeles on parle et pour quelle t�ache % en diagnostic et mise au point�

le modele est celui qui est bas�e sur la structure et le comportement % il doit permettre

la simulation �pr�ediction des sorties a partir des entr�ees
 et l�inf�erence �inf�erer les

entr�ees a partir des observations
�

����� Les travaux de Davis et al�

Ces travaux ont �et�e d�evelopp�es essentiellement en vue du diagnostic de systemes

�electroniques� Le diagnostic� d�apres ces travaux� passe par trois �etapes � la g�en�eration

d�hypotheses� la v�eri�cation� et la discrimination d�hypotheses� Ces trois t�aches seront

discut�ees plus loin� La �gure ��	 montre un exemple tres fr�equent� il a �et�e utilis�e par

les �equipes de Davis "Dav��# et de deKleer "Kle��# pour illustrer leurs travaux� On

l�utilisera surtout pour pr�esenter l�ATMS� �Assumption Truth Maintenance System��

de deKleer �Annexe A
 et ensuite notre ATMS �ou� Le dispositif a �etudier est compos�e

de deux additionneurs A� et A	� et de trois multiplieurs M��M	� et M��

Pour faciliter les discussions� on va donner les termes de base �

syst�eme � c�est le dispositif tout entier %

composant � n�importe quel module �M��M	�M��A�� ou A	
 du systeme %

comportement � le comportement pr�edit du composant �F �	� est la valeur pr�edite a
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Figure ���� Un circuit familier

la sortie F
 %

sympt
ome� n�importe quelle di��erence entre une pr�ediction et une observation� Par

exemple �F est �egale a �� par observation et a �	 par pr�ediction� est un sympt�ome %

suspect � un composant que l�on suppose �etre responsable de la divergence %

candidat � un suspect qui demeure apres la v�eri�cation des hypotheses�

������� Description de la structure et du comportement

En g�en�eral� la repr�esentation de la structure doit consid�erer les points suivants �

' elle doit �etre hi�erarchique ce qui permet un diagnostic hi�erarchique %

' elle doit �etre centr�ee objet et isomorphique a l�organisation du dispositif� Par

centr�ee objet� on veut dire qu�a chaque composant est attach�ee une description de

son comportement� La repr�esentation doit �etre isomorphique dans le sens que les

interconnexions entre les objets devraient �etre harmonis�ees avec les interconnexions

de la structure %

' le comportement peut �etre exprim�e par des expressions� Par exemple� le com�

portement de l�additionneur a deux entr�ees A et B et une sortie C peut �etre exprim�e

par � C  A(B� B C�A� et A C�B "DH��#�
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������� Concepts principaux

Les concepts principaux de cette approche s�adressent aux trois grands problemes

du diagnostic�

 la g�en�eration d�hypoth�eses � �etant donn�e un sympt�ome de dysfonctionnement�

quels sont les suspects & Il est pr�ef�erable qu�un g�en�erateur soit complet �g�enere toutes

les hypotheses
� non redondant� et inform�e �g�enere peu d�hypotheses inutiles
�

 la v�eri�cation � �etant donn�es tous les con�its trouv�es dans la premiere �etape�

quels sont les candidats & Pour e�ectuer cette t�ache� une m�ethode simple dite �simu�

lation a modeles de fautes� est utilis�ee % il s�agit d��enum�erer toutes les manieres selon

lesquelles les composants peuvent mal fonctionner� Une m�ethode plus avanc�ee dite

�suspension de contraintes� a �et�e d�evelopp�ee par Davis "Dav��# et utilis�e par McKeon

et al� "MW��# pour le diagnostic des CA� Cette �etape sert a former l�ensemble de

candidats a partir de l�ensemble des suspects�

 la discrimination d�hypoth�eses � quelles informations suppl�ementaires peuvent

permettre d�aboutir e�ectivement au diagnostic �des mesures suppl�ementaires� etc�
 &

������� �Evaluation de la m�ethode �suspension de contraintes�

En principe� cette m�ethode consiste a suspendre les contraintes d�un module �en

pratique� remplacer le module par une boite noire et v�eri�er la consistance entre les

valeurs propag�ees dans le nouveau circuit et les valeurs du circuit primaire
� La con�

sistance entre les di��erentes valeurs permet de dire que le module est fautif�

La �suspension de contraintes� constitue un outil important pour la mise au point� elle

est capable de d�eterminer quels composants peuvent �etre responsables des sympt�omes

observ�es "Dav��#� Dans "SBRM��#� les auteurs critiquent cette m�ethode % ils proposent

une m�ethode compl�ementaire appel�ee satisfaction de contraintes symboliques�

a� La propagation de valeurs dans le r�eseau �

La propagation de valeurs exige l�existence d�au moins un chemin entre le candidat et

la valeur observ�ee sur lequel tous les composants sont inversibles pour pouvoir calculer
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par retour en arriere� Ceci veut dire que la m�ethode n�est pas applicable dans une

structure comme celle de la �gure ��� "SBRM��#� car quand la contrainte de C� est

suspendue� les entr�ees de C� ne peuvent plus �etre calcul�ees� Le probleme est que cette

m�ethode n�utilise pas toutes les informations o�ertes� ce qui peut �etre caract�eris�e par �

� sortance multiple reconvergente � le candidat a�ecte un autre composant �qui

r�eside sur le chemin au point ou la valeur est connue
 par plusieurs chemins� C�est le

cas de la �gure ����

� il y a des composants dans le systeme dont le comportement n�est pas in�

versible� alors soit l�information est divis�ee ��gure ���
� soit elle est perdue�

C1

C2

C3

Figure ���� Syst�eme �a sortance multiple reconvergente

La m�ethode de suspension de contraintes n�est pas g�en�erale et l�utilisation de la

propagation de valeurs la restreint beaucoup plus�

b� Introduction des contraintes symboliques �

La m�ethode des contraintes symboliques n�a pas les limitations de la premierem�ethode�

Elle manipule les �equations qui d�ecrivent le systeme � les �equations qui d�ecrivent le

comportement de composants� les �equations qui d�ecrivent les connexions entre ces

composants� et les �equations qui d�ecrivent les valeurs d�entr�ee et les valeurs de sortie

observ�ees� Plut�ot que de suspendre la contrainte du composant candidat� on �elimine

l��equation d�ecrivant son comportement et on r�esout le nouveau systeme d��equations�

La nouvelle m�ethode est plus e�cace� beaucoup plus applicable� et bien adapt�ee

a l�utilisation de mod�eles de fautes� mais elle a besoin de l�utilisation d�une interface

alg�ebrique pour r�esoudre les systemes d��equations qui peuvent �etre tres co�uteux� ce qui

nous conduit a l�utiliser dans les cas ou la suspension de contraintes �echoue "SBRM��#�
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����� Le syst�eme GDE et l�ATMS

������� ATMS

Les ATMS �Annexe A
 sont des systemes de maintien de la coh�erence adapt�es

pour le raisonnement hypoth�etique� Les ATMS n�e�ectuent pas d�inf�erence� Un

r�esolveur de problemes leur transmet les inf�erences e�ectu�ees �les justi�cations
 et

les contradictions d�etect�ees� En retour� l�ATMS communique au r�esolveur les labels

des faits et l�ensemble des nogoods� Un ensemble d�hypotheses s�appelle un environ�

nement� L�ensemble des environnements dont d�epend le fait est son label� L�ensemble

des environnements minimaux incoh�erents constitue la base des nogoods� Le label

v�eri�e les quatre propri�et�es suivantes� coh�erence� fondement� compl�etude et mini�

malit�e "Kle��#�

������� GDE

GDE �un systeme con�cu par dekleer
 "DH��# fournit un m�ecanisme unique de

g�en�eration d�hypotheses pour les fautes multiples aussi bien que pour les fautes sim�

ples� et il pr�esente une strat�egie bien construite pour la s�election de mesures "DH��#�

Les �etapes de g�en�eration et de v�eri�cation d�hypotheses sont combin�ees en utilisant des

techniques ATMS �Assumption�based Truth Maintenance System
 �Annexe A
� GDE

propage non seulement les valeurs� mais �egalement les hypothese formul�ees� Dans

le m�eme exemple �Figure ��	
� la valeur X � peut �etre pr�edite d�apres l�hypothese �

�M� marche bien� % alors on propage �X �% M�
� Les valeurs mesur�ees ont comme

hypotheses l�ensemble vide�

Quand deux hypotheses se contredisent au m�eme point� le raisonnement doit com�

mencer� La valeur observ�ee F ��� la pr�ediction en Y �Y �
� et l�hypothese �A�

marche bien�� donnent X �� X � �M�
� X � �M	� A�
� On fait alors d�emarrer le

processus de la construction de con�its qui d�ecouvre qu�un des trois composants est

fautif fM��M	�A�g�
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������� Discrimination d�hypoth�eses �

Plusieurs m�ethodes sont propos�ees� on peut e�ectuer de nouvelles observations ou

bien changer les entr�ees et r�ep�eter les processus d�ecrits ci�dessus� Dans tous les cas� le

but est de rassembler la plupart des informations possibles avec un co�ut minimal� Cer�

taines m�ethodes considerent des informations sur les modes d��echecs des composants %

d�autres considerent leurs probabilit�es d��echecs�

�Etant donn�ee une �etape particuliere dans le processus de diagnostic� on analyse les

cons�equences de chaque mesure pour d�eterminer laquelle e�ectuer a l��etape suivante�

Une bonne fonction qui �evalue le co�ut est l�entropie des probabilit�es des candidats %

la meilleure mesure est celle qui minimise l�entropie pr�evue des probabilit�es de can�

didats r�esultant des mesures� Cette m�ethode est co�uteuse % plusieurs algorithmes ont

�et�e d�evelopp�es pour l�am�eliorer a�n de l�utiliser avec e�cacit�e� par exemple le systeme

FIS "PDS��#� Une nouvelle m�ethode bas�ee sur la logique �oue est propos�ee dans ce

document� elle est beaucoup moins co�uteuse� plus e�cace et plus simple �section ���
�

����� Questions et lignes de recherche

Beaucoup de questions se posent � Que se passe�t�il en cas de traitement de com�

portements plus complexes & Pour chaque dispositif plusieurs modeles sont possibles�

lequel d�entre eux faut�il choisir & Quand la taille du dispositif est tres grande ou quand

il devient tres complexe� est�ce que les id�ees pr�ec�edentes restent valables & Comment

peut�on traiter les fautes qui changent la structure & Comment peut�on d�ecrire le

comportement de composants tres complexes � une ALU� un microprocesseur� ou un

contr�oleur de disque & Est�ce que les m�ethodes consid�er�ees sont valables pour des

systemes a comportement dynamique&

En fait� ces questions constituent de vrais problemes� plus pr�ecis�ement elles con�

stituent des lignes de recherche dans le domaine du raisonnement a base de modeles

profonds� En particulier� dans le domaine du diagnostic de circuits analogiques� les

m�ethodes pr�ec�edentes sont menac�ees par la non�directionnalit�e des connexions� par
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la n�ecessit�e de propager des intervalles plut�ot que des entiers� etc� Par exemple�

dans "Kle��#� J� de Kleer propose de se concentrer sur les parties les plus proba�

blement fautives� En utilisant une telle technique� on peut am�eliorer l�e�cacit�e et

diagnostiquer des dispositifs de ���� composants qui peuvent faire exploser le GDE

sans cette technique�

������� Traitement des syst�emes de grande taille

Le probleme est r�esolu en utilisant un m�ecanisme appel�e concentration "Kle��# �

plut�ot que de g�en�erer tous les candidats en m�eme temps� les candidats sont g�en�er�es

en ordre d�ecroissant de probabilit�e� Mais ceci cause un probleme � on a besoin de

conna��tre les probabilit�es post�erieures� En fait� ces probabilit�es sont calcul�ees a partir

des pr�edictions et con�its qui r�esultent de chaque candidat� Le calcul des pr�edictions

et des con�its pour tous les candidats peut faire �echouer le but d�utilisation de ce

m�ecanisme� Pour r�esoudre ce probleme� on g�enere un candidat a la fois en utilisant

les probabilit�es ant�erieures comme estimation pour leurs probabilit�es post�erieures %

les autres �etapes sont ex�ecut�ees pour chaque candidat seul� et en�n les probabilit�es

post�erieures sont estim�ees et l�ordre est donn�e� Nous avons r�esolu ce probleme en

d�eveloppant une m�ethode a base de logique �oue qui ne n�ecessite pas le calcul de

probabilit�es post�erieures ni de conna��tre les probabilit�es ant�erieures� comme le mon�

trent les chapitres suivants�

L�approche de deKleer utilise la g�en�eration de candidats concentr�ee dans laquelle les

probabilit�es post�erieures sont calcul�ees en utilisant le th�eoreme de Bayes� La propaga�

tion de contraintes concentr�ee est r�ealis�ee en utilisant un TMS Hybride �HTMS
 "Kle��#�

On verra que l�approche que nous proposons peut r�epondre a la plupart des problemes

d�ecrits ci�dessus�

������� Int�egration des mod�eles de fautes dans le GDE

Struss et al� "SD��#� proposent l�int�egration des modeles de fautes dans le GDE�

ce qui peut am�eliorer son e�cacit�e puisqu�il n�exploite pas de connaissances sur le
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comportement fautif des composants� Nous sommes convaincus que cette id�ee est

valable mais il faut bien tenir compte du type de l�application�

������� L�apprentissage de l�exp�erience

Un systeme expert peut sou�rir de plusieurs inconv�enients � les regles employ�ees

sont propres a l�application� donc inexploitables par ailleurs� la masse de connais�

sances n�ecessaires est importante et souvent redondante� la mise a jour et le test du

systeme s�averent d�elicats "DTF��#� Y� Koseki d�ecrit� dans "Kos��#� un systeme ex�

pert de diagnostic a base de modeles profonds� Son systeme est capable d�apprendre

de l�exp�erience� Il associe l�approche a base de regles avec celle a base de modeles

profonds� Rappelons qu�une regle est une association sympt�ome��echec�

Le systeme est constitu�e de plusieurs modules % deux d�entre eux nous int�eressent �

diagnostic a base de regles et diagnostic a base de modeles profonds� A chaque

sympt�ome d�eduit� le systeme cherche dans le premier module pour trouver une regle

correspondante �et qui correspond a une exp�erience ancienne
� Si une regle est trouv�ee

alors le r�esultat sera donn�e % sinon il faut exploiter le deuxieme module�

Dans ce module� le raisonnement est produit comme dans les autres systemes ex�

pliqu�es pr�ec�edemment� Le r�esultat de cette exp�erience est formul�ee dans une regle

qui sera ajout�ee au premier module et ainsi de suite�

L�architecture de ce systeme o�re une solution aux problemes de systemes a base

de regles� ainsi qu�aux problemes d�e�cacit�e de systemes a base de modeles pro�

fonds "Kos��#�

��� Le raisonnement qualitatif

Le raisonnement naturel de l�homme devant un probleme a r�esoudre se r�efere a

un modele mental de nature qualitative� qu�il s�est forg�e par exp�erience plut�ot que

de r�esoudre un systeme math�ematique d��equations di��erentielles� Ce type de raison�

nement est concern�e par la repr�esentation et le raisonnement sur l�univers physique�
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En outre� dans ce monde� on a quelques fois besoin de r�esoudre des problemes en

l�absence d�informations quantitatives d�etaill�ees dans les modeles num�eriques de sim�

ulation� La simple utilisation de connaissances qualitatives permet de pr�edire en gros

ce qui peut se passer devant un ph�enomene donn�e "HBC���#�

En ce qui concerne l�IA� un programme� comme l�homme� doit pouvoir r�esoudre un

probleme en l�absence d�informations quantitatives d�etaill�ees "HBC���#� c�est pourquoi

le raisonnement qualitatif sur les systemes physiques est devenu un des domaines les

plus actifs et productifs ces dernieres ann�ees "Kui��#�

Le traitement d�un probleme physique commence toujours par la compr�ehension du

probleme et le raisonnement qualitatif sur sa solution dans tous les cas� Un tel raison�

nement se passe avant l�utilisation� m�eme avant l��ecriture des �equations di��erentielles�

En�n� il est surtout n�ecessaire pour l�interpr�etation des r�esultats�

Le but premier de la recherche en IA concernant les physiques qualitatives considere

la t�ache de la mod�elisation elle�m�eme� la couche conceptuelle du raisonnement sur le

systeme physique� l�explication intuitive du comportement du systeme� etc� Le raison�

nement qualitatif �Qualitative Reasoning � QR
 cherche a compl�eter les systemes

traditionnels qui simulent et contr�olent les systemes physiques pour permettre une

repr�esentation et un contr�ole cognitifs ad�equats de ces systemes� ce qui explique sa

relation avec l�IA "Str�	#�

Mais� un probleme majeur qui peut heurter ce type de raisonnement est que le

manque de donn�ees peut quelques fois causer une grande perte des r�esultats� ce qui

peut �etre critique dans certains cas comme dans celui des circuits analogiques ainsi

qu�on le verra plus loin �Voir "Kui��# pour un exemple d�etaill�e
�

����� Les approches qualitatives fondamentales

Un num�ero sp�ecial de la revue �Arti�cial Intelligence� a �et�e entierement consacr�e�

en ����� a cette discipline� dont deux systemes ont �et�e d�ecrits �
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ENVISION "KB��# et QPT "For��# % le systeme QSIM "Kui��# avec les deux pre�

miers constituaient les trois approches essentielles de ce domaine� Outre les tech�

niques utilis�ees� la di��erence principale entre ces trois approches sont les primi�

tives ontologiques �les concepts de base
 qu�elles utilisent pour d�ecrire un systeme

physique� L�approche QSIM �Qualitative simulation
� appel�ee aussi centr�ee con�

trainte� est la plus simple % elle considere un ensemble de contraintes sur les parametres

du systeme� L�approche ENVISION� appel�ee centr�ee composant� s�appuie sur la struc�

ture de l�installation� ses composants et leurs interconnexions� En�n� l�approche QPT

centr�ee processus� considere le processus physique comme notion cl�e� Bien qu�il ex�

iste trois approches di��erentes� il y a des points communs entre elles pour d�ecrire et

pr�edire le comportement des systemes� des composants et de leurs comportements� les

interactions entre ces composants� les �etats de systemes caract�eris�es par des valeurs

qualitatives� et le comportement par des s�equences de ces �etats�

����� L�approche centr�ee composant� ENVISION

Cette approche considere les composants comme concepts essentiels de traitement�

ENVISION traite les systemes compos�es de mat�eriaux ��uide� �electricit�e� etc�
 de

composants �vanne� transistor� etc�
 et de conduits �tuyau� �l� etc�
� les deux derniers

ensembles sont connect�es via des terminaux� Sa t�ache principale est de d�eriver le

fonctionnement a partir de la structure d�un dispositif arbitraire�

La structure est consid�er�ee comme ��xe�� ce qui constitue une restriction importante

lors du traitement des systemes qui changent leur structure dynamiquement % la vi�

olation de la structure con�cue peut causer beaucoup de problemes en diagnostic de

systemes �electroniques�

L�espace de quantit�e d�ENVISION est Q f �� �� ( g� ou les variables prennent les

signes des valeurs r�eelles comme valeurs qualitatives�

� �� �
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����� L�approche centr�ee contrainte� QSIM

Cette approche est fond�ee sur la simulation qualitative pour pr�edire le comporte�

ment d�un systeme� L�id�ee principale est que les comportements possibles d�un systeme

peuvent �etre pr�edits par la simulation qualitative bas�ee sur des �equations de con�

traintes et d�un �etat initial "Kui��#� Le systeme QSIM commence par la description

qualitative de la structure qui est elle�m�eme d�eduite de la description math�ematique

donn�ee sous forme des �equations di��erentielles et de l��etat initial du systeme�

J�B� Kuipers considere "Kui��# que tous les modeles sont une abstraction de l�univers�

Les modeles qualitatifs sont relatifs aux �equations di��erentielles ordinaires �Ordi�

nary Di�erential Equation � ODE
� mais ils sont plus expressifs des connaissances

incompletes ��gure ���
� En ce qui concerne la simulation qualitative� il faut bien

Qualitatives
Contraintes 

Equation
Différentielle

Système
Physique

Comportement

solution numérique ou analytique

Description 
Comportementale

Fi : R --> R

simulation qualitative

Effectif

Figure ���� Tous les mod�eles sont une abstraction de l	univers

distinguer entre �

structure �� comportement �� fonctionnement�

et leurs relations de d�ependance� Le comportement et le fonctionnement sont con�

fondus en g�en�eral� Le comportement d�ecrit les comportements potentiels du systeme

comme un r�eseau des �etats qualitatifs� distincts et possibles� Par contre� Le fonction�

nement est le but �en pratique
 de la structure pour produire le comportement du

systeme "Kui��#�
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Un des th�eoremes essentiels de QSIM est celui de l�incompl�etude � quelques com�

portements qualitatifs peuvent �etre faux� ils ne fournissent pas de solutions r�eelles a

une ODE correspondant a la QDE �qualitative di�erential equation
�

����� L�approche centr�ee processus� QPT

Dans cette approche� le processus qui caract�erise les changements d��etats dans le

temps et leurs e�ets dans l�univers physique constitue le concept principal� K�D�

Forbus a d�evelopp�e le systeme QPT �Qualitative Process Theory
 qui a pour ob�

jectif d�o�rir les m�ecanismes n�ecessaires pour obtenir la repr�esentation explicite et

structur�ee des processus "For��#� Pour donner une approche plus complete� le QPT

rassemble les outils les plus �elabor�es des approches qualitatives� Il y a la notion

d�espace des quantit�es ainsi que la description qualitative des �equations di��erentielles

et des fonctions� Il a �egalement repris la notion d�histoire de P�J�Hayes "HBC���#� et

d�envisionment de J� De Kleer "HBC���#� Notons avant tout que cette approche est

convenable pour les systemes dynamiques�

���� Comparaison des trois approches et limites

Dans les approches pr�ec�edentes� la possibilit�e de pr�edire et d�expliquer est cruciale %

elles adoptent une m�eme vue de formalisation� malgr�e leur diversit�e m�ethodologique�

L�espace de quantit�e et l�algorithme de simulation sont des concepts essentiels dans

toutes les approches qualitatives� Mais la perte d�informations quantitatives par la

description qualitative �espace de quantit�e tres qualitatif
� d�une part� et le caractere

local de la simulation d�autre part� causent la pr�ediction d�un ensemble de comporte�

ments futurs pouvant contenir des comportements non valides ou l�oubli des com�

portements valides�

Quant aux espaces de quantit�e� qui est un concept tres important dans le raisonnement

qualitatif� les di��erents types consid�er�es dans les trois approches pr�ec�edentes laissent

beaucoup d�ambigu��t�e "Lei�	#� La r�esolution de ce probleme nous conduit a consid�erer

des espaces plus �ns� Des extensions ont �et�e propos�ees % une des plus r�ecentes est
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Chapitre �� � Approches de l�IA pour le test et le diagnostic des CA �

celle que nous proposons� et qui considere la logique �oue �comme on le verra dans la

troisieme partie
�

Un regard rapide sur les trois approches qualitatives pr�ec�edentes permet de mon�

trer qu�elles sont tres convenables pour traiter des systemes dynamiques� En ce qui

concerne les CA� elles peuvent �etre une bonne base pour des systemes d�apprentissage

parce qu�elles sont capables d�explication et de pr�evision � l�explication des comporte�

ments actuels et la pr�evision des futurs comportements�

Par cons�equent� une approche moins qualitative� mais capable de traiter l�impr�ecision

et l�incertitude de l�information pouvait �etre la r�eponse a ce probleme et la logique

�oue comme paradigme de d�eveloppement d�une telle approche a �et�e adopt�ee�

En e�et� un des systemes de diagnostic des CA qui ont consid�er�e une approche quali�

tative est le systeme DEDALE que l�on pr�esentera dans le chapitre suivant� DEDALE

est bas�e sur les ordres de grandeur qui sont expos�es dans la section suivante�

����� Les ordres de grandeur

Le raisonnement bas�e sur les ordres de grandeur peut �etre consid�er�e comme un

raisonnement qualitatif� Il traite des informations quantitatives incompletes et r�eduit

le poids du calcul� Dans le domaine analogique� ce genre de raisonnement est couram�

ment utilis�e pour expliquer le comportement du circuit� m�eme s�il n�est pas toujours

nomm�e ainsi�

Intuitivement� un tel raisonnement peut �etre compar�e a l�utilisation d�une balance

grossiere ��gure ���
� qui pese des quantit�es avec un niveau variable de pr�ecision� au

lieu d�une balance pr�ecise "Rai��#� Ainsi� des �equations d�ordres de grandeur sont

d�e�nies avec des pr�ecisions qui d�ependent de celles des �equilibres grossiers �x�es� Une

~~

Abstraction

Approximation

Figure ��
� La balance des ordres de grandeur
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quantit�e q est d�e�nie par sa valeur grossiere V�q
� Cette derniere est d�e�nie comme

l�ensemble des valeurs qui contiennent la valeur exacte de q� Dans le domaine des

r�eels� par exemple� l�intervalle "�����# peut �etre choisi pour d�e�nir une petite quantit�e�

La �gure ��� montre l�op�erateur d��egalit�e des ordres de grandeur� Deux quantit�es

p et q auront le m�eme ordre de grandeur quand les deux ensembles V�p
 et V�q


se chevauchent� Cet op�erateur nous int�eresse en particulier parce qu�il montre toute

l�id�ee de ce mode de raisonnement d�une part� d�autre part il nous servira au chapitre 	

pour discuter le systeme DEDALE "DRDM��# qui impl�emente les ordres de grandeur

pour le diagnostic des CA�

V(p) V(q)~

Figure ���� �Egalit�e entre ordres de grandeur

��� Le raisonnement bas	e sur la logique �oue

Dans le cadre de la logique classique� une proposition est soit vraie� soit fausse� soit

inconnue ou ind�etermin�ee par rapport a une th�eorie� Mais le raisonnement humain

s�appuie fr�equemment sur des connaissances et des donn�ees inexactes� incertaines ou

bien impr�ecises� D�ailleurs� le progres continuel dans tous les domaines de notre vie

est accompagn�e par une complexit�e croissante � des applications de plus en plus

complexes et des systemes de plus en plus sophistiqu�es nous obligent a chercher de

th�eories capables de traiter ces complexit�es�

Cet environnement a pr�ecipit�e le besoin de traiter de propositions plus g�en�erales et

de recueillir des donn�ees toujours plus loin d��etre pr�ecises et d�e�nitives % les sources

d�information ne sont pas totalement �ables �et donc introduisent de l�incertitude
 et�

par leur nature� sont g�en�eratrices d�impr�ecision� La recherche de nouvelles th�eories
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reste un besoin�

����� L�impr�ecis et l�incertain

L�impr�ecis et l�incertain� qui sont g�en�eralement utilis�es sans distinction� d�ecrivent

des connaissances bien di��erentes� Le qualitatif �incertain� s�applique a des �el�ements

de connaissance dont la valeur de v�erit�e n�est pas exactement connue� elle est connue

avec plus ou moins de pr�ecision comme dans l�exemple suivant � il va probablement

pleuvoir ce soir� Par contre� le terme �impr�ecis� s�applique a des �el�ements de connais�

sance dont le contenu est impr�ecis comme montre l�exemple suivant � Jean mesure

entre ��� et ��� cm� Ou se situe le �ou� alors & En fait� quand on dit que Jean mesure

environ ��� cm� la mesure se situe autour de ��� cm de fa�con �oue� D�un point de vue

pratique� un �el�ement d�information peut �etre caract�eris�e par sa valeur et la con�ance

donn�ee a cette valeur� Dans ce contexte� on peut di��erencier clairement les concepts

d�impr�ecis et d�incertain � l�impr�ecis concerne le contenu de l�information �la �valeur�


tandis que l�incertain est relatif a sa v�erit�e �la �con�ance�
� Par exemple �

� il est probable que Jean mesure ��� cm � incertain	

� Jean mesure environ ��� cm � impr�ecis�

Di��erentes approches ont �et�e d�evelopp�ees pour prendre en compte cette id�ee %

l�approche probabiliste �et de raisonnement Baysien
 est une des premieres� Les

grands types de problemes concern�es sont essentiellement le diagnostic et la prise

de d�ecision�

Le modele probabiliste est adapt�e a la saisie d�informations pr�ecises� mais dispers�ees

"DP��#� Des que la pr�ecision fait d�efaut� on tend a sortir du domaine de validit�e du

modele� Cette approche semble �etre un cadre trop normatif pour rendre compte de

tous les aspects du jugement incertain et elle a des limites� Entre autres �

� elle exige de pouvoir estimer toutes les probabilit�es a priori� ce qui est souvent

di�cile�

� il est impossible de repr�esenter l�ignorance � en probabilit�es� on d�e�nit la mesure
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de probabilit�e caract�eris�ee par la relation �P�s
 ( P��s
  ��� qui signi�e que la con�

naissance de l��ev�enement implique la connaissance totale de son contraire� En fait

donner la valeur ��� a la probabilit�e conditionnelle P�H�E
 peut �etre interpr�et�e� dans

le domaine de systemes experts� par accorder une con�ance ��� a une regle de la forme

�si E alors H�� Mais cela ne signi�e pas pour autant que l�expert accorde la m�eme

valeur de con�ance a la regle �si E alors �H� "HBC���#�

Le probleme est qu�on accepte de donner des probabilit�es aux �ev�enements li�es et in�

connus� par exemple� supposons que Jean a trois amis qui lui t�el�ephonent de fa�con

��equilibr�ee� % alors le fait que le prochain appel soit de l�un des trois a la m�eme

chance de survenir que les deux autres� Soient p� q� et r les propositions mutuelle�

ment incompatibles correspondantes� Il est raisonnable de poser P�p
 P�q
 P�r
 

���� ce qui entra��nerait notamment P��p
  	��� alors que p et �p sont tous les

deux �egalement inconnus� Ce r�esultat est quali��e de paradoxe de l�ignorance totale�

Les limites du raisonnement probabiliste ont conduit a la recherche d�autres mesures

d�incertain dans "���# et qui permettent� en particulier� de placer la con�ance en des

�el�ements de connaissances a l�int�erieur de sous�intervalles de "���#�

Pour g une application d�e�nie sur l�ensemble de propositions dans l�intervalle "���#� p

et q sont des propositions� V est la proposition toujours vraie et F est la proposition

toujours fausse� les axiomes suivants d�e�nissent des familles de mesures satisfaisantes �

' g�F
  � %

' g�V
  � %

' si q est une cons�equence logique de p� alors g�q
�g�p
�

La d�e�nition de g a les cons�equences logiques suivantes �

' g�p�q
 � min�g�p
�g�q

 %

' g�p�q
 � max�g�p
�g�q

 %

par contre dans les probabilit�es on a � P�p�q
  P�p
 (P�q
 � P�p�q
�

Alors� une th�eorie plus adapt�ee est n�ee� La th�eorie des possibilit�es formul�ee par L�

Zadeh en ����� o�re un modele de quanti�cation du jugement qui permet aussi une

g�en�eralisation canonique du calcul d�erreurs "DP��#� En fait� l�origine de cette th�eorie

date de la publication par L� Zadeh d�un article sur un nouveau type d�ensembles �
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les ensembles �ous "Zad��#� et depuis cette th�eorie fait l�objet de beaucoup de discus�

sions� R�ecemment� elle a pris beaucoup d�importance� et a trouv�e plusieurs champs

d�application� On citera notamment les commandes de processus a base de signaux

analogiques ainsi que le contr�ole de processus a large spectre de parametres �par ex�

emple le freinage anti�patinage plus connu sous le label ABS
� Mais avant tout� on

insiste sur le fait que la logique �oue est la logique qui traite le �ou� ce n�est pas la

logique qui est elle�m
eme �oue�

����� Le �ou

Dans la langue naturelle� il y a beaucoup de termes qui renvoient a l�impr�ecis� tel

que �vague�� ��ou�� �g�en�eral�� ou �ambigu�� L�ambigu est une forme d�impr�ecision

li�ee au langage % une information est ambigu!e dans la mesure ou elle renvoie a plusieurs

contextes ou r�ef�erentiels possibles� Ici� on ne va pas consid�erer ce type d�impr�ecision �

on suppose connu le r�ef�erentiel associ�e a l��el�ement d�information� Le caractere vague�

ou �ou� d�une information r�eside dans l�absence de contour bien d�elimit�e de l�ensemble

des valeurs a�ect�ees aux objets qu�elle d�ecrit� Alors� il y a des connaissances impr�ecises

et �oues et des connaissances impr�ecises mais non �oues comme le montrent les ex�

emples suivants "DP��# �

� � x � y �a � pr�es� � impr�ecise non �oue	

� x est approximativement �egal �a y � impr�ecise �oue�

Le terme vague �approximativement� d�esigne plusieurs valeurs plus ou moins ad�equates

de �� En�n� une information peut �etre a la fois incertaine et �oue �Il est probable qu�il

pleuve beaucoup demain�

Un �el�ement x� en logique classique� soit appartient a un ensemble X soit n�y appar�

tient pas % il n�y a pas de troisieme solution� En logique �oue x peut appartenir a

un ensemble �ou avec un degr�e d�appartenance �egal a ��� par exemple� comme on va

le voir� Cette derniere id�ee est vraiment importante parce qu�on d�e�nit un intervalle

classique L de r�eels par ses deux extr�emit�es� disons L "a�b#� mais le r�eel qui est ex�

actement sup�erieur a b n�appartient pas a L % on peut alors se demander si cette stricte

d�etermination des extr�emit�es n�entra��ne pas le risque de perdre des informations &
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����� Le degr�e d�appartenance

Quand on dit �

�� Jean va venir ce soir avec une probabilit�e de ���� ou

	� il va pleuvoir ce soir avec une probabilit�e de ��� %

on parle d��ev�enements du futur� Quand le moment arrive� si Jean vient� alors la

probabilit�e sera � sinon elle sera �� mais dans le deuxieme cas l�a�rmation sera plus

di�cile � est ce qu�une seule goutte sera su�sante pour dire qu�il pleut & est�ce que

quelques gouttes seront su�santes& ou bien quel nombre de gouttes sont n�ecessaires

pour la pluie & On peut dire que �une seule goutte d�eau signi�e qu�il pleut avec

������ � � �� de degr�e d�appartenance� et ������ � � ��� gouttes signi�e qu�il pleut avec

���� de degr�e d�appartenance "She��#� Le degr�e d�appartenance est un concept crucial

dans la logique �oue % toutes les structures de cette logique seront d�e�nies a partir de

ce concept�

L�exemple suivant ��gure ���
 montre ce qu�on veut dire � si on d�e�nit l�intervalle

�grand  "������#�� alors comment peut�on �evaluer le nombre �� & On sait seulement

qu�il n�est pas grand $ Maintenant si on ajoute un nouvel intervalle �petit  "�����#��

alors �� sera petit mais pas grand� bien qu�il y ait une petite di��erence ��gure ����b
 $

En logique �oue ��gure ����a � une repr�esentation par des intervalles �ous est montr�ee
�

�� sera consid�er�e comme petit avec un degr�e d�appartenance �egal a � et grand avec un

degr�e d�appartenance �egale a ��� ��gure ����c
� Les intervalles �ous sont plus riches

en informations que les intervalles classiques� Pour l�instant� un ensemble �ou A sera

d�e�ni sur un domaine T par la donn�ee d�une fonction �A a valeurs dans "���#� �A�t


est le degr�e d�appartenance de t 	 T a A� Prenons l�exemple du domaine T des tailles

possibles pour un homme� La proposition � Jean est de grande taille � contient le

pr�edicat impr�ecis grand�

Sur la �gure ����c� chaque point repr�esente le degr�e d�appartenance a l�ensemble �ou

grand ou a l�ensemble �ou petit� Notons que cette d�e�nition des ensembles correspond

a ce qu�on appelle �distribution des possibilit�es�� Ce concept� qui est d�eriv�e de la

th�eorie des possibilit�es qui constitue la base th�eorique de la logique �oue� est introduit
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(b) Représentation ordinaire

(a) Intervalle flou

(c) Représentation floue

Figure ��� Le degr�e d	appartenance et les intervalles �ous

dans la section suivante�

����� Possibilit�es et raisonnement possibiliste

On cherche a traiter l�imperfection de l�information�

L�information d�etenue par un individu �ou d�autres sources
� sera exprimable par

des propositions logiques comportant des pr�edicats� et �eventuellement des quanti��

cateurs� comme on va le voir plus tard� Notre systeme de connaissances sera un

ensemble d�informations relatives a un m�eme probleme� et les pr�edicats peuvent alors

s�interpr�eter comme sous�ensembles d�un m�eme r�ef�erentiel ) dit ��ev�enement �tou�

jours
 certain�� Les propositions peuvent �etre vues comme des a�rmations relatives

en l�occurrence des �ev�enements�

L�ensemble vide est identi��e a l��ev�enement �toujours
 impossible� A chaque �ev�enement

A 
 )� on suppose que l�on peut associer un nombre r�eel g�A
 qui �evalue la con�ance

que l�on peut avoir relativement a l�occurrence de cet �ev�enement� par convention� De

plus� si A est un �ev�enement impossible� on pose g�A
 �� En particulier g��
 � et

g�)
 ��
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Dans ce cadre� l�incertitude d�un �ev�enement est d�ecrite a la fois par le degr�e de pos�

sibilit�e de cet �ev�enement et par le degr�e de possibilit�e de l��ev�enement contraire� ces

deux degr�es n��etant pas que faiblement li�es� Le compl�ement a � du degr�e de possibilit�e

de l��ev�enement contraire peut s�interpr�eter comme un degr�e de n�ecessit�e �certitude
�

Alors� dans cette approche on d�e�nit deux mesures d�incertain � une mesure de pos�

sibilit�e * et une mesure de n�ecessit�e N� d�e�nies par �

*�p�q
  max�*�p
�*�q

 �F��


N�pq
  min�N�p
�N�q

 �F�	


Cette th�eorie conduit a la th�eorie de la logique �oue dans laquelle la repr�esentation

de l�impr�ecision est faite a l�aide de fonctions d�appartenance a un ensemble et a la

fa�con d�associer a cette repr�esentation un facteur de con�ance traduisant l�incertain�

���� Le certain� l�incertain et l�ignorance

En probabilit�es� P�p
  � signi�e que p est certain� Ici� *�p
  � ne signi�e pas

que p est certain car *��p
 peut �etre aussi �egale a � si N��p
 est nulle� En revanche�

l��egalit�e N�p
  � qui implique N��p
 �� quali�e un �ev�enement certain�

En fait� a�rmer que A et �A sont �egalement possibles correspond a la situation

d�ignorance totale�

����� Les distributions de possibilit�e

Quand l�ensemble ) est �ni� toute mesure de possibilit�e peut �etre d�e�nie a partir

de ses valeurs sur les singletons de ) �

� A� *�A
  supf��w
 � w	A g ou ��w
  *�fwg
 %

�� appel�ee distribution de possibilit�e� est une application de ) dans "���#�

Quand l�ensemble ) est in�ni� l�existence d�une distribution de possibilit�e n�est pas

assur�ee� Elle ne le devient que si l�on �etend l�axiome de base� celui de l�union� a des

unions in�nies d��ev�enements "DP��#�

illustration "HBC���# �

Une proposition �oue prend la forme X est A� ou X est une variable prenant ses
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valeurs dans un domaine T et A un ensemble �ou � Jean est de grande taille� On

appelle proposition �el�ementaire une proposition de la forme X prend la valeur t 	 T�

Une telle proposition est dite pr�ecise par rapport au r�ef�erentiel T � la taille de Jean

est ���cm� La proposition toujours fausse F correspond a �X prend sa valeur sur ��

et la proposition toujours vraie V correspond a �X prend sa valeur sur T��

Le contenu de la proposition impr�ecise �X est A� peut �etre repr�esent�e par l�ensemble

�ou des valeurs plus ou moins possibles que peut prendre la variable X�

Quel que soit t 	 T� la possibilit�e pour que X prenne la valeur t vaut �A�t
� ce qui

s��ecrit � �X�t
  �A�t
�

�X est la distribution de possibilit�e attach�ee a X� Cela signi�e que la possibilit�e que X

soit �egale a t est mesur�ee par le degr�e d�appartenance de t a A� Il faut noter que cette

�egalit�e ne traduit pas une identit�e� les deux fonctions ne poss�edant pas les m�emes

propri�et�es� Mais� c�est cette relation qui permet de lier les deux concepts�

La relation pr�ec�edente se lit � la possibilit�e que la taille de Jean vaille t sachant que

Jean est grand est �egale au degr�e de v�erit�e de la proposition Jean est grand sachant

qu�il mesure t�

A partir de maintenant� on ne va plus parler des distributions de possibilit�es� On va

plut�ot parler des ensembles �ous �ou des intervalles �ous qu�on utilise en pratique


qui sont plus clairs et permettent notre travail�

D�e�nitions et remarques

On appelle support d�un ensemble �ou A le sous�ensemble des valeurs de t telles que

�A�t
 � � et noyau de A le sous�ensemble non �ou des valeurs de t telles que �A�t


 �� Le support inclut toujours le noyau� Ces deux ensembles peuvent ne pas �etre

�nis�

La �gure ����a montre un intervalle �ou avec son noyau  "m��m	# et son support  

"m���� m	(�#� Ce qui nous conduit aux remarques suivantes�

� un fait est pr�ecis lorsque �A ne vaut � que pour une valeur unique de T et � partout

ailleurs� par exemple� la taille de Jean est exactement ��� cm ��gure ����a
 %

� un fait est �ou s�il existe des valeurs t telles que �A�t
 est compris strictement entre

� et � %

� �� �
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� un fait est impr�ecis mais non �ou lorsque �A vaut � pour plusieurs valeurs de t mais

� partout ailleurs� par exemple� Jean mesure entre ��� et ��� cm ��gure ����a
 %

� un fait est impr�ecis mais �ou comme sur la m�eme �gure �la taille de Jean est de

l�ordre de ��� cm %

Notons aussi que les ensembles �ous �ou les distributions de possibilit�e
 peuvent

�etre utilis�es a plusieurs �ns ��gure ���
 "HBC���# �

�pour pr�esenter des donn�ees pr�ecises ou impr�ecises ��gure ����a
� Notons que la

courbe est souvent approch�ee par un trapeze� comme l�indique la �gure ����b % Les

][ cm

(a) (b)

(t)
taille

160 160     170 190

μ

Figure ���� Les ensembles �ous

distributions de possibilit�e trap�ezo!�dales sont completement d�e�nies par la donn�ee du

noyau et du support � un trapeze se d�e�nit par un quadruplet �a�b��	 �
 ou � et �

d�esignent la largeur des intervalles du support autour du segment noyau "a�b#� comme

on a vu auparavant�

� pour d�e�nir des pr�edicats �ous� commeGrand ou Jeune ��gure ���
� Ici� on montre

aussi comment la forme continue peut� dans la pratique� �etre approch�ee par une ligne

bris�ee %

� pour d�e�nir des ensembles �ous de proportions traduisant des modi�cateurs comme

pas ou tr�es ou des quanti�cateurs �ous comme assez ou g�en�eralement� Les fonctions

d�appartenance associ�ees sont d�e�nies sur "���# et prennent leur valeur sur "���#�

La composition de fonctions est aussi possible� elle permet de d�e�nir des ensembles

�ous comme assez jeune� L�e�et de modi�cateurs sur l�appartenance a un ensemble

� �� �
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 cm

(x)μ

1

Grand

150                      190

Figure ���� Pr�edicats �ous par des fonctions d	appartenance

�ou peut �etre illustr�e par l�exemple suivant �

Tr�es jeune peut �etre d�e�ni par � si t	T� alors �Tres jeune�t
  "�Jeune�t
#� %

Assez jeune r�esulte de la composition de la fonction traduisant assez avec �Jeune�

Toutes ces d�e�nitions sont tres int�eressantes� nous les utiliserons pour le d�eveloppement

de nos m�ethodes aussi bien dans le chapitre � que dans le chapitre �� L�in�uence des

modi�cateurs sera aussi utilis�ee pour calculer les poids des objectifs pour la prise de

d�ecision �oue �chapitre �
�

����	 Op�erations �el�ementaires sur les ensembles �ous

Les d�e�nitions les plus couramment adopt�ees sont les suivantes �si s	S et t	T
 �

' l�inclusion � �A�s
 � �B�s
 si B�A %

' l��egalit�e � �A�s
  �B�s
 si B A %

' l�union � �A�B�s
  max��A�s
��B�s

 %

qui �equivaut a N�A�B
  max �*�A
� *�B

 %

' l�intersection � �A�B�s
  min��A�s
��B�s

 %

qui �equivaut a N�AB
  min�N��A
�N��B

 %

' la compl�ementation � � �A�s
  �� �A�s
 % qui �equivaut a � A� *�A
 �� N�
+A
 et

qui postule qu�un �ev�enement est n�ecessaire lorsque son contraire est impossible�

' le produit cart�esien � �A�B�s�t
  min��A�s
��B�t

 %

� �� �
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' la cardinalit�e � card�A
  ,sj�A ��A�sj

 pour tous les �el�ements sj de A si A est

d�enombrable ou passage au continu �int�egrale
 dans le cas contraire�

Notons que ces d�e�nitions ne sont pas uniques % d�autres choix pourraient �etre e�ectu�es

li�es aux applications� C�est ainsi que l�intersection peut s�exprimer �egalement par le

produit �A ' �B ou la fonction max����A ( �B��
�

����� Quantit�es� intervalles et nombres �ous

Une quantit�e �oue Q est un ensemble �ou sur les r�eels� c�est�a�dire� une application

�Q de Q dans "���#� On supposera sauf pr�ecision contraire que �Q est normalis�ee�

On appelle valeur modale de Q� tout nombre r�eel m du noyau de Q� Un intervalle

�ou est une quantit�e �oue convexe� c�est�a�dire� dont la fonction d�appartenance est

quasi�concave "DP��# �

� u�v� � w 	 "u�v#� �Q�w
 � min��Q�u
��Q�v

 qui peut �etre �ecrite sous la forme

connue de la convexit�e �

� u�v� 
 	 "���#� �Q�
u( ��� 

v
 �min��Q�u
��Q�v

�

D�une maniere rigoureuse� on peut dire que les intervalles ferm�es sont g�en�eralis�es par

des intervalles �ous dont la fonction d�appartenance est semi�continue sup�erieurement

�s�c�s
�

Les sous�ensembles compacts de � �ferm�es et born�es
 sont g�en�eralis�es par les quantit�es

�oues s�c�s� a support compact� On appellera nombre �ou un intervalle s�c�s� a support

compact et de valeur modale unique� Si M est un nombre �ou de valeur modale m�

M est une repr�esentation possible de environ m "DP��#� Dans le cas d�un intervalle

�ou� l�ensemble des valeurs modales est un intervalle�

Un intervalle �ou est une repr�esentation commode de quantit�es impr�ecises� plus riche

en informations qu�un intervalle pr�ecis�

L�intervalle �ou permet d�avoir une bonne repr�esentation � on choisira le support

de fa�con a �etre s�ur que la quantit�e cern�ee n�en sortira pas� et le noyau contiendra les

valeurs les plus plausibles� Dans ce cas la d�etermination d�une fonction d�appartenance

peut �etre faite par un individu�

� �� �
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����� Calcul pratique d�intervalles

������� Calcul d�intervalles ordinaires

L�utilisation de l�arithm�etiquedes intervalles a �et�e largement�etudi�ee "Moo��# "Ste��#�

Ce genre de calcul n�est pas facile a g�erer parce que toutes les op�erations arithm�etiques

ont lieu sur des intervalles� Des problemes d�explosion dans les valeurs sont fr�equents

et des erreurs de calcul peuvent avoir lieu� L�exemple suivant montre bien ces problemes

"Ste��# �

Supposons qu�une quantit�e x entre dans le calcul en plusieurs endroits� Le calcul

d�intervalles ne reconna��t pas le fait que x doit avoir la m�eme valeur en chaque point

dans le calcul� et ceci cr�ee le probleme d�avoir comme r�esultat un intervalle plus large�

A�n d�illustrer cela supposons qu�on veut calculer �

w  
x( y

x( z

ou x�y� et z sont repr�esent�es par des intervalles ordinaires "x��x	#� "y��y	#� et "z��z	#�

respectivement� et pour lesquelles on prend les valeurs suivantes � "��	#� "������	#� et

"��������	#�

Le calcul donne �

"w�	 w	#  
"����	 	��	#

"�����	 	���	#
 "���������	 	������	�#

Mais si on �ecrit la m�eme relation sous la forme

w  
� ( y�x

� ( z�x

Le calcul �nal donnera �

"w�	 w	#  "����	����	 ���������#

qui est beaucoup plus pr�ecis que la premiere r�eponse�

Malheureusement� ce n�est pas si simple de trouver la meilleure formule a utiliser�

Supposons que l�on d�esire r�esoudre le m�emeprobleme�mais pour des donn�ees di��erentes �

� � �
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"����� ���	#� "������ ����	#� et "����������	# pour x� y� et z� respectivement�

Les calculs donneront "w��w	#  "���������� ���������#� par la premiere formule et

"��� �	# par la deuxieme $

Ainsi� on ne peut pas rejeter la premiere formule et utiliser toujours la deuxieme� La

formule a utiliser d�epend des donn�ees� et si on choisit la mauvaise on pourrait produire

un intervalle beaucoup plus large que n�ecessaire�

En fait� le calcul fonctionnel est le plus strict� mais tres di�cile a utiliser� �Etudier

f�x	 y	 z
  
x( y

x ( z

ceci donne� pour les premiere donn�ees� "w��w	#  "���������� ���������#� ce qui montre

que m�eme la deuxieme formule a donn�e un intervalle plus large que n�ecessaire $

Dans ce contexte� l�arithm�etique de ce calcul doit �etre soigneusement impl�ement�ee

et utilis�ee� Mais� le calcul d�intervalles reste une m�ethode puissante et pratique�

Dans ce qui suit� nous allons consid�erer le calcul d�intervalles �ous dont le calcul

d�intervalles ordinaires est un cas particulier�

������� Calcul d�intervalles �ous

Une bonne repr�esentation param�etr�ee d�un intervalle �ou est celle donn�ee dans la

�gure ���� "SL�	b#"DP��# ou "m��m	# est le noyau de M� m� �resp� m	
 est appel�e

valeur modale inf�erieure �resp� sup�erieure
 de M� "m���	m	 ( �# est le support de

M si M est a support born�e� � et � sont appel�es �etalements a gauche et a droite

respectivement� Cette repr�esentation est la plus g�en�erale� elle permet de repr�esenter

uniform�ement �

un nombre r�eel m par M  "m�m����#� un nombre �ou par M  "m�m��	 �#� et un

intervalle ordinaire "m��m	# par M "m��m	����#� Notons que m� ou m	 peuvent

prendre des valeurs in�nies�

Les op�erations arithm�etiques

Pour deux intervalles �ous M "m��m	��	�# et N "n��n	��	 #� on peut accepter les

� �� �
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(x) = (x-m1+ α )/ α

)/ β(x) = (m2+ β -x

μ 

μ 

μ (x) = 1                                 pour   x    de    [m1, m2]

  , m1]α pour x de  [m1-   

   ]  β pour x de  [m2, m2+ 

1

m1 m2

β

(x)μ

0 α
0.3

x

Figure ����� Un intervalle �ou

op�erations arithm�etiques suivantes �

� M �N � �m� � n�� m� � n�� �� �� � � �� �

� M �N � �m�� n�� m�� n�� �� �� � � �� �

La multiplication est d�e�nie d�une maniere fonctionnelle comme dans "DP��# par �

�Q� � �Q��w
  supfmin��Q��u
	 �Q��w�u

 � u 	 ��� g if w � �

 max��Q���
	 �Q���

 if w �

sera approch�ee par "MM��# �

� M �N � �min�S�� max�S�� abs�min�S���min�S��� abs�max�S���max�S����

pour S � �m��n��m��n��m��n��m��n�� et S� � ��m���� � �n����� �m���� � �n��

��� �m�� �� � �n�� ��� �m�� �� � �n� � ����

La division sera approch�ee de la m�eme maniere par "MM��# �

� M �N � �min�S�� max�S�� abs�min�S���min�S��� abs�max�S���max�S����

pour S � �m��n��m��n��m��n��m��n�� et S� � ��m�� ����n�� ��� �m�� ����n� �

��� �m�� ����n�� ��� �m�� ����n�� ���� dans le cas ou n� et n	 sont non nuls et

du m�eme signe�

Dans les autres cas ou n� � � et n	 � �� on aura deux intervalles comme r�esultat �

#��	 x	 �	 �" et #y�(�	 ���"� pour lesquels on distingue entre plusieurs cas �

� �	 �
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�� m� � �	m	 � � �

#��	m	�n		 �	 abs��m	 ( �	
��n	(�	
��m	�n	

#

#m	�n��(�	 abs��m	( ��
��n���	
��m	�n�

��#

	� m� � �	m	 � � �

#��	m��n�	 �	 abs��m�� ��
��n���	
��m��n�

#

#m��n	�(�	 abs��m�� ��
��n	(�	
��m��n	

��#

�� m� � �	m	 � � �

dans ce cas� les deux intervalles augmentent jusqu�a former ��

Il faut noter que ces op�erations imposent un sens unique pour la r�esolution des

�equations �oues� Par exemple� l��equation X�A B� n�a pas� en g�en�eral� X  B�A

comme solution� Le probleme ici� et partout avec les quantit�es �oues� est l�impr�ecision

qui change suivant le sens de l�op�eration�

Pour r�esoudre ce probleme dans notre cas� ou on utilise les intervalles �ous� on a �etudi�e

les changements de l�impr�ecision d�apres les relations fonctionnelles des op�erations

�oues �voir "DP��# pour ces relations
 et on a trouv�e qu�on peut accepter les solutions

suivantes �

� pour l�addition et la soustraction� l�impr�ecision de X dans X�A B ou dans X�A B

reste l�addition des impr�ecisions de A et de B� c�est�a�dire que X B�A est une solu�

tion de la premiere �equation�

� par contre� pour la multiplication et la division l�impr�ecision de X sera le maximum

des deux impr�ecisions�

������ Conclusion

Dans ce chapitre nous avons pr�esent�e une �etude comparative des di��erentes ap�

proches de l�IA� pour le test et le diagnostic des circuits analogiques� Cette �etude de

l��etat de l�art nous a montr�e qu�il n�y a pas une approche unique qui peut seule r�esoudre

le probleme� L�approche a base de modeles profonds est n�ecessaire� l�approche quali�

tative n�est pas convenable a cause des particularit�es des CA �pourtant elle peut �etre

� �� �
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utile dans certains cas comme va le montrer cette these
 et �nalement� l�approche de

la logique �oue parait assez attirante et prometteuse�

Le chapitre suivant continue a pr�esenter l��etat de l�art en examinant les systemes

de test et diagnostic des CA� Une �evaluation et une discussion de ces systemes sont

donn�ees� suivies par une �etude primaire des capacit�es de l�approche �oue� les id�ees

essentielles ainsi que les premiers r�esultats qui ont motiv�e le travail�

� �� �
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Syst�emes de diagnostic des CA �

�etat de l�art

Ce chapitre pr�esente l��etat de l�art des systemes d�evelopp�es sp�ecialement pour le test

et le diagnostic des circuits analogiques� On va voir que la th�eorie du diagnostic a base

de modeles profonds de deKleer �GDE
 constituait la base de la plupart de travaux

e�ectu�es dans le domaine des circuits �electroniques�

Une discussion et une �evaluation de chaque id�ee sont donn�ees� ainsi que des proposi�

tions de d�eveloppement de ces systemes pour les rendre plus e�caces en tenant compte

des particularit�es des CA�

��� Le syst�eme expert DEDALE

Ce systeme "DRDM��# considere un mixage de deux approches� le raisonnement a

base de modeles profonds et le raisonnement qualitatif�

DEDALE s�appuie sur le GDE �General Diagnostic Engine
 de deKleer et Williams

"KW��#� La solution propos�ee est d�introduire les ordres de grandeur "Rai��# "Rai��#� a

partir lesquels on e�ectue un raisonnement qualitatif dans la partie d�efaillante� Mais

ce genre de raisonnement a n�ecessit�e l�utilisation d�une hypothese assez forte � un

d�efaut cause des changements signi�catifs dans le comportement du dispositif que l�on

� �� �
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peut exploiter en utilisant les ordres de grandeur�

On va parler un peu plus de DEDALE a�n de pouvoir montrer� ensuite� la puissance

de DEDALE�Flou dont les ordres de grandeur sont d�e�nis via des ensembles �ous�

DEDALE�Flou est une extension du systeme DEDALE que nous proposons dans ce

document�

����� La mod�elisation qualitative dans DEDALE

A�n de prendre en compte les changements signi�catifs� la valeur de la quantit�e a

consid�erer est constitu�ee de son signe et de son ordre de grandeur relatif� Les ordres

de grandeur apparaissent dans un espace de quantit�es �xe� Les expressions et les vari�

ables qualitatives sont reli�ees par les op�erateurs de comparaison qualitatifs � 	�	�

mutuellement exclusifs� d�e�nis comme suit "Rai��# �

A � B� signi�e que A est n�egligeable devant B %

A � B� signi�e que A est tres voisin de B %

A � B� signi�e que A a le m�eme ordre de grandeur que B�

Les deux op�erateurs � et � repr�esentent des relations d��equivalence� et � est un

ordre partiel entre les classes d��equivalence de � � si A � B� alors B � C implique

que A � C� L�op�erateur � est plus pr�ecis que � � si A� B� alors A�B et �A�B
�B�

Les relations d�e�nies entre des quantit�es en utilisant ces op�erateurs� appel�ees con�

traintes qualitatives� ne considerent pas les valeurs r�eelles car ces valeurs peuvent

ne pas �etre connues % elles considerent des quantit�es exprim�ees en termes symbol�

iques "DRD��#� Le systeme FOG �Formalisation du Raisonnement sur les Ordres de

grandeur
 a �et�e int�egr�e dans DEDALE� Il interprete symboliquement� a l�aide d�un

ensemble de regles� la s�emantique qualitative de ces op�erateurs� Il faut noter que FOG

enleve beaucoup de l�ambigu!�t�e que l�utilisation de l�espace f����(g introduit "Rai��#�

Certaines limites de FOG ont �et�e soulev�ees et analys�ees "HBC���#�

En�n� notons que des travaux concernant les modeles d�ordres de grandeur montrent

qu�on peut d�e�nir des structures d�algebre qualitative "TMP��#�

� �� �
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����� DEDALE�Flou

La section ����� pr�esentait les ordres de grandeurs et discutait des problemes tels

que le probleme de DEDALE� DEDALE sou�re des composants qui travaillent aux

limites de leurs comportements nominaux�

On peut d�emontrer que ce probleme peut �etre r�esolu si on d�e�nit les op�erateurs des

ordres de grandeurs via des ensemble �ous "MMNB��#� Cette d�e�nition est moins

qualitative� ainsi elle permet un traitement plus pr�ecis des regles de FOG puisqu�on

peut d�eterminer le degr�e d�appartenance du r�esultat d�une regle % par exemple� si

�A � B
���� et �B � C
����� alors �A � C
���� qui est le minimum des deux degr�es�

Ici� on n�a pas l�intention de d�evelopper un systeme de diagnostic semblable a DEDALE

�pourtant� c�est une branche importante a d�evelopper
� On veut juste montrer les ca�

pacit�es des ensembles �ous pour pouvoir conclure a la �n que les ensembles �ous

constituent l�approche la plus g�en�erale�

La �gure 	�� pr�esente une d�e�nition g�en�erale des op�erateurs principaux� Les en�

sembles �ous constituent une forme des ordres de grandeurs� mais une forme plus

pr�ecise "MMT��# "MMNB��#�

� Les r�egles de FOG avec les ensembles �ous

1

X/Y

1

∼

≅
<<

μ
(X/Y)

Figure ���� Les op�erateurs des ordres de grandeurs via des ensembles �ous

En pratique� les intervalles �ous peuvent tout a fait servir a d�e�nir les op�erateurs des

ordres de grandeurs �
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A � B � n�egligeable�A�B
 	 "��������	����������#

A � B � tres�voisin�A�B
 	 "�������	����	#

A � B � m�eme�grandeur 	 "������	��������#

On peut montrer que le raisonnement dans DEDALE�Flou est plus pr�ecis que dans

DEDALE puisque la notion de degr�e d�appartenance est utilis�ee� Les comparaisons

suivantes vont clari�er ce point �

� la relation �X�Y
��Y�Z
��X�Z


qui est tres ambigu!e aura la forme suivante en DEDALE�Flou �

m�eme�grandeur�X	Y 
� � m�eme�grandeur�Y	Z
� � m�eme�grandeur�X	Z
�

ou �  � � �

� la relation �X� Y
� �Y� X


aura la m�eme forme �

tres�voisin�X	Y 
�  tres�voisin�Y	X
�

On peut voir que � est plus petit que � et � ce que l�on d�emontre facilement par �

X�Z  �X�Y
 ' �Y�Z
�

Les autres relations du systeme FOG auront des versions semblables avec des degr�es

d�appartenance ce qui donne a DEDALE�Flou cette pr�ecision par rapport a DEDALE�

��� CATS et la propagation des intervalles

L��equipe de Ph� Dague "DDLT��b# "DDLT��a# "DJT��#� a r�ealis�e un programme

�CATS
 pour le diagnostic des systemes analogiques� CATS introduit une s�eparation

entre le module de description du systeme a diagnostiquer et le module de diagnostic

a�n de l�utiliser pour tout type de systeme physique analogique� La premiere appli�

cation �etait le programme DIANA dans le domaine des CA�

� CATS 
 le chercheur de con�its

A�n de pouvoir repr�esenter et g�erer des grandeurs �evoluant dans le temps� CATS

"DJT��# utilise des tableaux d�intervalles num�eriques comme valeurs manipul�ees� Les

tableaux sont utilis�es pour conserver les r�esultats de l��echantillonnage des valeurs con�

tinues� et les intervalles pour exprimer l�incertitude inh�erente aux mesures� CATS est

� �� �
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un programme de recherche de con�its� �ATMS�like� et ind�ependant du domaine�

L�impr�ecision est exprim�ee par des intervalles num�eriques g�er�es avec soin a�n de ne

jamais produire de con�its a tort� en particulier � prendre en compte la pr�ecision de

l�appareil de mesure et la dynamique de la valeur� et les proc�edures de pr�ediction

e�ectuent les op�erations arithm�etiques dans les plus mauvais cas� Ces intervalles sont

propag�es suivant la propagation classique de Brown� Burton et deKleer "BBdK�	#�

Tandis que pour le choix de la mesure suivante� les auteurs ont choisi d�utiliser des

heuristiques �li�ees a l�application
 plut�ot que les m�ethodes probabilistes propos�ees par

deKleer�

Par rapport a DEDALE les avantages sont les suivants � le comportement nominal

n�a plus a �etre d�ecrit� le recours a une mod�elisation num�erique am�eliore la �nesse des

pannes d�etectables et �elimine l�hypothese qu�une panne doit entra��ner une variation

�signi�cative� du comportement du circuit� et le programme n�est plus limit�e aux

pannes observables en continu "DDLT��b#�

CATS introduit plusieurs id�ees int�eressantes� mais on va montrer que les intervalles

�ous sont plus convenables pour la d�etection de fautes d�un cot�e� d�un autre cot�e� ils

peuvent exprimer des valeurs qualitatives et quantitatives en m�eme temps ce qui leur

confere leur force�

��� FIS 
 Syst�eme d�Isolement de Fautes

Les constructeurs de FIS "PDS��# �Fault Isolation System
 ont adopt�e un modele

simpli��e de comportement qualitatif des modules a remplacer et de la structure du

systeme sous test qui sont faciles a acqu�erir et peuvent �etre utilis�es e�cacement pour

le diagnostic� Ces modeles portent le nom de �modeles causaux qualitatifs��

Un modele causal qualitatif de l�UST �Unit�e Sous Test
 est constitu�e de ��
 Une

description causale de l�ensemble de modules a remplacer �	
 Une description de la

connexion �structure
 de ces modules� et ��
 Un ensemble de tests possibles a partir

duquel des s�equences de diagnostic peuvent �etre construites� De plus� le modele peut

� � �
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contenir des estimations des taux d��echecs a priori et les co�uts de tests a e�ectuer et

des modules a remplacer�

Le probleme avec ce genre de mod�elisation c�est qu�il est orient�e systemes� c�est a dire�

qu�il n�est pas convenable ni su�sant pour le cas des circuits�

FIS utilise un algorithme probabiliste e�cace pour trouver le meilleur point a tester�

Mais l�approche probabiliste pose beaucoup de problemes �Voir chapitre �
� De plus�

l�approche qualitative consid�er�ee ici para��t trop qualitative pour pouvoir r�esoudre les

problemes des CA�

��� Quelques autres syst�emes

����� Diagnostic des CA par l�utilisation des r�eseaux de neurones

Les r�eseaux de neurones ont �et�e utilis�es surtout pour leur capacit�e d�apprentissage

et de classi�cation� Wu et Meador "WM��# ont pr�esent�e une �etude pr�eliminaire

sugg�erant l�utilisation de ces r�eseaux pour le diagnostic des CI� Pour leur part Spina

et Updhyaya "SU�	# ont utilis�e cette technique pour r�ealiser des analyseurs de signa�

tures� Finalement� Sutton "Sut�	# a propos�e de les utiliser combin�es avec des regles

d�inf�erence �oues pour le diagnostic des circuits mixtes� Dans le cas ou le premier

diagnostic� e�ectu�e par les r�eseaux de neurones donne plusieurs composants suppos�es

fautifs� des regles d�expertise �oues sont utilis�ees a�n de les distinguer entre eux� Par

exemple� si le premier diagnostic indique que Cx et Cy sont fautifs� Les regles suiv�

antes sont d�e�nies pour d�ecider de changer Cx avant Cy� Il doit y avoir plusieurs

raisons justi�ant ce choix�

Regle � �

SI Cx  HI

ALORS OUTPUT  CxFAUTIF

Regle 	 �

SI Cx  LO ET Cy  HI

ALORS OUTPUT  CyFAUTIF

� �� �
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ou HI� LO� CxFAUTIF et CyFAUTIF sont d�e�nis comme des ensembles �ous�

L��etape d�apprentissage repr�esente le goulot d��etranglement lors de l�utilisation de

r�eseaux de neurones� Les donn�ees fournies doivent �etre su�santes et bien choisies

pour bien apprendre le r�eseaux� De ce fait� l�utilisation de ces r�eseaux �etait limit�ee a

la classi�cation� Les exemples utilis�es �etaient de petites tailles�

����� Diagnostic automatique des fautes dans les CA et Mixtes

McKeon et al� "MW��# utilisent la m�ethode de �suspension de contraintes� pour le

diagnostic des CA�

La premiere �etape de leur approche est d�appeler une heuristique de d�ecomposition

"SVCC��#� pour essayer de r�eduire les r�egions contenant les composants suspects� La

deuxieme utilise la suspension de contraintes pour localiser les composants d�efectueux�

Mais cette derniere m�ethode sou�re des problemes pr�esent�es dans la section ��	 et de

plus elle cr�ee la n�ecessit�e d�e�ectuer beaucoup de mesures ce qui n�est pas tres conseill�e�

����� Conception en vue du test �DFT� par CLP���

CLP��
 �Constraint Logic Programming� est un langage de programmation logique�

capable de r�esoudre des systemes d��equations lin�eaires et d�in�egalit�es� L�algorithme

de diagnostic "NMSZB��# utilise di��erents modes de test et de DFT et des r�esultats

de mesure de voltage pour des fr�equences di��erentes� et calcule l�ensemble des com�

posants suspects�

Le test interne ��in�circuit�
 et le test de fonctionnement sont �etablis pour le test

des CA et digitaux� La premiere m�ethode essaie d�isoler les composants et de les

tester individuellement� Pour arriver aux conditions d�esir�ees d�entr�ee pour un com�

posant� souvent� il faut e�ectuer un �backdriving� sur les composants qui pouvaient

y conduire� Mais le fonctionnement du circuit complet n�est pas test�e� et comme les

densit�es d�int�egration augmentent� l�acces n�ecessaire aux conditions des composants

devient de plus en plus di�cile� Par contre� le test de fonctionnement est souvent

pr�ef�er�e� Le test de fonctionnement d�un circuit est e�ectu�e en exer�cant les fonctions
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de composants de fa�con aussi pr�ecises que possible� Cette m�ethode est beaucoup plus

di�cile a implanter et la localisation des fautes est plus compliqu�ee� La complexit�e

de test des CA encourageait l��etude des principes de DFT pour les CA et mixtes� La

plupart des circuits sont con�cus par �etapes a�n de localiser les e�ets des composants�

La motivation de ce travail �etait l�id�ee de l�utilisation de CLP��
 pour la simulation

et le diagnostic des CA "Som��#�

L�approche considere l�hypoth�ese de faute simple a cause de l�utilisation de CLP��


aux systemes lin�eaires % le cas de fautes multiples rend les systemes d��equations non

lin�eaires� systemes qui ne sont pas r�esolus par CLP��
� Un probleme plus pratique

est celui de la s�election des fr�equences de test qui doivent �etre d�etermin�ees par le

concepteur et �nalement les valeurs avec tol�erances ne sont pas encore trait�ees�

����� DRAFTS 
 Un Simulateur Discret de Fautes pour les CA

DRAFTS "NCA��#� est un simulateur de fautes e�cace pour les CA lin�eaires�

Une simulation de fautes est r�ealis�ee par abstraction du comportement du CA et sa

transformation du domaine continu de Laplace au Z�domaine discret�

Mais cette transformation ne se fait pas sans problemes �

Un des problemes qui se pose a ce niveau� est qu�il n�y a pas une transformation

��mapping�
 univoque des fautes� car en transformant le circuit dans le Z�domaine�

on peut avoir des fautes multiples correspondant a une faute simple du domaine

continu�

DRAFTS a donn�e de bons r�esultats en comparaison de ceux obtenus par le simulateur

PSPICE� Il y avait moins de �- de di��erence d�erreur� De plus� il est beaucoup plus

rapide� Un avantage de DRAFTS est qu�il est utilisable pour choisir les fr�equences

pour lesquelles il est utile de faire le test du circuit� Alors un systeme global utilisant

DRAFTS d�abord� puis ensuite un simulateur� avec tol�erances si possible� peut �etre

tres int�eressant�

� �� �
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���� Prise de d�ecision dans un environnement �ou

Dans le domaine de conception �electronique� par exemple� et avec l�explosion dans le

nombre d�alternatives de conception� les concepteurs rencontrent le probleme de prise

de d�ecision pour choisir la meilleure m�ethode DFT �Design�For�Testability
� Les con�

cepteurs ont besoin d�outils de CAO pour organiser� �evaluer et choisir les techniques

de test qui satisfont les objectifs de la conception� Mais� quand les objectifs ne sont

pas d�e�nis d�une maniere pr�ecise� le processus de prise de d�ecision devient plus di�cile

a g�erer� En e�et� l�environnement devient �ou et le processus lui m�eme devient �ou�

i�e� il doit consid�erer des strat�egies �oues�

La prise de d�ecision �oue a �et�e d�eja abord�ee dans ce domaine "FK��#� ou les auteurs

ont montr�e son utilit�e pour la v�eri�cation fonctionnelle de circuits et pour le choix de

DFT appropri�e�

L�approche importante de Fares et al� est une des premieres qui ait utilis�e la logique

�oue dans ce domaine� Nous la d�eveloppons dans le chapitre � dans sa forme g�en�eralis�ee

ou nous montrons son utilit�e pour le test et le diagnostic des circuits analogiques�

��� Discussion g	en	erale 
 vers la logique �oue

Le test et le diagnostic des CA est une t�ache tres sensible� N�importe quelle ap�

proximation peut cacher des fautes ou cr�eer des ambigu!�t�es�

DEDALE sou�re des composants qui travaillent aux limites de leurs valeurs nomi�

nales� En fait� le concept des ordres de grandeurs n�est pas tres convenable pour les

CA� il constitue une approximation impr�ecise� L�op�erateur � peut �etre la source de

problemes �section 	���	
�

L�utilisation des intervalles ordinaires pour exprimer l�impr�ecision et pour tenir

compte des tol�erances est une bonne m�ethode� mais non su�sante� car la d�etection de

faute peut tomber dans le m�eme piege ou des composants travaillent aux limites de

leurs comportements nominaux� On va montrer que les intervalles �ous sont les plus

g�en�eraux� ils o�rent la possibilit�e d�exprimer l�impr�ecision dans ses di��erents niveaux�

� �� �
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de r�eduire l�explosion qui peut avoir lieu avec les intervalles ordinaires� et d�exprimer

l�incertitude� Ces deux concepts� l�incertitude et l�impr�ecision� qui sont deux concepts

di��erents� sont g�en�eralement confondus chez les �electroniciens seront bien distingu�es

dans les chapitres qui suivent�

Les intervalles ordinaires contiennent tous les genres d�impr�ecisions sans distinction�

ce qui peut provoquer l�explosion dans les valeurs propag�ees dans le circuit� L�exemple

suivant ��gure 	�	
� ou le circuit a �et�e emprunt�e a "MW��b#� montre la di��erence entre

les valeurs exactes et celles avec tol�erances� Le circuit est compos�e de trois ampli��

cateurs de valeurs d�ampli�cation ��	 et � comme le montre le sch�ema de la m�eme

�gure� Ainsi� pour des tol�erances prises de �- pour les composants et de �- pour

les mesures� la sortie C� par exemple� aura comme valeur avec tol�erances "���������#�

pourtant il y a juste un passage par des multiplieurs� Notre id�ee est qu�une valeur

c

d

[2.95,3.05]
[2.8,3.2][0.95,1.05]

1

3

2
[5.46,6.56]

[8.26,9.76]

[1.95,2.05]

[2.95,3.05]

a
b

9V

6V

3V3V

Figure ���� La propagation des intervalles ordinaires

qui d�epasse les bornes d�un intervalle ordinaire sera consid�er�ee comme fautive� mais

probablement juste avec les ordres de grandeurs� Avec les intervalles �ous� elle sera

consid�er�ee comme fautive avec un certain degr�e d�appartenance �entre � et �
� Par

exemple� prenons le circuit simple de la �gure 	�� �une r�esistance de 	K)
� qui tra�

vaille a la limite de son comportement nominal�

Pour une tol�erance de ���k)� I aura comme valeur acceptable "	����	���# mA� Main�

tenant� si R est fautif avec une r�esistance de 	��	 K)� alors I sera 	��� mA� Cette

valeur est fautive avec les intervalles ordinaires� bonne avec les ordres de grandeurs�

mais fautive �ou bonne
 avec un degr�e d�appartenance d�ependant des valeurs d�entr�ees�

avec les intervalles �ous�
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R = 2 K

I

1 2

5 V

Figure ���� Le comportement aux limites de valeurs nominales

On propose l�utilisation de la logique �oue ou les intervalles �ous remplacent les

intervalles ordinaires pour repr�esenter l�impr�ecision des CA� Cette repr�esentation est

la plus g�en�erale puisqu�elle qu�elle repr�esente la connaissance incorpor�ee aux cot�es

souples des intervalles et qu�il n�y a pas d�exclusion de valeurs� ce qui constitue un

aspect important des ensembles �ous et important pour capturer l�intuition de bon

sens� Elle permet de distinguer entre di��erents types d�impr�ecision� celle de la fabri�

cation� celle des experts et celle des instruments� On peut� par exemple� consid�erer

la valeur ������ comme un nombre �ou "�������������#� ainsi ���� et 	��� seront les

valeurs les plus mauvaises� Prenons l�exemple de la �gure 	�	 pour montrer cela claire�

ment "MMNB��# �

�a
 Va peut �etre pris comme un nombre �ou "�������������# ou comme un intervalle

�ou avec des valeurs di��erentes "	�������	����������#

�b
 On peut repr�esenter les ampli�cateurs comme des nombres �ous� comme des in�

tervalles �ous� ou simplement comme des intervalles ordinaires "�������������#

Ce qu�il faut voir ici� c�est que la m�eme repr�esentation permet d�exprimer tous les

autres types� D�ailleurs� les ensembles �ous permettent de d�e�nir des probabilit�es

�oues au lieu des probabilit�es a priori des composants fautifs� Cette derniere id�ee�

nous l�avons utilis�ee pour d�evelopper une m�ethodologie a base de logique �oue pour

trouver le meilleur point a tester comme montrera le chapitre ��

Comme exemple de d�emarrage� on va �etudier l�exemple suivant ��gure 	��
 � On

va comparer les deux cas� intervalles ordinaires et intervalles �ous�

�� le premier cas avec des intervalles ordinaires � r�"������#� et r	"���������# �tol�erance

�-
�

�� le deuxieme cas ou les intervalles �ous sont consid�er�es � r�"������������������#�

et r	"���������������������#� Notons que� avec les intervalles �ous� on peut prendre
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Figure ���� Un circuit simple

toutes les valeurs possibles� On n�est pas oblig�e de traiter seulement les tol�erances ou

de couper l�ensemble de valeurs d�une fa�con abrupte�

Les valeurs nominales seront �on a pris V� mA�et k) comme unit�es
 �

Ic"������ �����# Ic"��������������	���	#

Vc"��	� � ���� # Vc"�������������	������#

��
 �	


Chaque valeur de l�intervalle �ou a un degr�e d�appartenance qui� pour nous� donne

son degr�e d�acceptation�

Si les mesures donnent Vc ���V� les propagations inverses donneront � Ic"�����������#

avec les intervalles ordinaires et Ic"��������������������# avec les intervalles �ous�

Ces r�esultats� donn�es sur la �gure 	��� montrent que la prise de d�ecision dans le cas

des intervalles �ous est plus simple� Un nogood �l�ensemble de composants qui ont

probablement produit la faute
 avec un degr�e entre � et � appara��t� Ce degr�e donne

la gravit�e de la faute� Dans le cas de notre exemple� une faute de degr�e ���� sera

annonc�ee �bon au degr�e ����
 ce qui peut signi�er qu�une d�eviation existe mais la

valeur calcul�ee reste tres proche de la valeur nominale�

Les intervalles �ous peuvent former une base math�ematique tres puissante pour la

repr�esentation des di��erentes informations� qualitatives ou quantitatives� D�ailleurs�

ils permettent de traiter les di��erents types de fautes� param�etriques ou catastrophiques

sans distinction� Balivada et al� "BA��# ont classi��e les fautes des circuits analogiques
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11.17 11.6610.64 10.94

11.04  11.110.69
Ic

Ic
11.46

11.57

(Ic)μ

0.65

Intervalles Ordinaires

Intervalles Flous

Figure ��
� Des intervalle ordinaires ou des intervalle �ous

et mixtes ��gure 	��
� leur classi�cation se croise avec la classi�cation naturelle des

intervalles �ous comme le montre la m�eme �gure�

catastrophiqueBonne

Nominale

non-catastrophique
paramétrique

La classification 
de Balivada et al.

La classification par
les intervalles flous

Figure ���� Taxinomie de fautes des CA et mixtes

�� Conclusion

Les approches qualitatives sont trop qualitatives pour �etre capables de r�esoudre les

problemes des circuits analogiques et mixtes� L�approche a base de modeles profonds

est n�ecessaire� mais pas su�sante� L�approche de la logique �oue peut am�eliorer le

diagnostic dans certaines applications�

L�application� qui est la cl�e principale� d�etermine l�approche a utiliser�

Il y a deux points importants a signaler �

� ces approches ne sont pas mutuellement exclusives %

� le systeme d�evelopp�e doit �etre orient�e application�
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Bien sur� un systeme g�en�eral pourrait �etre construit� mais son e�cacit�e en serait

diminu�ee�

D�apres toute cette �etude d�etaill�ee de l��etat de l�art du test et du diagnostic des

circuits analogiques� et l��etude comparative des approches d�eja utilis�ees ou des nou�

velles approches� nous avons d�ecid�e de construire un nouveau systeme expert a base

de logique �oue et de l�approche modeles profonds� qui n�exclut pas pour autant

l�approche qualitative quand celle�ci permet d�am�eliorer le diagnostic� d�une part�

et quand il est di�cile de fournir au systeme des donn�ees quantitativement pr�ecises

d�autre part�

Dans le prochain chapitre� nous allons pr�esenter notre systeme� nomm�e FLAMES �

�A Fuzzy Logic ATMS and Model�based Expert System��
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Chapitre �

Le syst�eme FLAMES � 
A Fuzzy

Logic ATMS and Model	based

Expert System


D�apres l��etude d�etaill�ee du chapitre pr�ec�edent nous avons d�ecid�e de concevoir un

systeme expert� mais a base de modeles profonds pour le test et le diagnostic des CA

et mixtes� Toutes les unit�es de ce systemes vont �etre construites dans l�environnement

des CA et mixtes� mais ceci n�emp�eche pas de l�utiliser pour d�autres types de systemes

dynamiques�

Pour ce faire� il su�rait d�ajouter les modeles du nouveau systeme et peut��etre

quelques regles sp�eci�ques pour aider le diagnostic�

��� Pr	esentation g	en	erale

FLAMES est un systeme expert pour le test et le diagnostic des circuits analogiques

et mixtes a base de logique �oue� de modeles profonds� et d�un ATMS��ou� Ses

composants principaux sont ��gure ���
 �
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� un ATMS��ou �le noyau de FLAMES
 qui propage des intervalles �ous et des

hypotheses �oues �d�e�nies comme des ensembles �ous� comme on le verra plus

loin


� une base de donn�ees de modeles qui sera utilis�ee pour un diagnostic a base

de la structure et des modeles corrects des composants d�une part� et des hy�

potheses exprimant l�absence de faute dans les composants et l�exactitude des

observations d�autre part

� une base de connaissances contenant des regles qualitatives et des modeles

de fautes des composants pour aider le processus de diagnostic� C�est la ou

l�expertise humaine doit �etre principalement r�esum�ee� Cette expertise est tres

utile pour que le diagnostic soit e�cace�

� une unit�e de strat�egies de recherche qui aident a trouver le meilleur �au moindre

co�ut
 n�ud a tester dans le cas ou le processus de diagnostic n�ecessite plus

d�information� Si le premier diagnostic donne un grand nombre de candidats� il

sera n�ecessaire de faire plus de tests a�n de discriminer ces candidats et pouvoir

localiser le�s
 composant�s
 fautif�s
�

� un module d�apprentissage dans lequel le systeme pourrait utiliser son diagnostic

pr�ec�edent pour apprendre par exp�erience et �eviter de r�ep�eter le m�eme travail

plusieurs fois� Ainsi� FLAMES devient plus e�cace�

� une unit�e de prise de d�ecisions �oue a utiliser pour le test des circuits mixtes�

Elle utilise l�unit�e de strat�egies de recherche� qui a �et�e utilis�ee avec succes pour

le diagnostic de circuits analogiques et digitaux et des circuits mixtes�

� une interface graphique qui facilite l�interaction entre l�utilisateur et le systeme�

Elle est responsable de la lecture et de la traduction du circuit introduit dans

un format de structures de donn�ees� de l�acquisition des commandes a ex�ecuter�

et de l�a�chage sur l��ecran des r�esultats obtenus�
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Finalement� puisque l�expert humain est irrempla�cable� on a d�ecid�e de construire

FLAMES comme un systeme ouvert� ainsi un expert peut interagir avec chacune de

ses unit�es�

Il est clair que FLAMES est principalement bas�e sur les principes de la logique �oue�

et ceci a plusieurs avantages �autres que ceux indiqu�es pr�ec�edemment
 � ceci permet

une repr�esentation pr�ecise du CA sous test� et une repr�esentation simple mais pr�ecise

�appel�ee semi�qualitative
 de l�expertise humaine� soit des estimations a priori de

fautes� soit de la m�ethode a consid�erer pour la mise a jour de ces estimations apres les

tests� Ce probleme de repr�esentation de connaissances� qui est tres li�e au probleme

d�acquisition de connaissances� est crucial dans les applications d�IA� Le choix d�une

repr�esentation qualitative seule n�est pas tres conseill�e pour les circuits analogiques

�section ���
� et celui d�une repr�esentation quantitative seule n�est pas conseill�e non

plus� Ainsi� la logique �oue� qui est capable de repr�esenter les deux types� est choisie

dans FLAMES�

FLAMES procede comme suit �

l�ATMS��ou prend les modeles et les valeurs mesur�ees comme entr�ee� il propage ces

valeurs a�n de trouver des divergences avec les valeurs pr�evues si elles existent� Son

r�esultat est form�e des ensembles de candidats avec des degr�es de coh�erence� A cette

�etape� une proc�edure de ra�nement commence � des comparaisons entre les ensembles

de candidats �des heuristiques
 pour essayer de r�eduire leur nombre % ensuite� l�unit�e

de choix de la meilleure strat�egie pour le test d�emarre avec les candidats restants et

la base de connaissances pour essayer de ra�ner cet ensemble en proposant a l�expert

une liste tri�ee �a l�aide d�une fonction de co�ut
 de points de tests a�n de se rapprocher

de�s
 composant�s
 fautif�s
� Une fois la �les
 faute�s
 trouv�ee�s
� une regle sympt
ome�

faute avec un degr�e de certitude est construite et ajout�ee a la base de connaissances

pour aider au futur diagnostic�

��� L�ATMS��ou 
 la propagation des intervalles �ous

Les applications classiques d�IA comme la plani�cation� le diagnostic� etc� im�

pliquent un raisonnement dans un univers incomplet ou incertain� Pour faire face a
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l�incertitude et a l�incompl�etude� les systemes d�IA doivent �etre capables de choisir

entre plusieurs solutions� d�ecisions� voire croyances� Plusieurs criteres peuvent �etre

consid�er�es � degr�es d�incertitudes �probabilit�es� mesures de n�ecessit�e� etc�
� degr�es

d�utilit�e� les pr�ef�erences de l�utilisateur �ou l�expert
� etc� "CRS�	#�

Dans FLAMES� un ATMS un peu di��erent de celui de deKleer "Kle��# a �et�e

d�evelopp�e� Nomm�e ATMS��ou� il incorpore dans ses m�ecanismes un traitement de

l�impr�ecision par la propagation des intervalles �ous et un traitement de l�incertitude

en calculant un degr�e de coh�erence entre les valeurs nominales et celles mesur�ees� Ce

degr�e de coh�erence �Dc
� qui sera calcul�e comme l�intersection entre des intervalles

�ous� peut signi�er la certitude que la valeur mesur�ee est bonne �comme montreront

les sections suivantes
� En outre� cet ATMS��ou n�ignore pas l�avis de l�expert� en

tenant compte de ses pr�ef�erences dans le processus de prise de d�ecision�

Ainsi� cet ATMS��ou appara��t comme l�ATMS possibiliste de Dubois et al� "DLP��#�

ou les clauses sont incertaines �Voir annexe A
� Notons que l�id�ee de l�utilisation de

l�ATMS possibiliste pour le diagnostic des circuits analogiques a �et�e reprise dans "BP��#

ou il a montr�e qu�il peut apporter une am�elioration au diagnostic par rapport a

l�utilisation d�un ATMS classique�

L�ATMS est un systeme de maintien de v�erit�e bas�e sur la manipulation d�ensembles

d�hypotheses� Il est capable de travailler e�cacement avec des informations in�

coh�erentes� il �evite la restriction usuelle qu�un seul point de l�espace de recherche peut

�etre examin�e a la fois et �nalement la plupart des retours en arriere de TMS "Doy��#

est ainsi �evit�ee aussi�

Le raisonnement sur les hypotheses est tres g�en�eral� En �electronique� par exemple�

une hypothese pourrait �etre le fonctionnement correct de chaque composant "Kle��#�

A noter que l�ATMS est n�ecessaire parce qu�on envisage la possibilit�e de fautes mul�

tiples ou l�espace de candidats potentiels augmente exponentiellement avec le nombre

de fautes consid�er�ees �on trouvera plus de d�etails sur les ATMS en annexe de ce

document
�
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Dans notre approche� les r�esultats du diagnostic� constitu�es d�ensembles de candi�

dats� seront quali��es par degr�es indiquant leur gravit�e� Un expert peut utiliser cette

information suppl�ementaire� en plus de son exp�erience� pour choisir entre les candi�

dats�

Quand cela est possible� le diagnostic peut �etre aid�e par quelques regles qui d�ecrivent

l�unit�e sous test� son comportement qualitatif correct et celui fautif�

����� Un moteur de reconnaissance de con�its

La t�ache centrale du diagnostic est de d�etecter les divergences entre les valeurs

pr�evues et les valeurs mesur�ees et de construire les ensembles de candidats qui justi�

�ent ces divergences % l��etape importante de la d�etection de fautes est mieux r�ealis�ee

par l�utilisation des intervalles �ous �voir section 	��
� Les divergences sont d�etect�ees

et les �nogoods� minimaux correspondants �un nogood est l�ensemble d�hypotheses

qui justi�ent la faute
 et les candidats minimaux sont construits�

Maintenant� nous allons pr�esenter un moteur de reconnaissance de con�its �ou pour

diagnostiquer les circuits analogiques �il peut �etre tres utile pour d�autres systemes

dynamiques
� dont les valeurs sont repr�esent�ees par des intervalles �ous� Mais les

variations des quantit�es physiques avec le temps ne sont pas trait�ees pour le moment�

����� La propagation des intervalles �ous

Une �etude d�etaill�ee sur les langages d��etiquettes �label languages
 peut �etre trouv�ee

dans "Dav��#� Ici� on se concentre sur l��etiquetage d�intervalles �ous �une �etiquette

pour une quantit�e r�efere a l�ensemble de valeurs possibles que cette quantit�e peut

prendre et qu�il ne faut pas confondre avec l��etiquette d�hypotheses qui peut �etre

attach�ee a chaque valeur particuliere
�

Les valeurs de quantit�es prennent deux formes � valeurs pr�evues �des modeles
�

et valeurs mesur�ees� Une quantit�e �oue sera propag�ee chaque fois qu�une valeur est

entr�ee� La propagation se d�eroule a travers les contraintes qui constituent le modele
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du circuit �des op�erations �oues sont consid�er�ees
� La d�ecouverte d�une valeur pour

un n�ud pour lequel on conna��t d�eja une valeur propag�ee �pr�evue
 est appel�ee une

co��ncidence� La �gure ��	 r�esume les cas possibles de co!�ncidence dans les deux cas des

intervalles �ous ou ordinaires� Pour rendre ce probleme plus compr�ehensible� nous

BA B A

A B BA

Corroboration
A=B

cas a:

cas b:

cas c:

A contient BB contient A

Conflit Conflit partiel

Figure ���� Les cas possibles de co��ncidences

allons donner une description r�esum�ee d�un systeme de contraintes et de quantit�es� Un

systeme g�en�eral sophistiqu�e peut traiter des valeurs d�entr�ee sans distinction % on peut

le voir comme un ensemble de quantit�es �V�� V	� I�� I	� � � � 
� des regles �contraintes

entre quantit�es
� et un noyau qui utilise les contraintes pour calculer des valeurs pour

ces quantit�es chaque fois qu�il y a une nouvelle valeur mesur�ee ou qu�une valeur est

entr�ee�

Un ATMS est aussi n�ecessaire pour manipuler les hypotheses� Un tel systeme est

lourd� il peut exploser a cause du grand nombre de candidats et il est tres probable

de produire des con�its entre les valeurs� ce qui peut �etre �evit�e par un traitement long

et sp�ecial "DJT��# �mais ce qui est naturellement trait�e dans notre ATMS��ou
�

Une autre repr�esentation plus simple de ce systeme peut �etre utilis�ee� lorsqu�on

distingue la phase du calcul de toutes les valeurs possibles �des modeles corrects
 et la

phase de diagnostic qui utilise les mesures� Dans cette version de notre systeme� nous

consid�erons la derniere approche � nous ne consid�erons qu�un modele correct avec ses

valeurs pr�evues�

Le cas des co!�ncidences ��gure ��	
 entre deux valeurs propag�ees est le plus com�

pliqu�e� car il doit prendre en consid�eration les hypotheses des deux propagations�

La �gure ��� montre un tel circuit ou deux valeurs sont propag�ees sur des chemins
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di��erents avec des ensembles d�hypotheses di��erentes�

En g�en�eral "BBdK�	#� dans le cas d�un con�it� la liste des candidats peut �etre r�eduite

a l�union des deux ensembles d�hypotheses� Mais le cas de corroboration est plus com�

pliqu�e� on doit raisonner sur l�intersection de leurs hypotheses non v�eri��ees� Si cet

ensemble est vide� une corroboration indique la correction des valeurs propag�ees % dans

l�autre cas� la corroboration devient tres di�cile parce qu�une faute dans l�intersection

pourrait signi�er que les deux chemins sont fautifs�

En tout cas� raisonner sur l�intersection est dangereux� cela peut causer une perte

d�informations� et raisonner sur l�union peut �etre tres lourd� Notre processus de

r�esolution de con�its consiste a consid�erer qu�une co!�ncidence entre deux valeurs

propag�ees n�est qu�une co!�ncidence entre chacune d�entre elles et la valeur nominale�

Par cons�equent� il raisonne sur un degr�e de coh�erence Dc �comme on va le voir dans la

section suivante
 et une attention particuliere devrait �etre donn�ee au chemin du degr�e

le plus petit ��gure ���
� Le raisonnement sur Dc �elimine la plupart des problemes

indiqu�es� d�autant plus que nous pouvons tirer pro�t de la capacit�e de l�ATMS a g�erer

les hypotheses en parallele�

{R1, T1, C}, V=X2 volts

{R3,T2,C}, V=X1 volts

Figure ���� Co��ncidence entre deux valeurs propag�ees

����� ATMS��ou

Les di��erents cas de la �gure ��	 seront r�esum�es par un degr�e de coh�erence entre

la valeur nominale et la valeur mesur�ee�

L�id�ee est que si on d�ecide que Vn est la valeur nominale de la quantit�e X et qu�une

mesure a donn�e Vm pour X� alors a�n de clari�er la situation il faut �evaluer la propo�

sition X 	 Vn �rappel � on raisonne sur des intervalles �ous
�
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En g�en�eral on peut dire que�

si Vm 
 Vn alors la proposition est n�ecessairement vraie �

sinon

si Vn
T
Vm � � alors elle est seulement possiblement vraie�

Dc� qui 	 "���#� est d�e�ni comme le degr�e de coh�erence entre Vm et Vn de fa�con

topologique par la formule suivante �

Dc � surface�Vm u Vn� � surface�Vm�

Mais� cette d�e�nition pose encore un petit probleme a r�egler avant de continuer le

travail� C�est que la multiplication �oue� par exemple� de deux intervalles �ous donne

un ensemble �ou c�est�a�dire un intervalle dont les c�ot�es sont des courbes �c�est valable

pour les autres op�erations non lin�eaires
� En e�et� il y a une perte d�informations

quand on fait l�approximation� une perte qu�il faut quanti�er par un calcul int�egral

qui peut rendre notre calcul total un peu long� Mais on peut remarquer que la

1

m1 m2

β

(x)μ

0 α x

résultat réel

résultat avec approximation

Figure ���� Le r�esultat d	une multiplication de deux intervalles �ous

repr�esentation param�etrique qu�on a choisi peut aider a r�esoudre ce probleme puisque

d�une part seulement les quatre parametres consid�er�es sont ceux de la base� et d�autre

part la hauteur de l�intervalle �ou est � ce qui rend le calcul de la surface �equivalent
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au calcul entre ces parametres� comme va le montrer l��etude suivante�

Dc  

����������
���������

� si V m 
 V n

� si V m
T
V n  �

� � si V m
T
V n � �

Comme Vm et Vn sont d�e�nis en termes d�intervalles �ous �comme des distributions

de possibilit�es en logique possibiliste
� la justi�cation de ce choix est que le degr�e de

certitude que la quantit�e X prenne une valeur 	 Vn est cette intersection entre sa

valeur propag�ee �la valeur possible actuelle
 et sa valeur nominale �la valeur possible

nominale
�

Il faut dire que le calcul pratique de Dc n�est pas lourd car toutes nos valeurs sont

des intervalles �ous normalis�es �� il y a au moins un �el�ement qui a � comme degr�e

d�appartenance
� ainsi la surface d�un intervalle �ou "x�y��	 �# se calcule par �

�y�x
 ' � ( �� � � ( � ' �
�	

qui �equivaut a

�y�x
 ( �� ( �
�	

comme le montre la �gure ���� En pratique on distingue entre (Dc et �Dc ou le signe

βα
1

β

(x)μ

x0
x y

α
1             1

surface =  (y-x) + (      +      )/ 2

Figure ��
� La surface d	un intervalle �ou

indique si Vm est situ�ee a droite ou a gauche de Vn� respectivement� Ce signe aide a
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indiquer le mode de d�efaillance de composant quand c�est possible �high ou low� par

exemple
�

Le traitement des circuits analogiques est tres d�elicat � un composant� par exemple�

peut �etre fautif sans manifester de sympt�omes� Les corroborations �cas c � �gure ��	


n�impliquent pas toujours que les composants impliqu�es sont non fautifs� Un con�it

�cas b
 indique un nogood avec un degr�e �� et un con�it partiel indique un nogood de

degr�e � ��

La r�esolution se d�eroule en deux �etapes � la propagation qui donne comme r�esultat

une conjonction d�hypotheses avec leurs degr�es de coh�erence� et une seconde �etape

qui cherche les environnements contradictoires� Dans cet ATMS��ou� les clauses ne

sont pas r�eduites a celles de H!orn �comme dans "DLP��#
 et toutes les informations

sont repr�esent�ees dans le cadre de la logique possibiliste� Ainsi� il permet a l�expert

d�ajouter des estimations de fautes ou de construire des modeles de fautes de com�

posants avec des degr�es de certitude�

Un autre avantage de cette m�ethode� qu�il faut noter ici� est la possibilit�e de donner

a l�utilisateur une liste de nogoods tri�es suivant leurs Dc ce qui permet de r�eduire� voire

limiter� l�e�et d�explosion�

Mais� une question importante se pose ici � comment et quand ce processus s�arr�ete�

puisqu�on travaille dans un environnent impr�ecis �le niveau impr�ecis de l�ordinateur
�

Pour �etre plus clair� les approximations que l�ordinateur e�ectue avec les problemes

de calcul d�intervalles peuvent impliquer que deux r�esultats� qui devraient �etre �egaux�

di�erent $ Ceci cr�ee le besoin d�une condition d�arr�et du processus�

L�ATMS��ou tourne ind�e�niment tant que la propagation dans le circuit est possible�

Dans chaque branche et a chaque n�ud� de nouveaux ensembles de candidats sont

calcul�es avec leurs degr�es Dc attach�es� Le probleme est que m�eme pour un seul nouvel

ensemble trouv�e� la propagation doit reprendre� Ainsi� la propagation s�arr�ete quand

il n�y a plus de nouveaux candidats�

Un autre probleme plus d�elicat se pose� comment d�eterminer si l�ensemble de candidats
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calcul�e n�est pas d�eja trouv�e & Pour di��erencier deux ensembles� deux conditions

doivent �etre v�eri��ees � la premiere est que les deux ensembles doivent contenir les

m�emes �el�ements �candidats
 et la deuxieme est qu�ils doivent avoir le m�eme degr�e Dc�

C�est la deuxieme condition qui pose probleme et nous �etions oblig�es de consid�erer

une condition d�e�nie d�une maniere qualitative �oue parce que si deux ensembles

ont respectivement ���� et ���� comme degr�es de coh�erence� on peut attribuer la

di��erence aux problemes d�approximations mentionn�es auparavant et accepter qu�ils

sont les m�emes�

Mais jusqu�a quel degr�e peut�on �etre tol�erant & Car accepter des approximations

revient au m�eme que de d�e�nir des op�erateurs d�ordre de grandeurs $ Nous avons

donc d�ecid�e de d�e�nir une �egalit�e �oue comme on le verra plus loin�

Finalement� notons que notre degr�e de coh�erence est compatible avec la d�e�nition

des ensembles �ous� Il est probable que g�erer en plus� a cot�e de Dc� un autre degr�e

qui indique la distance entre la valeur pr�evue et la valeur nominale peut �etre utile�

puisque les modeles des composants contiennent des in�egalit�es � e�g�� si la tension

base��emetteur propag�ee est au�dessous d�un seuil� le fait que le courant de collecteur

est ind�ependamment d�etermin�e comme �egal a z�ero n�est pas su�sant pour corroborer

les hypotheses� puisque la tension de la base peut �etre di��erente �mais au dessous du

seuil
�

����� Exemple explicatif

Le systeme DIANA "DJD���# utilise aussi une extension d�un ATMS qui considere

la propagation des intervalles ordinaires a�n de d�etecter l�incoh�erence entre les valeurs

et de construire les ensembles de candidats� L�exemple suivant ��gure ���
 "DDLT��b#

peut expliquer notre vue de ce probleme en compatibilit�e avec la logique �oue�

Pour �etre capable de capturer le plus faible changement des valeurs� nous allons d�e�nir

les op�erateurs arithm�etiques et logiques de maniere �oue� Ainsi� la condition � ���

��gure ���
 sera d�e�nie par "�����������# ��gure ���
� par exemple� et dans ce cas si les

mesures donnent � Vr�  ���� V alors Ir�  ��� mA et Nogoodfr��d�g aura comme
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degr�e d�appartenance �����  ��� �il est bon a ��� degr�e
� D�une maniere semblable�

pour Vr	  	 V� on aura Nogoodfr	�d�g avec � comme degr�e d�appartenance �bon

pour � degr�e
� Les candidats dans ce cas sont "r�	 d�#��		 "r		 d�#� ce qui indique un

certain ordre entre eux� L�expert pourrait utiliser cet ordre pour se concentrer plus

n1 n2

Vr1 Vd1 Vr2

r1=10Kohms r2=10Kohms

Mesures Modèle Prédiction Hypothèse

CANDIDATS : [d1] or [r1,r2]Le  calcul de candidats donnera finalement

{d1, r2}

{d1}

{r2}

{r1}

{d1, r1}

Id1 =< 100 microA

Ir1 =< 100 microA
Ir2 =< 100 microA

Vd1=0.2 V

Vr1=1.05 V Ir1 = 105 microA

Vr2=2 V Ir2 =200 microA

conflit sur Ir2 ----->  Nogood{r2,d1}

conflit sur Ir1 ----->  Nogood{r1,d1}

Le modèle de Diode

Lois d’Ohm

Lois d’Ohm

Lois de Kirchhoff en n2
Lois de Kirchhoff en n1

Figure ���� Candidats avec des intervalles ordinaires

sur "r	�d�#� ou bien il pourrait utiliser les estimations a priori pour d�ecider si la diode

ou une des deux r�esistances est fautive� En tout cas� consid�erer les modes de fautes de

la diode �coupure ou court�circuit
� nous entra��ne a fortement suspecter la r�esistance

r	�

Dans le cas ou les intervalles et les op�erations ordinaires sont utilis�es� on pourrait

seulement suspecter les trois composants avec le m�eme poids�

1.0

100 microA       105               110 microA 

0.5

Figure ��� L	op�eration �oue �� ���
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���� Algorithme g�en�eral

������ S�emantique de donn�ees

Une quantit�e est une paire �Q�F
 ou Q est son nom et F est l�intervalle �ou qui

contient sa valeur exacte� Dans notre approche� la valeur de Q appartient a F avec

un degr�e d�appartenance�

Les regles suivantes d�ecrivent la s�emantique de donn�ees �

� la regle d�intersection qui est la plus utilis�ee et qui constitue la base du diagnostic �

�Q�Fm
��Q�Fn
� �Q	Fm
Dc
Fm�Fn�

explique le r�esultat d�intersection entre une valeur nominale et une valeur propag�ee

�ou mesur�ee
 % on calcule le degr�e Dc entre les deux valeurs qu�on propage dans le

circuit�

� la regle de �Nogood�� qui r�esulte d�une intersection vide et d�ecouvre un �Nogood� �

�Q	Fm
Dc����

quand l�intersection est vide la valeur propag�ee est fautive �son Dc  �


� la regle d�inclusion qui signi�e une implication logique �

�Q�Fm
��Q�Fn
� Fm � Fn� �Q	Fm
Dc��	 �Q	Fm
� �Q	Fn



c�est quand pour la m�eme quantit�e� une valeur propag�ee est incluse dans une autre

valeur d�eja trouv�ee % dans ce cas Dc  � et il vaut mieux �eliminer Fn� qui est redon�

dante� et propager Fm �principe de minimalit�e
�

On peut facilement remarquer que la deuxieme et la troisieme regles sont des cas

particuliers de la premiere�

������ Couplage avec l�ATMS

Une quantit�e� dans l�ATMS� est li�ee a un environnement� c�est�a�dire qu�elle est

d�e�nie par ��Q�F
�E
 ou F est l�intervalle �ou et E est l�environnement a partir duquel

F a �et�e obtenu� Q� a ce niveau� est caract�eris�ee par les deux concepts � l�intervalle

�ou et l�environnement� Un environnement E� dans notre approche� est un ensemble
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d�hypotheses �oues �d�e�nies comme des ensembles �ous
� par exemple �

E  f�Ii
Di	 �V j
Dj	 �Rk
Dk� � � � �g ou chaque hypothese est caract�eris�ee par un degr�e

indiquant a quel point elle est applicable �juste
�

Chaque environnement est caract�eris�e par un degr�e de coh�erence global qui indique la

coh�erence entre l�intervalle �ou F de la quantit�e Q et la valeur nominale du modele�

Ainsi� E devient �

E  f�Ii
Di	 �V j
Dj	 �Rk
Dk	 � � � �gDglobal

On doit alors mettre a jour les regles donn�ees ci�dessus pour prendre en compte les

environnements�

En e�et� il faut introduire les environnements dans les regles s�emantiques car si pour

la m�eme quantit�e Q� la propagation a donn�e deux environnement di��erents ou deux

valeurs di��erentes �c�est�a�dire deux chemins di��erents
� l�information obtenue n�est

pas la m�eme� Ceci constitue une information plus riche et plus utile pour le diagnostic�

Deux r�esultats �F��E�
 et �F	�E	
 pour la m�eme quantit�e Q sont identiques si et

seulement s�ils ont les m�emes valeurs �F� F	
 et les m�emes environnements �E� E	
�

La premiere regle devient �

�Q�Fm�Em
� �Q�Fn�En
 � �Q	 �Fm  Fn
Dc
Fm�Fn�	 �En � Em



et l�implication logique� qui aide a �eliminer beaucoup de candidats et ainsi a �eviter

l�explosion possible� peut �etre �ecrite par �

� �Q�F��E�
 � �Q�F	�E	
 
 � �F� 
 F	
 � �E� 
 E	


Cet ordre entre les deux paires �intervalle� environnement
 est une implication logique�

c�est�a�dire �Q�F	�E	
 est une cons�equence logique de �Q�F��E�
� Donc� seules les

paires minimales ont besoin d��etre gard�ees et �Q�F��E�
 seulement sera propag�e dans

le circuit�

Il est important de rappeler qu�en cas d�intersection et a l�inverse des systemes de

diagnostic qui utilisent l�ATMS �comme DIANA "DJD���# ou SOPHIE "BBdK�	#


qui gardaient seulement l�intersection entre les valeurs propag�ees� notre ATMS��ou

propage la valeur dont le Dc est le plus petit et garde dans sa m�emoire les autres valeurs

a�n de les utiliser quand le diagnostic a besoin de plus d�informations �Figure ���
�
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Maintenant on arrive �ou on revient
 au probleme d�elicat de pouvoir d�ecider si

deux quantit�es ne sont pas identiques� Le probleme se pose comme suit �

Pour une quantit�e Q� on a deux paires �F��E�
 et �F	�E	
 donn�ees par la propagation

comment tester si elles sont identiques & En fait� comparer les environnements est

simple puisqu�ils sont form�es d�hypotheses� Mais� comparer deux intervalles �ous reste

le probleme�

Pour r�epondre a cette question� nous avons adopt�e une technique bas�ee sur la th�eorie

des possibilit�es "DP��#� qui consiste a calculer le degr�e pour lequel un intervalle �ou

P est plus grand qu�un intervalle �ou Q�

Une telle technique� qui a �et�e d�evelopp�ee et utilis�ee dans FLAMES� consiste a calculer

quatre degr�es de possibilit�es a�n de trouver le degr�e demand�e ��gure ���
� En fait�

Pos ( X > Y )
--

-
Nec ( X > Y)-

Pos ( X > Y )
-

-

Nec ( X >= Y )
--

1

QP

Figure ���� Comparaison entre deux intervalles �ous

le calcul de ce degr�e revient a comparer deux intervalles �ous� En pratique� les quatre

indices� vus sur la �gure ��� ou Pos�X�Y
 signi�e la possibilit�e que X soit sup�erieur

a Y et Nec�X�Y
 la N�ecessit�e que X soit sup�erieure a Y� su�sent pour discuter des

positions relatives de deux intervalles �ous "DP��#�

L�op�erateur � �I�� I	
� ou I� et I	 sont des intervalles �ous� et qui calcule a quel

degr�e I� est sup�erieur a I	� est d�e�ni comme la moyenne des quatre degr�es pr�ec�edents�

Ainsi� � sera son compl�ement a �� Ces notions sont illustr�ees dans la �gure ����
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une méthode possibiliste. */

/* où la procédure Comparer(F1,F2) teste d’abord, si un des deux

intervalles F1 ou F2 est inclu dans l’autre, sinon elle applique 

Si E1=E2 alors

    tester si F1 est inclu dans F2 ou F2 est inclu dans F1 :

    Si oui, éliminer le plus grand

    Sinon, appeler la me’thode suivante :

calculer PSE(F1,F2)     // la possibilité que F1 est >= F2

calculer NCE(F1,F2)     // la nécessité que F1 est >= F2

calculer PS(F1,F2)      // la possibilité que F1 est > F2

calculer NC(F1,F2)      // la nécessité que F1 est > F2

//Comparer deux intervalles flous : à quel degré F1 est > F2

Comparer(F1,F2)

     égale <- Comparer(F1,F2)

        Si égale = VRAI alors Même quantité, éliminer une des deux

   Sinon des quantités différentes, propager les deux

        Sinon des quantités différentes, propager les deux

   Si Dc(F1,Fn)=Dc(F2,Fn) alors  //où Fn est la valeur nominale

//Le degré demandé sera alors :

Comparer(F1,F2) = (PSE+NCE+PS+NC)/4;

//Ainsi, deux intervalles flous sont égaux si et seulement si 

Comparer(F1,F2) = Comparer(F2,F1)

Figure ���� L	�egalit�e entre deux quantit�es
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FLAMES o�re un ensemble d�op�erateurs intelligents� comme (���'��	��etc� qui

sont des op�erateurs tres g�en�eraux� puisque chacun d�entre eux est capable d��etre ap�

pliqu�e aux di��erents types d�op�erandes� Par exemple� on peut utiliser ��x�y
� ou x et

y sont des nombres �ous� des intervalles �ous ou bien des environnements� C�est le

compilateur qui choisit la bonne op�eration� comme on va le voir dans le chapitre ��

��� La base de donn	ees 
 les mod�eles

En g�en�eral� n�importe quel circuit peut �etre consid�er�e comme un ensemble de mod�

ules ou de composants li�es d�une maniere sp�eci�que� Les relations entre les parametres�

comme la tension et le courant� aux n�uds d�interconnexions des composants sont

utilis�es pour repr�esenter leur comportement�

L�approche a base de modeles profonds est tres convenable pour le traitement de

ce genre de problemes�

Une description de la structure du circuit� des modeles de comportements corrects des

composants� des hypotheses contr�olant la validit�e des modeles� et des mesures �qui

sont les observations
 constituent les �el�ements principaux de cette approche�

Les lois de Kirchho� et celles d�Ohm sont toujours v�eri��ees et les contraintes qui

gouvernent les comportements des composants sont utilis�ees� Une r�esistance est gou�

vern�ee par Ir  Vr�r et Vr  Ir'r� par exemple� mais la correction de la r�esistance est

l�hypothese qui permet d�appeler ces regles� ce qui est exprim�e par �

Correct�R� � Ir � Vr�r et Vr � Ir�r�

Des modeles qualitatifs sont aussi utilis�es chaque fois qu�il est n�ecessaire� Un transis�

tor npn� par exemple� en �etat �actif� a une tension de base entre ��� et ��� Volts ou

l��etat actif est d�e�ni sous forme d�un ensemble �ou� comme on le verra�

Certains composants peuvent avoir plusieurs modes de fonctionnement� Chaque mode

admet plusieurs regles qui le d�ecrivent� Par exemple� pour un transistor DC npn� on

peut avoir comme modes de fonctionnement� �actif� satur�e ou bloqu�e!� Les hypotheses

� 	� �



Chapitre 
� � Le syst�eme FLAMES �

de bon fonctionnement sont combin�ees et propag�ees dans le modele du circuit d�une

maniere semblable a celle de la propagation des valeurs�

Une contrainte g�en�erale peut avoir comme ant�ec�edent une conjonction de contraintes

repr�esentant des pr�econditions utilis�ees pour d�e�nir un mode particulier de fonction�

nement dont la contrainte conclusion est valable� comme le montre l�exemple suivant �

Correct�transistor T�� V T be � ���� V T ce � ���

� I T c � Beta � I T b%

qui peut �etre traduit par �

Si le transistor est bon et si sa tension de base �emetteur est � ��� et sa tension de

collecteur �emetteur est � ��� Alors le courant du collecteur peut �etre calcul�e a partir

de celui de l��emetteur par Ic  Beta ' Ib�

La conclusion peut aussi �etre une hypothese si� par exemple� le mode de fonction�

nement en question est explicitement repr�esent�e �

Correct�transistor T�� V T be � ���

� O��transistor T�

Voici quelques exemples de modeles utilis�es dans la version actuelle de FLAMES �

� Une r�esistance admet un seul mode de fonctionnement� La tol�erance d�une

r�esistance est utilis�ee pour former l�intervalle des valeurs permises� De nouveaux

intervalles� des courants et des tensions� sont calcul�es en appliquant les lois

d�Ohm mentionn�ees ci�dessus et une hypothese de la correction de la r�esistance

est di�us�ee �egalement dans l�ATMS��ou�

� Un ampli�cateur op�erationnel est mod�elis�e en DC par le circuit de la �g�

ure �����
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� Un transistor npn est mod�elis�e en DC par des modeles tres simples� et on

distingue trois modes de fonctionnement �

mode actif d�e�ni par � Vb Ve(Vbe� Vc�Vb� Ib��� Ic Beta'Ib� Ie Ic(Ib

mode satur�e d�e�ni par � Vb Ve(Vbe� Vc Ve(Vce sat� Ib��� Ic��� Ie Ic(Ib

mode bloqu�e d�e�ni par � Vb�Ve(Vbe� Ib �� Ic �� Ie �

Notons que des modeles plus sophistiqu�es peuvent �etre utilis�es quand c�est n�ecessaire�

Dans ce cas� une ou plusieurs hypotheses gouvernent la validit�e des modeles� Pour

a

b

C

A (Va - Vb)
+
-

a

b

C
+

-

où Vc = A ( Va - Vb)
 A >> 10 000 

Figure ����� Mod�elisation de l	ampli�cateur op�erationnel

nous� une hypothese appartient a la logique �oue� et non a la logique binaire % cela

veut dire qu�elle a un degr�e d�appartenance qui est son degr�e de validit�e� Prenons un

exemple un peu d�etaill�e pour clari�er ceci �

Si le transistor T est Correct et Vbe�T
 � ��� Alors T doit �etre dans l��etat bloqu�e�

Puisque l�op�erateur � est �ou �comme tous les op�erateurs arithm�etiques et logiques

dans FLAMES
 et Correct�T
 constitue un ensemble �ou� alors O��T
 constituera

un ensemble �ou aussi� D�e�nir les hypotheses� les quantit�es� et les modeles de

fautes �comme on va le voir
 comme des ensembles �ous� donne a FLAMES sa sou�

plesse % ainsi� le changement le plus petit sera d�ecouvert� Par exemple� supposons

qu�un transistor en mode normal soumis a � Ib � Ic et Ic � Ie� alors d�e�nir les

op�erateurs �	� comme dans la �gure 	�� peut illustrer cette id�ee� Si les r�esultats

donnent ���Ib�Ic
 ���� et ����Ic�Ie
 ����� le transistor sera bon a un degr�e �egal a

min���������
 �����
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��� Apprentissage par exp	erience et construction de la base

de connaissances

En fait� le diagnostic a base de modeles profonds n�est pas aussi e�cace que celui

a base d�heuristiques �ou de regles
� puisqu�il demande un calcul beaucoup plus com�

pliqu�e "Kos��#� mais il est plus s�ur�

N�eanmoins� les candidats obtenus restent plus nombreux avec la m�ethode a base de

modeles� Cela est d�u au fait que la m�ethode �systeme expert�� par exemple� utilise

des regles de justi�cation faisant des hypotheses sur les pannes possibles� et pr�esente

le risque d�une erreur de diagnostic si la panne e�ectivement pr�esente n�a pas �et�e

consid�er�ee lors de la r�ealisation du systeme expert�

Ainsi� pour am�eliorer son e�cacit�e� on a d�ecid�e d�ajouter cette unit�e a FLAMES�

Il faut bien savoir qu�en ce qui concerne les modeles de fautes� nous n�avons pas

l�intention de d�e�nir un dictionnaire de fautes� mais pour am�eliorer l�e�cacit�e du

systeme� il est pr�ef�erable d�introduire des modeles de faute dans FLAMES� Cela ne

remet pas en cause le principe de diagnostic a base de modeles de bon fonction�

nement % en e�et� comme l�ont montr�e "KW��# "Kos��# et "SD��#� il est possible de

coupler modeles de faute et modeles de bon fonctionnement� Les modeles de faute ne

sont dans notre cas qu�un moyen suppl�ementaire mis a la disposition des utilisateurs

�ou experts
�

D�ailleurs� il faut �etre prudent car une utilisation exag�er�ee de cette m�ethode peut

rendre le systeme tr�es lourd� L�exemple suivant "DTF��# de la �gure ���� montre le

travail suppl�ementaire a ajouter pour une partie tres simple d�un circuit �

Si on ne possede pas de mesure sur B�C�D et que la mesure de A est �� le programme

de diagnostic d�etectera une contradiction au niveau du n�ud n et fournira le �no�

good� fA�B�C�Dg� prouvant que l�un des quatre composants est en panne�

L�ajout de modeles de fautes les plus probables pour a�ner ce r�esultat peut �etre fait

en consid�erant� par exemple� la panne du circuit ouvert �donc i �
 et relancer le di�

agnostic avec les m�emes mesures�

Deux cas peuvent se produire �

� 	� �



Chapitre 
� � Le syst�eme FLAMES �

B

D

C

1

3

2A 6 n

Le noeud n doit vérifier A=B+C+D

(son modèle de bon fonctionnement).

Le courant dans chaque branche doit

avoir la valeur indiquée sur le schéma.

Figure ����� Mod�eles de faute pour un n ud de � branches

� si la contradiction appara��t encore� le composant dont on a introduit le modele de

faute n�en est pas responsable� Sous r�eserve que la faute e�ectivement pr�esente fasse

partie des fautes reconnues et que la faute soit unique� c�est l�un des problemes des

systemes ne reposant que sur des modeles de fautes�

� si au contraire� la contradiction dispara��t� le composant est susceptible d��etre celui

qui la provoque� on le conserve donc comme candidat�

Dans l�exemple pr�esent�e ici� on verra que seul C peut provoquer la contradiction

d�etect�ee sur le n�ud n car �

si A est en panne �circuit ouvert
 � �� �(	(�

si B est en panne �circuit ouvert
 � �� �(	(�

si C est en panne �circuit ouvert
 � � �(�(�

si D est en panne �circuit ouvert
 � �� �(	(�

Quant a l�apprentissage de l�exp�erience� il a �et�e introduit pour am�eliorer la perfor�

mance du raisonnement a base de modeles d�une maniere progressive� Cette unit�e

doit �etre appel�ee seulement comme la derniere �etape a�n de ra�ner les ensembles

de candidats� Des autres systemes� comme SOPHIE "BBdK�	#� utilisent les con�its

pour �eliminer des candidats� Supposons� par exemple� qu�un con�it indique que la

r�esistance est fautive� il doit �etre high ou open tandis qu�un autre indique que le

r�esistor doit �etre low ou shorted� La combinaison de ces deux r�esultats peut nous

permettre d��eliminer ce r�esistor�

En fait� ce raisonnement est th�eoriquement faux dans le cas de fautes multiples % pour

cette raison� on ne l�utilise pas� Peut��etre� l�utiliser comme heuristique pour aider le

diagnostic serait mieux�
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Les modes de fautes communes �comme open� short� high� ou low pour les r�esistances


dans notre approche sont d�e�nis comme des ensembles �ous ��gure ���	
� Ceci pourra

nous �eviter d�utiliser des heuristiques pour d�etecter les petites d�eviations�

Quand le systeme r�eussit a localiser une faute� une regle de type sympt
ome�faute qui

highlow openshort

0

valeur nominale = r

valeur floue r=[r1,r2,a,b]

Figure ����� Les modes de fautes communes pour un r�esistor

r�esume le travail pourrait �etre construite et une estimation sera donn�ee au composant

correspondant� Cette regle est donn�ee avec un degr�e de certitude compatible avec la

logique �oue d�un cot�e� et avec la nature complexe des circuits analogiques de l�autre

cot�e� Cette information apprise de l�exp�erience est ajout�ee a la base de connaissances

pour des utilisations ult�erieures�

Notons que l�expert peut ajouter a la base de connaissance des regles qui r�esument

son exp�erience ou son expertise �ou l�expertise g�en�erale
� soit localement a�propos des

composants� soit globalement a�propos l�unit�e sous test� Les regles locales doivent

d�e�nir les estimations de d�efectuosit�e de composants suivant des degr�es de certitude�

et les regles globales doivent d�ecrire la causalit�e entre les composants suivant des

degr�es de certitude�

��� Strat	egies de recherche du meilleur n�ud �a tester

Un systeme de diagnostic devrait �etre capable de recommander a n�importe quel

point du processus� le meilleur test a e�ectuer sur l�unit�e sous test� A partir d�un

ensemble valable de tests pr�ede�nis et� en consid�erant les r�esultats de quelques tests�

il doit pouvoir estimer la probabilit�e qu�un composant rempla�cable soit fautif� Ceci

r�esume l�id�ee de cette unit�e qui peut �etre expliqu�ee par le fait qu�une fois une d�eviation

d�etect�ee� le processus de diagnostic est lanc�e � l�ATMS��ou analyse les donn�ees
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et cr�ee les ensembles de candidats� Si une d�ecision est di�cile a prendre� �beau�

coup de candidats� ambigu!�t�e du diagnostic
� le diagnostic aura besoin d�informations

suppl�ementaires� ce qui actionne le processus de recherche du meilleur n�ud a tester�

Ce processus a �et�e impl�ement�e a base d�une approche �oue d�ecrite dans cette section�

Mais� pourquoi une approche a base de la logique �oue et non a base des probabilit�es &

Les probabilit�es et la logique �oue

Un grand d�ebat avait �et a toujours
 lieu sur les di��erences entre les probabilit�es

et la logique �oue et ce que peut apporter l�un mais pas l�autre� Les partisans des

probabilit�es disent que tout ce que la logique �oue peut faire� peut �etre fait par les

probabilit�es� Les partisans de la logique �oue se demandent si les probabilit�es exis�

tent $ Kosko "Kos��# a �ecrit � si on pouvait inverser la ligne de la vie� les probabilit�es

auraient encore exist�e % elles perdraient tout sens�

Mais� nous ne sommes pas extr�emistes� Chacun des deux domaines a ses applications�

les probabilit�es ont servi avec succes pendant longtemps et dans un nombre illimit�e

de problemes et elles continueront a y servir� La logique �oue� qui est par rapport

a l�autre une th�eorie nouvelle� est plus convenable pour exprimer l�imperfection hu�

maine et pour r�esoudre les problemes qui se cr�eent a cause de �ca�

En fait� nous croyons que les ensembles �ous constituent une base math�ematique puis�

sante pour r�esoudre les problemes de l�impr�ecision plus e�cacement que les autres

logiques� Ils sont capables de d�e�nir des approches moins qualitatives "SL�	c# "SL�	a#

que les approches connues puisque les termes qualitatifs peuvent �etre d�e�nis via des

ensembles �ous soumis des op�erations quantitatives� Ainsi� par exemple� QSIM a �et�e

red�e�ni "SL�	b# et utilis�e pour le diagnostic des systemes dynamiques�

En tout cas� la logique �oue a su remplacer les probabilit�es dans plusieurs domaines

et de meilleurs r�esultats ont �et�e obtenus�

En tenant compte des di�cult�es et des exigences de l�utilisation des probabilit�es

�revoir section �����
� Nous avons d�evelopp�e une m�ethodologie a base de la logique

�oue pour mieux exprimer et traiter l�impr�ecision de l�expert� On va montrer qu�elle

est tres e�cace� plus facile et plus rapide que les m�ethodologies d�evelopp�ees a base

des probabilit�es�
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Nous l�avons test�ee sur des circuits analogiques aussi bien que sur des circuits digitaux

ou elle a port�e ses fruits� A cause de son importance et des r�esultats obtenus� on va

consacrer le chapitre suivant tout entier a la bien pr�esenter�

�� Unit	e de prise de d	ecision �oue

Cette unit�e de FLAMES� pour laquelle le chapitre � sera consacr�e� traite le probleme

connu par la prise de d�ecision �oue�

C�est quand l�environnement du travail n�est pas pr�ecis �il peut �etre impr�ecis et vague
�

la prise de d�ecision �oue devient une n�ecessit�e�

Dans le domaine de la conception �electronique� par exemple� et avec l�explosion dans

le nombre de possibilit�es de conception� les concepteurs rencontrent des problemes de

prise de d�ecision pour choisir la meilleure m�ethode de DFT �Design�For�Testability
�

Les concepteurs ont besoin d�outils de CAO pour organiser� �evaluer et choisir les

techniques de test qui satisfont les objectifs de la conception� Mais� quand les objectifs

ne sont pas d�e�nis d�une maniere pr�ecise� le processus de prise de d�ecision devient plus

di�cile a g�erer� En e�et� l�environnement devient �ou et le processus lui m�eme devient

�ou� i�e� il doit consid�erer des strat�egies �oues�

Cette unit�e a �et�e d�evelopp�ee et ajout�ee a FLAMES pour aider le test� le diagnostic

des CA� ainsi que pour proposer des m�ethodes e�caces pour le choix de DFT�

L�approche d�evelopp�ee pr�esente un processus de prise de d�ecision �ou� mais a plusieurs

niveaux� Cela veut dire que la notion de �ou est la plus g�en�erale� ce qui est utile

et valable dans n�importe quel systeme ou des tol�erances des di��erents types sont

utilis�ees�

��� Conclusion

Apres avoir pass�e en revue les di��erentes approches utilis�ees pour le test et le diag�

nostic des circuits analogiques et mixtes� nous avons d�evelopp�e le systeme FLAMES
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d�etaill�e dans ce chapitre� FLAMES� construit principalement a base de logique �oue�

a d�eja montr�e sa di��erence�

Les chapitres suivants vont continuer a d�etailler ses unit�es et pr�esenter les r�esultats

obtenus�
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Chapitre �

Strat�egies de recherche du

meilleur n�ud �a tester

L�approche qualitative �oue� d�evelopp�ee dans FLAMES� a �et�e exp�eriment�ee� comme

on l�a dit� sur des circuits digitaux "TMM��# et des circuits analogiques "MTM��#�

Ce chapitre d�etaille cette approche et son application au cas des circuits digitaux�

puis au cas des circuits analogiques�

Les r�esultats obtenus dans le cas des circuits digitaux sont pr�esent�es� ceux obtenus

dans le cas ds circuits analogiques sont pr�esent�es et compar�es a des r�esultats obtenus

a l�aide d�une autre approche�

��� Approche d	evelopp	ee en vue du diagnostic

Une solution e�cace pour le test et le diagnostic des circuits digitaux doit r�epondre

aux criteres suivants �

� Mise en �uvre simple�

�Applicable a tout type de systemes �s�equentiels et combinatoires pour les systemes

digitaux
�
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� Applicable e�cacement aux systemes analogiques et �etre compatible avec la

partie digitale �les chapitres suivants d�etailleront cette id�ee qui sera la base d�une

approche pour les systemes mixtes
�

� Ind�ependante de tout modele de fautes�

� Rapide a l�ex�ecution et n�ecessitant peu d�espace m�emoire�

Parmi les solutions possibles� nous avons opt�e pour une m�ethode bas�ee sur une

approche semi�qualitative� C�est une m�ethode qui opere en trois phases successives �

� Une premiere phase responsable de la g�en�eration des candidats� Elle repose sur

les informations topologiques extraites de la description du systeme�

� Une deuxieme phase bas�ee sur un raisonnement qualitatif� et dont la t�ache

consiste a mettre a jour les estimations relatives au degr�e d�implication de chaque

module dans le dysfonctionnement observ�e�

� Une derniere phase responsable de la localisation du bloc d�efectueux� Elle utilise

un raisonnement semi�qualitatif associant des notions de logique �oue�

����� G�en�eration des candidats

Nous nous pla�cons dans le cadre des hypotheses de travail suivantes �

� Le systeme a diagnostiquer est d�ecrit au niveau des blocs� Ces derniers sont

consid�er�es comme des boites noires avec des entr�ees�sorties� Aucune indication

sur la fonctionnalit�e du bloc n�est requise�

� Nous disposons d�un ensemble de vecteurs de test a appliquer sur les entr�ees

primaires du systeme� et les r�eponses correctes relatives a chaque vecteur�

Le processus de diagnostic est invoqu�e lorsqu�un mauvais fonctionnement du systeme

est constat�e� Lors du diagnostic� on peut �etre confront�e a deux types de systemes �
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soit des systemes combinatoires ou des systemes s�equentiels� Dans la m�ethode que

nous proposons� ces deux types de systemes sont trait�es globalement de la m�eme

fa�con� N�eanmoins� les systemes s�equentiels requierent un traitement suppl�ementaire

sp�eci�que qu�on indiquera au moment opportun�

������� Cas des syst�emes combinatoires

La proc�edure de g�en�eration des candidats utilise un algorithme bas�e sur la notion

de causalit�e� Cet algorithme se d�eroule en deux phases distinctes �

� Une premiere phase dite de propagation arriere �.backtracing phase�
 durant

laquelle l�algorithme cherche a mettre a jour les blocs qui ont pu contribuer a en�

gendrer une sortie erron�ee� Pour cela� et pour chaque sortie a�ect�ee� l�algorithme

parcourt le circuit en r�epertoriant tous les blocs convergeant vers cette sortie�

Ces blocs appartiennent tous a ce que l�on d�esignera par .c�one de fanin� ou

.coverage cone� "Mac��#� Ces blocs seront d�eclar�es comme .Pr�esum�e Fautif��

et stock�es dans une liste�

� Une deuxieme phase dite de propagation avant �.forward propagation�
 dans

laquelle on fait la mise a jour des estimations obtenues lors de la premiere phase�

et en m�emetemps on essaye d�identi�er les blocs completement observables �c�est

a dire dont les entr�ees�sorties sont primaires
� Ces blocs seront d�e�nitivement

d�eclar�es comme .Correct� ou .Fautif� en fonction de leur �etat� et retir�es de

la liste des blocs .Pr�esum�e Fautif�� Les blocs non a�ect�es et d�ebouchant sur

des sorties correctes seront d�eclar�es dans un premier temps comme .Pr�esum�e

Correct�� La mise a jour des estimations se fait de la maniere pr�esent�ee dans le

paragraphe ����	�

A ce stade de l�algorithme� un choix sur l�hypothese de faute doit �etre fait� Si on choisit

de se positionner dans l�hypothese de la faute unique� alors l��etape suivante consiste

a chercher l�intersection des ensembles g�en�er�es �si plusieurs sorties sont erron�ees
� Le
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Sorties erronéesSites possibles de la faute

Figure ���� Intersection en cas de faute unique

bloc fautif appartenant n�ecessairement a cet ensemble r�esultant de candidats �Fig�

ure ���
� Si la s�equence de test appliqu�ee assure une couverture de faute de ���-�

alors les blocs restants seront consid�er�es comme .Vraisemblablement Correct� � Sinon�

ils seront d�eclar�es comme .Pr�esum�e Correct��

Par contre� dans le cas ou on opte pour l�hypothese de faute multiple� aucun traite�

ment suppl�ementaire n�est e�ectu�e avant le commencement de la phase suivante�

������� Cas des syst�emes s�equentiels

Le m�eme algorithme est �etendu aux systemes s�equentiels� L�extension est bas�ee sur

le fait que l�on doit seulement tenir compte des contraintes suppl�ementaires relatives

aux parties s�equentielles du systeme� A l��etat actuel de notre �etude� la m�ethode ne

prend en compte que les systemes s�equentiels synchrones� Ces systemes sont compos�es

de modules combinatoires et de bascules ��gure ��	
� Pour ce type de systemes� le

temps est un parametre tres important� En e�et� pour propager une valeur a partir

d�un n�ud donn�e vers une sortie primaire� on est amen�e a traverser un certain nombre

de bascules� La travers�ee de chaque bascule n�ecessite un coup d�horloge� Il est donc

clair que l�instant de mesure� en termes de coups d�horloge ex�ecut�es depuis le d�ebut de

la s�equence de test� sera une information d�eterminante pour le processus de diagnostic�

En pratique� cette information va servir a �eliminer de la liste des candidats� tous ceux

dont l��etat ne peut �etre observ�e sur une sortie primaire au moment de la mesure� Pour

cela� nous allons utiliser la notion de profondeur de s�equentialit�e� d�e�nie comme le

nombre maximal de bascules a traverser pour aller d�un �el�ement donn�e a une sortie

� �� �
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F F

Entrées

Primaires
Sorties

Primaires

Partie séquentielle

Partie combinatoire

Figure ���� Mod�elisation d	un syst�eme s�equentiel

primaire� N�eanmoins� dans notre cas la profondeur de s�equentialit�e sera calcul�ee par

rapport aux sorties erron�ees�

����� Mise �a jour des estimations

A la �n de l��etape de g�en�eration des candidats� on se retrouve donc avec pour chaque

vecteur de test� une liste de candidats avec les estimations qui leur sont associ�ees� La

question qu�on se pose naturellement est comment combiner ces diverses sessions de

diagnostic �et par cons�equent listes de candidats
 a�n d�obtenir une session unique &

G�en�eralement� les estimations sont obtenues apres un calcul probabiliste� Plusieurs

approches sont possibles pour r�eactualiser leurs valeurs lorsque de nouvelles informa�

tions sont disponibles� Cependant� ces approches n�ecessitent souvent des calculs tres

lourds et par cons�equent tres longs� C�est pour cette raison que nous avons choisi

d�utiliser plut�ot une m�ethode qualitative pour r�ealiser cette op�eration�

Dans le contexte du raisonnement qualitatif� nous avons d�e�ni des estimations qual�

itatives pour caract�eriser le degr�e de d�efectuosit�e de chaque �el�ement� Ces estimations

couvrent l�intervalle compris entre les �etats .Correct� et .Fautif�� Comme le proces�

sus est qualitatif� nous avons d�ecoup�e cet intervalle selon l�ensemble des estimations

suivant "TMM��#�
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� Correct �C


� Vraisemblablement Correct �V C


� Plut�ot Correct �P C


� Suppos�e Correct �S C


� Ambigu �Amb


� Suppos�e Fautif �S F


� Plut�ot Fautif �P F


� Vraisemblablement Fautif �V F


� Fautif �F


Il est clair que cette d�ecomposition purement arbitraire� peut �etre modi��ee en fonction

des exigences de l�application� Elle d�ependra surtout du degr�e de granularit�e d�esir�e

pour le diagnostic� Pour faciliter la proc�edure de modi�cation de cette d�ecomposition�

nous avons opt�e pour une repr�esentation matricielle ��gure ���
� Avec ce type de

repr�esentation� changer la d�ecomposition revient a remplacer la matrice par une autre�

Le fusionnement des r�esultats des di��erentes sessions de diagnostic se d�eroule donc

selon les regles qualitatives d�e�nies dans la matrice de la �gure ���� Cette matrice

doit �etre interpr�et�ee de la maniere suivante � Si un premier vecteur de test donne

a un composant X une estimation i� et un deuxieme lui donne une estimation j�

alors la nouvelle estimation pour ce composant sera M�i�j�� avec M la matrice et

i� j respectivement la ligne et la colonne �ou l�inverse �etant donn�e que la matrice est

sym�etrique
� Par exemple� siX est estim�e S C �i��
 par un vecteur et S F �j��
 par un

autre� le r�esultat estM�S C�S F�� Amb� On remarquera que cette matrice comprend

deux lignes et colonnes particulieres % il s�agit des lignes et colonnes .Correct� et

.Fautif�� Elles expriment le fait que .Correct� et .Fautif� sont plus proches de

l�a�rmation que de l�estimation� Ceci d�ecoule du fait qu�elles sont obtenues a partir

de mesures �observation directes des entr�ees�sorties primaires du bloc concern�e
 et
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que� hormis le cas ou elles auraient �et�e e�ectu�ees lors d�un .test escape case� "Ben��#�

ces mesures sont consid�er�ees comme �ables� Il est a noter que dans ce processus�
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Correct

Correct

Correct
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Figure ���� R�egles de combinaison des estimations

aucune hypothese n�a �et�e avanc�ee sur la capacit�e de diagnostic �.diagnosis power�
 de

chaque vecteur� Cette notion exprime le fait qu�un vecteur permet de diagnostiquer

plus ou moins facilement une faute� En fait� cette notion prend toute son importance

dans l�hypothese de la faute unique� Un vecteur de test qui d�etecte un nombre r�eduit

de fautes �donc pas tres e�cace pour le taux de couverture
 sera e�cace lors du

diagnostic� Or cette information ne peut �etre obtenue que par une simulation de

fautes� ce qui pr�esume de la disponibilit�e simultan�ee de la description au niveau portes

�.netlist�
 du systeme et de l�outil de simulation� Or ces deux contraintes ne font pas

partie de nos hypotheses de travail� De ce fait� le m�eme poids �en terme de capacit�e

de diagnostic
 est appliqu�e a tous les vecteurs� Cependant� si ces informations sont

disponibles� leur int�egration au processus de combinaison sera toujours possible�
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����� Exemple d�application
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P22
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P23
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Figure ���� ISCAS�
 c� �� blocs dans le module�

Le circuit de la �gure ��� repr�esente le c��� le plus petit des benchmarks de la s�erie

ISCAS��� "BF��#� Dans ce circuit� nous avons inject�e un collage logique a � �s�a��
 sur

le n�ud G	�� On a g�en�er�e a l�aide de HITEST "Aut��# deux vecteurs de test capables

de d�etecter cette faute� Les conditions de test sont r�esum�ees dans le tableau ���� Le

Session G� G��

Session � erreur erreur

Session � erreur ok

Table ���� Conditions des di!�erentes sessions pour le c�

tableau ��	 montre les r�esultats de la phase de g�en�eration des candidats et la mise a

jour des estimations dans l�hypothese de la faute unique� Le tableau ��� donne les

r�esultats obtenus dans l�hypothese de fautes multiples� On remarquera une perte de

pr�ecision par rapport au r�esultat pr�ec�edent� Ceci s�explique par le fait que l�hypothese

de faute simple est plus restrictive et ne correspond pas souvent a la r�ealit�e�

� �� �
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Candidat nand�� nand�� nand�� nand �� nand� nand��

Session� S F V C S F V C V C V C

Session� S F S F S F V C S F V C

R�esultat S F P C S F C P C C

Table ���� G�en�eration des candidats � Hypoth�ese de faute simple

Candidat nand�� nand�� nand�� nand �� nand� nand��

Session� S F S F S F S F S F S F

Session� S F S F S F V C S F V C

R�esultat S F S F S F S C S F S C

Table ���� G�en�eration des candidats � Hypoth�ese de faute multiple

��� L�approche qualitative �oue

Pour �echapper aux restrictions de l�approche probabiliste� nous avons vu qu�une

m�ethode bas�ee sur un raisonnement qualitatif pour la g�en�eration et la classi�cation des

candidats peut �etre tres utile pour ce but� Cette classi�cation utilise des estimations

qualitatives bas�ees sur des quanti�cations linguistiques� permettant ainsi d��eviter de

manipuler des calculs lourds et fastidieux� La fusion des di��erentes sessions de test

est e�ectu�ee a l�aide d�une matrice� Ceci permet une simpli�cation du processus et

une grande mall�eabilit�e quant a la d�e�nition de la granit�e du diagnostic� En e�et�

pour la changer� il su�t de remplacer cette matrice par une nouvelle matrice�

La technique propos�ee repose uniquement sur l�observation des fautes sur les sor�

ties primaires des systemes a diagnostiquer� Elle n�est pas li�ee a un modele de faute

particulier et ne suppose aucune information sur la fonctionnalit�e des blocs internes

composant le systeme� N�eanmoins� si on se limite a la phase de g�en�eration des candi�

dats� ceci peut s�av�erer su�sant pour des petits systemes� Mais ce n�est g�en�eralement

pas su�sant pour e�ectuer un bon diagnostic lorsqu�il s�agit de systemes un peu plus

� �� �
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complexes� La qualit�e du diagnostic obtenu a ce moment va d�ependre de la qualit�e des

vecteurs de test et le pro�l du systeme a tester� A�n de rem�edier a ces insu�sances�

nous proposons dans le prochain chapitre une nouvelle strat�egie compl�ementaire sus�

ceptible d�am�eliorer la pr�ecision du diagnostic r�ealis�e a l�aide de cette approche�

Quelle que soit la m�ethode utilis�ee� les mesures e�ectu�ees sur les n�uds primaires

du systeme permettent rarement de remonter directement au site de la faute� Les

techniques de diagnostic reposent g�en�eralement sur l��etablissement d�un chemin de

causalit�e pour la propagation des fautes a l�int�erieur du systeme sous test� Par

cons�equent� des mesures suppl�ementaires au niveau des n�uds internes du systeme

sont n�ecessaires pour ra�ner le diagnostic� en diminuant les divergences a l�int�erieur

du chemin de causalit�e�

Il est donc n�ecessaire de r�esoudre le probleme du choix des n�uds a tester� Ce

choix doit �etre e�ectu�e de maniere pragmatique� car une proc�edure de choix al�eatoire

peut se r�ev�eler co�uteuse et totalement ine�cace pour l�am�elioration du diagnostic�

Pour cette raison� nous proposons dans ce chapitre une m�ethode bas�ee sur la logique

�oue qui permet d�indiquer les meilleurs n�uds a sonder pour une convergence rapide

vers le �ou les
 site�s
 de la �ou les
 faute�s
�

��� Raisonnement qualitatif �a base de logique �oue

Notre choix de l�utilisation de la logique �oue est motiv�e par le souci d��eviter toute

approche purement probabiliste� Ces approches ont d�eja �et�e utilis�ees dans d�autres

systemes de diagnostic� Elles ont d�u �etre d�elaiss�ees parce qu�elles s�accompagnent

souvent de lourds calculs� d�hypotheses fastidieuses sur les probabilit�es a priori con�

cernant les di��erents modules du systeme sous test� ainsi que sur les d�ependances

statistiques qui les unissent �section �����
�

Une approche a base de logique �oue peut aborder le probleme du diagnostic a

la maniere d�un expert� par la r�eduction des calculs n�ecessaires� en rempla�cant les

quanti�cations num�eriques par des quanti�cations linguistiques�
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����� Probabilit�es linguistiques �oues

Un expert n�aime pas donner des nombres pr�ecis� des probabilit�es a priori comme

estimation de d�efaillance des modules d�une part� et d�autre part ces nombres seront

impr�ecis� Il est plut�ot plus raisonnable de lui demander de donner des estimations en

termes linguistiques d�ecrivant les d�efaillances de ces modules�

Quelques �etudes ont montr�e que traiter de telles probabilit�es o�re un autre avantage

en comparaison avec les probabilit�es num�eriques � les r�esultats sont bien meilleurs

quand on demande aux experts de donner des probabilit�es linguistiques "BD��#�

L�id�ee est de d�ecomposer l�intervalle "���# entre plusieurs intervalles �ous d�e�nissant

des termes linguistiques� Le degr�e de granularit�e de cette d�ecomposition d�epend

de l�application et de ce que l�expert assume le plus convenable a son application�

Dans "BD��#� on peut trouver une �etude d�etaill�ee de cette id�ee de laquelle nous avons

adapt�e notre espace de quantit�e qui constitue l�ensemble des termes linguistiques con�

sid�er�es �QS
� Notre Qs sera le suivant ��gure ���
 �

f Correct "�������#�

Vraisemblablement Correct"�������	����������#�

Plut�ot correct"������������������#�

Suppos�e Correct "��		���������������#�

Ambigu"�������������������#�

Suppos�e Fautif"�������������������#�

Plut�ot Fautif"��������	����������#�

Vraisemblablement Fautif"�������������������#�

Fautif"�������# g�

A noter que cet ensemble n�est pas sym�etrique �sur la m�eme�gure � Ent�Plut�ot Fautif


� Ent�Plut�ot Correct
� etc�
� Les entropies sont des entropies �oues calcul�ees suivant

la formule donn�ee en section ������
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Figure ��
� Probabilit�es linguistiques et leurs entropies correspondantes

����� Meilleur point �a tester 
 une approche qualitative �oue

Jusqu�a pr�esent� la m�ethode que nous proposons permet de synth�etiser les di��erentes

sessions de diagnostic en une session unique� Par cons�equent� partant de plusieurs

listes de candidats avec leurs estimations� nous obtenons a la �n du processus une

liste unique� A ce stade de la m�ethode� et mis a part le cas des petits systemes ou

bien le cas ou l�ing�enieur de maintenance juge su�santes les informations mises a sa

disposition� une importante ambigu!�t�e persiste concernant l�origine de la ou des fautes

qui induisent le dysfonctionnement observ�e du systeme sous test�

A�n de rem�edier a ce probleme et d�am�eliorer l�e�cacit�e de la m�ethode d�evelopp�ee�

nous proposons une solution consistant en une �etape suppl�ementaire responsable de

la d�etermination de l�ensemble des n�uds a tester du systeme pour localiser le ou

les sites potentiels de fautes� Le choix de ces n�uds doit se faire selon des criteres

bien d�etermin�es de fa�con a diminuer le nombre de n�uds et par suite le co�ut de cette

op�eration en termes de temps et d��equipements n�ecessaires�
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Au cours de cette �etape suppl�ementaire� une fonction de co�ut est calcul�ee pour

chaque n�ud a�n d�estimer l�importance de l�information qui serait recueillie sur ce

dernier� Cette fonction utilise a cet e�et trois parametres �

� Le c�one de Fanout � Cfout ��gure ���
� On d�esigne par ce terme l�ensemble des

composants qui sont susceptibles d��etre in�uenc�es par le n�ud consid�er�e�

� Le c�one de Fanin � Cfin ��gure ���
� C�est l�ensemble des composants qui peuvent

exercer une in�uence sur le n�ud consid�er�e�

� L�entropie �oue � il s�agit de la mesure de l�entropie des probabilit�es des candi�

dats�

Cône de Fanin Cône de Fanout Sorties Primaires

Noeud

Entrées Primaires

Figure ���� C"one de fanin et C"one de fanout

Le choix de ces parametres est motiv�e par les raisons suivantes �

� En ce qui concerne l�entropie� �etant donn�ee une �etape particuliere dans le pro�

cessus de diagnostic� on est amen�e a �evaluer l�apport de chaque mesure e�ectu�ee sur

le systeme pour d�eterminer la mesure a e�ectuer au cours de l��etape suivante� Dans ce

cas� avec les nombreuses propri�et�es importantes "BD��# qu�elle possede� la mesure de

l�entropie des probabilit�es constitue une bonne indication comme elle l�a d�eja d�emontr�e

dans d�autres applications� Pour les composants estim�es .Vraisemblablement Correct�

ou .Vraisemblablement Fautif�� l�entropie sera minimale % de tels candidats ne co�utent

pas chers a identi�er� Par contre� pour les �el�ements dont l�estimation est .Ambigu��

l�entropie sera maximale et par cons�equent la quantit�e d�information apport�ee par la

� � �



Chapitre �� � Strat	egies de recherche du meilleur n�ud �a tester �

mesure de ce n�ud n�aura pas beaucoup d�e�et sur le degr�e d�ambigu!�t�e r�emanant %

ces �el�ements sont chers a identi�er� Comme les donn�ees manipul�ees sont �oues�

et dans le but d��eviter l�in�uence des cardinaux des ensembles consid�er�es� on cal�

cule l�entropie moyenne �oue comme expliqu�e dans le paragraphe ������ L�ensemble

pr�esentant l�entropie minimale sera consid�er�e comme le meilleur� Il pr�esentera une

d�eg�en�erescence r�eduite et par cons�equent une ambigu!�t�e moindre�

� Le choix du c
one de fanin comme parametre structurel s�explique par le fait que�

si la mesure d�un n�ud appartenant au chemin de propagation de la faute montre

qu�il est correct� alors on peut en d�eduire que la faute se trouve quelque part dans

l�ensemble de ses successeurs �c�one de fanout
� ce qui permet de r�eduire l�ambigu!�t�e

sur son c�one de fanin�

� Le choix du c
one de fanout s�explique de maniere analogue a celle du c�one de

fanin� Si une mesure e�ectu�ee sur un n�ud donne une valeur erron�ee� ceci indique que

la faute se situe quelque part dans l�ensemble de ses pr�ed�ecesseurs �c�one de fanin
� et

par suite l�ambigu!�t�e est att�enu�ee sur le c�one de fanout�

En plus� le fait de consid�erer simultan�ement ces deux c�ones �fanin et fanout
 per�

met d��equilibrer leurs in�uences respectives� En e�et� consid�erer uniquement le c�one

de fanout revient a favoriser les composants voisins des entr�ees primaires� A l�inverse�

consid�erer uniquement le c�one de fanin revient a favoriser les �el�ements voisins des

sorties primaires� Or les n�uds situ�es au milieu des chemins sont souvent les plus

int�eressants a sonder �quelles que soient les conditions� on �eclaire ��- des �el�ements
�

Pour cette raison� nous d�e�nissons le parametre Degr�e d�in�uence �Dinf
� une com�

binaison lin�eaire de Cfin et de Cfout de la maniere suivante �

Dinf  � � Cfin ( � � Cfout

�	 � sont les coe�cients de pond�eration� Ils permettent de donner un poids plus ou

moins important aux �el�ements qui leurs sont associ�es� Le choix de ces coe�cients sera

�etudi�e dans le paragraphe �����

� �� �
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����� L�entropie �oue

L�al�eatoire exprime l�incertitude de l�occurrence d�un �ev�enement d�ecrit pr�ecis�ement�

Le �ou traite des cas ou l�objet lui�m�eme est intrinsequement impr�ecis� Cependant�

il peut arriver que le �ou et l�al�eatoire soient ensemble pr�esents� Un domaine de

probabilit�es �oues� un �ev�enement �ou et une entropie d�un sous ensemble �ou peuvent

�etre d�e�nis "NR��#�

Kosko "Kos��#� traite le m�eme probleme mais d�un point de vue g�eom�etrique et il

donne une discussion d�etaill�ee de l�entropie �oue % son entropie �oue mesure a quel

degr�e le systeme �ou est �ou $

Ici� on a besoin d��etudier l�entropie d�un systeme de probabilit�es �oues qui mesure

a quel degr�e ce systeme �ou est al�eatoire� Le module sous test est consid�er�e comme un

systeme de composants pour lesquels on a estim�e leurs �etats en termes de probabilit�es

�oues� Alors� on a adapt�e la d�e�nition de l�entropie de Shannon pour calculer cette

entropie �oue�

Pour notre application� le module sous test est consid�er�e comme un ensemble de

composants dont chacun est muni d�une estimation de son �etat en terme de probabilit�e

�oue� Pour calculer cette entropie� nous avons adopt�e la d�e�nition intrinseque de

Shannon qu�on a adapt�ee au calcul �ou�

Soit S un ensemble de n composants caract�eris�es par leurs estimations �oues�

L�entropie �oue de cet ensemble se calcule de la maniere suivante �

Ent�S� �
Ln

i�� Fi � Log���� Fi�

avec Fi l�estimation de d�efectuosit�e du composant i� et �� � et � repr�esentant re�

spectivement l�addition� la multiplication et la division �oues �paragraphe �����
� Les

fonctions Logarithme et calcul de l�inverse sont les suivantes "BD��# �

Pour m  "m�	m		 �	 �#

� �	 �
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' log�m  "log��m�
	 log��m	
	 log��m���m� � �

	 log��m	 ( �
�m	# avec � � �

' ��m  "��m		 ��m�	 ���m	 � �m	 ( �

	 ���m� � �m� � �

# avec m� � � or

m	 � �

����� Choix du point �a tester

A�n de d�eterminer le meilleur point a tester� nous devons �evaluer l�importance

topologique de chaque n�ud dans le processus de diagnostic� Pour cela� nous disposons

de deux informations concernant chaque n�ud � l�entropie et le degr�e d�in�uence�

Le probleme du choix du meilleur point a tester peut �etre formul�e de la maniere

suivante � �etant donn�e n points �chaque point repr�esente un ensemble de candidats

de cardinal k
� on calcule son entropie �oue moyenne et son degr�e d�in�uence� Donc�

pour chaque point� on obtient deux vecteurs d�information suivants �

Entmoy�i� �
�
k
�Enti �i���k� et Dfj �j���k�

Supposons maintenant que E  min fEntmoy�i
 
i���n�g et D  max fDf�j
 
j���n�g�

Il est alors clair que le point Popt �E	D
 repr�esente le meilleur point a tester car il

possede en m�eme temps� un fort degr�e d�in�uence et une faible entropie�

Mais en pratique� il est rare de tomber sur le point id�eal v�eri�ant simultan�ement

ces deux conditions� Dans ce cas� le meilleur point serait celui qui s�en rapproche le

plus� Reste a trouver un moyen pour chercher ce point�

������� La distance de Hamming

Une solution possible pour la recherche du point le plus proche du point optimal

est la distance de Hamming�

Soit Popt �E	D
 et les deux vecteurs Enti 
i���n� et Dfj 
j���n� � Pour ces deux

vecteurs� on calcule la distance suivante �

� �� �
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Dham �Pk� P � �
r
�Ent�k� � E�� � ��� Df�k�

D
�� pour chaque k 	 "�	 n#�

Le point donnant la distance minimale correspondra au point recherch�e� Si pour

le m�eme i� on a Ent�i
  E et Df�i
  D� alors la distance obtenue sera nulle�

et il s�agira a ce moment du point optimal� On notera au passage que les termes

de cette fonction sont tous normalis�es � Entmoy � � par d�e�nition et Dfi
D
� �
�

Cette normalisation permet d�obtenir un r�esultat born�e ce qui facilite la d�etection des

problemes de calculs�

������� La fonction de co
ut

Le calcul d�une fonction de co�ut a minimiser est aussi une solution possible pour

la recherche du meilleur n�ud a tester� Nous savons d�eja� gr�ace a la th�eorie de

l�information et celle des d�ecisions que l�entropie est un bon parametre d�estimation� Si

a ce dernier� on ajoute des informations d�ordre structurel �par cons�equent sp�eci�ques

au systeme sous test
� on devrait arriver a construire une fonction de co�ut e�cace�

Comme on d�esire minimiser l�entropie et maximiser le degr�e d�in�uence� nous avons

choisi une fonction qui a la forme suivante �

Cost �Ent	Df
  � � Ent ( � � �
Df

Avec � et � des coe�cients de pond�eration�

Ces coe�cients de pond�eration peuvent avoir des importances diverses� Di��erents

poids peuvent leur �etre a�ect�es en fonction de l�importance a donner a chaque parametre

de la fonction� A ce niveau� la logique �oue est particulierement adapt�ee� car on n�est

pas tenu de donner des valeurs num�eriques pr�ecises a chaque coe�cient� Il su�t

simplement de d�e�nir des classes de poids qu�on adapte a la granularit�e d�esir�ee�

� �� �
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������� Choix des coe�cients

Qu�il s�agisse du degr�e d�in�uence �Df
 ou de la fonction de co�ut �Cost �
 
� le

choix des coe�cients de pond�eration aura un grand impact sur le r�esultat du calcul

�nal�

Pour notre application� nous avons choisi de d�ecomposer l�intervalle "���# en trois

poids �intervalles
 �oues � Faible� Moyen� et Fort ��gure ���
� Ce choix est totalement

arbitraire� et peut �etre rapidement modi��e si cela s�avere n�ecessaire�

Pour ce qui concerne le degr�e d�in�uence �Df
� nous avons fait le choix de donner

le poids .Moyen� pour le c�one de fanout et le poids .Faible� pour le c�one de fanin�

Df  Moyen � Cfin ( Faible � Cfout

Le choix de donner un poids plus important au c�one de fanout est motiv�e par le souci

d�accorder plus d�importance a l�observabilit�e �le c�one de fanout d�ebouche sur les

sorties primaires� par cons�equent observables
 qu�a la contr�olabilit�e �le c�one de fanin

prend naissance aux entr�ees primaires� par cons�equent totalement contr�olables
�

Le chapitre suivant montrera une m�ethode uniforme �plus puissante
 pour le choix

de poids de parametres� L�expert ne sera pas limit�e a un petit nombre de poids� des

modi�cateurs seront o�erts pour lui permettre de mieux choisir et d�une maniere plus

pr�ecise les poids convenables� En ce qui concerne la fonction de co�ut� il existe deux

10 0.5

μ(x)

x

FortMoyenFaible

Figure ��� Poids �ous des param�etres

fa�cons possibles pour choisir les poids a a�ecter aux coe�cients des parametres de

cette fonction �

� ��� �
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� une maniere .statique� qui consiste a faire un choix arbitraire comme dans le cas

du degr�e d�in�uence� Mais si dans ce dernier cas� le choix �etait guid�e par des criteres

de contr�olabilit�e et d�observabilit�e� ce n�est plus le cas ici�

� une maniere .dynamique� dans laquelle les poids sont automatiquement d�etermin�es

en fonction de la quantit�e d�information apport�es par chaque parametre� On calcule

pour cela l��ecart absolu moyen � � 
 des entropies moyenne des points de test� Cet

�ecart est donn�e par la relation suivante �

�  �
n
�
Pn

i�� j Ei � /E j

ou n d�esigne le nombre de points� Ei l�entropie moyenne du point i� et /E la valeur

moyenne des entropies moyennes du systeme�

Si cet �ecart est jug�e signi�catif� ceci implique que l�entropie apporte su�samment

d�informations pour la discrimination des points� et elle aura par cons�equent un poids

.Fort� tandis que le degr�e d�in�uence aura le poids .Moyen�� Dans le cas inverse�

l�entropie aura le poids .Moyen� et le degr�e d�in�uence aura le poids .Fort��

���� Entropie �oue pr�evue

A ce stade de travail� il reste possible d�avoir un ensemble de points avec les

m�emes valeurs� Dans un cas pareil� une autre proc�edure est d�eclench�ee pour r�egler ce

probleme� Elle consiste a injecter les r�esultats pr�evus pour chaque n�ud de cet ensem�

ble et essaie de trouver celui qui peut donner la meilleure information suppl�ementaire�

Pour ce but� l�entropie pr�evue peut �etre utile�

Adapt�ee de "KW��#� cette entropie� not�ee Entex�Xi
� calcule l�entropie d�un en�

semble donn�e apres avoir mesur�e la quantit�e Xi % elle est donn�ee par �

Entex�Xi
  
Ln

k�� Fi�Xi  Vik
� Ent�Xi  Vik


� ��� �
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avec Vi�	 � � � �	 Vin sont des valeurs possibles de Xi	 Fi et Ent comme d�e�nie au�dessus�

DeKleer "KW��#� pr�esente une approche probabiliste qu�il propose d�utiliser pour

calculer cette entropie et trouve le meilleur point a tester� Ici� nous allons comparer

notre approche �qui utilise des estimations �oues
 avec la sienne en consid�erant un

exemple ��gure ���
 d�etaill�e dans son papier� Cette comparaison montre que notre

approche� qui n�a besoin d�aucune information a priori contrairement a celle de deK�

leer� est aussi e�cace� mais plus adapt�ee a notre travail� et avec un moindre co�ut�

b

c

d
e 0.14

0.24

0.34

0.430.98     

0.96

0.94
0.93

Approche de deKleer Approche floue Approche floueApproche de deKleer

a : Coûts prévus après a=1 b : Coûts prévus après a=1 et e=0

b

c

d

0.259

0.185

0.259

0.45

0.31

0.44

b c
B DA C

a d e

Figure ���� Inverseurs en cascade

������ Inverseurs en cascade � a��

Dans ce premier cas ��gure ����a
� supposons que la probabilit�e initiale de la

d�efectuosit�e du composant soit ���� et que l�entr�ee a � est donn�ee� Dans l�approche

�oue� Cette probabilit�e peut �etre exprim�ee par l�estimation �Vraisemblablement Correct��

Le tableau de r�esultats montre le m�eme ordre dans les deux approches�

������ Inverseurs en cascade � a��� e��

Dans ce cas ��gure ����b
� supposons que l�entr�ee soit connue �a �
 et que la

sortie mesur�ee e �egale a �� ainsi au moins� un des composants est fautif� Le meilleur

point a tester est celui �equidistant des deux extr�emit�es d�eja mesur�ee� comme les deux

approches l�indiquent�

� ��� �
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��� Exemples d�application

Pour illustrer et en m�eme temps �evaluer l�e�cacit�e de la d�emarche que nous avons

d�evelopp�ee dans ce chapitre� nous allons l�appliquer sur des exemples�

����� Application �a un syst�eme combinatoire

Pour ce cas� nous allons traiter la con�guration Scan Complet du s	� de la s�erie

des benchmarks s�equentiels ISCAS��� "BBK��#� Cette con�guration permet d�obtenir

un module combinatoire compos�e de �� blocs avec � entr�ees et � sorties primaires

��gure ���
�

Nous avons inject�e une faute du type collage logique a � �Stuck�at��
 sur le n�ud G��

G0

G3

P5 9

G1

G2

12
11

6

7

3

8

5

G6

G4

G5

10 4

P3

P7

P6

P8

P11
G14

G16

G8

G13

Figure ���� s� scan complet ��� blocs dans ce module�

�point P�� sur la �gure ���
� Nous avons ensuite g�en�er�e un ensemble de vecteurs de

test permettant une couverture de ���- des fautes de collage� Deux de ces vecteurs

permettent de d�etecter la faute inject�ee sur le n�ud G��� Le premier vecteur exhibe

cette faute sur la sortie G��� tandis que le deuxieme le fait sur les sorties G��� G�� et

G�� Deux sessions de diagnostic sont donc ex�ecut�ees� Le tableau ��� montre les

r�esultats de l��etape de la g�en�eration et de la mise a jour des candidats� Au cours de

la deuxieme �etape� nous avons calcul�e l�entropie et le degr�e d�in�uence pour chaque

n�ud du circuit� Les r�esultats obtenus sont r�esum�es dans le tableau ���� Les r�esultats

obtenus sont satisfaisants� Pour trouver la faute� il fallait mesurer le point P�� pour

d�ecouvrir que le bloc nor�� �etait fautif� vu que sa sortie aurait �et�e erron�ee alors que

� ��� �
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Candidat not� not� and� or� or� nand� nor� nor�� nor�� nor�	

Session � S C C S C S C S C S C S C V C S C S F

Session � S F C S F S F S F S F S C V F S F S F

R�esultat Amb C Amb Amb Amb V C Amb Amb V F V F

Table ���� G�en�eration des candidats pour le s� Scan

N�ud Entropie Degr�e Fonction Classement

�a tester moyenne D�in�uence de Co�ut Obtenu

P� ���	� 	�	�� ����� sixieme

P ���	� 	���� ���	� cinquieme

P� ����� ����� ����� deuxieme

P	 ���	� 	��	� ���	� quatrieme

P� ����� ����� ����	 troisieme

P�� ����� ����� ����� premier

Table ��
� Recherche du meilleur point �a tester pour le s� Scan

ses entr�ees �etaient correctes� Notre strat�egie de recherche du meilleur point a tester

a pr�ecis�ement indiqu�e que le point P�� devait �etre test�e en premier� ce qui conduisait

a tomber directement sur le site de la faute�

Le deuxieme essai porte sur le c��	nr ��gure ����
� Ce circuit est compos�e de ���

portes� �� entr�ees et � sorties primaires� Nous avons inject�e une faute du type collage

logique a � �Stuck�at��
 sur le n�ud G��� �point P��� sur la �gure ����
� Nous avons

ensuite g�en�er�e un ensemble de vecteurs de test permettant une couverture de ���-

des fautes de collage� Trois de ces vecteurs permettent de d�etecter la faute inject�ee

sur le n�ud G����

� ��� �
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P81

P107 P120

P101

P159

P137

P111

Figure ����� Module c���nr ��
 blocs�

� �� �
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Les r�esultats obtenus avec les proc�edures de diagnostic et de localisation sont

r�esum�es dans le tableau ���� Nous remarquons que� avec seulement des informations

limit�ees aux entr�ees�sorties primaires� et malgr�e l�importance relative de la taille du

systeme ���� blocs
� la strat�egie de localisation a parfaitement fonctionn�e �conver�

gence rapide vers le site de la faute
� On notera �egalement l�int�er�et de l�utilisation de

la distance de Hamming qui permet dans ce cas une meilleure discrimination que la

fonction de co�ut�

N�ud �a Entropie Degr�e Fonction Distance Classement

tester moyenne D�in�uence de Co�ut de Hamming Obtenu

P�� ��	� ����� ��	�� ���� troisieme

P��� ��	� �	��� ����� ���� sixieme

P��	 ��	� 	���� ��	�� ��	� quatrieme

P��� ��	� 	���� ��	�� ��	� quatrieme

P��� ��	� ����� ��	�� ���	 deuxieme

P��	 ��	� ����� ��	�� ��		 cinquieme

P�� ��	� ����� ��	�� � premier

Table ���� Recherche du meilleur point �a tester pour le c���nr

����� Application �a un syst�eme s�equentiel

Pour illustrer la m�ethode sur un systeme s�equentiel� nous allons traiter le module

s	� auquel nous avons apport�e une l�egere modi�cation pour la clart�e de l�explication�

En e�et� dans sa version originale ��gure ����
� ce circuit ne comprend qu�une seule

sortie primaire� ce qui n�est pas vraiment le cas id�eal pour le diagnostic�

La �gure ���	 montre le circuit modi��e� sur lequel l�exp�erience a eu lieu� Nous

avons rajout�e une sortie suppl�ementaire et supprim�e une boucle de r�etroaction�

Nous avons inject�e un collage logique a � sur le n�ud G�� �P�
� Dans l�ensemble de

vecteurs de test que nous avons g�en�er�e pour ce module� un seul vecteur permet de

� ��� �
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Figure ����� Module s� original

d�etecter cette faute� La d�etection se fait sur la sortie G�� Une seule session de diag�

FF0

FF1

FF2
FF3

3

5

9

7

4

6
12

11

8

loop

loop

10

loop
8

P3 P10

P6P2

P12

P9

P5
p11

P7

P1

P0

P8

Figure ����� Module s� modi��e � �� blocs dans le module

nostic est ex�ecut�ee� Les r�esultats de la phase de g�en�eration des candidats sont donn�es

dans le tableau ���� Dans le tableau ���� nous pr�esentons les r�esultats de la proc�edure

de recherche du meilleur n�ud a tester� Pour les modules s�equentiels� nous avons a

Candidat FF� FF� FF� FF� not� not� and
 or� or not� nor� nor�� nor�� nor��

R�esultat S F S F S C S C S F S F S F S C S F S F S C V F S C S C

Table ��� G�en�eration des candidats pour le s� modi��e

r�esoudre le probleme des boucles s�equentielles� Comme on peut le constater dans le

� ��	 �
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tableau ���� tous les n�uds appartenant a une boucle ont des caract�eristiques iden�

tiques �c�one de fanin� c�one de fanout et les estimations de fautes
� Nous avons donc

besoin d�au moins une information suppl�ementaire pour les di��erencier� A cet e�et�

nous utilisons la notion de profondeur de s�equentialit�e comme parametre de distinc�

tion entre ces candidats� Nous consid�erons que les �el�ements dont la profondeur de

s�equentialit�e correspond au nombre de coups d�horloges e�ectu�es au cours du test

sont plus a m�eme de contenir la ou les fautes� et que par cons�equent ils doivent �etre

sond�es en premiers�

N�ud Entropie Degr�e Fonction Prof Seq Classement

�a tester moyenne D�in�uence de Co�ut G� G�� Obtenu

P� ��	�� ����� ��	�� � � deuxieme

P� ��	�� ����� ��	�� � � deuxieme

P� ����� 	���� ����� � � cinquieme

P� ��	�� 	���� ����� � � troisieme

P ��	�� ����� ��	�� � � deuxieme

P� ����� ����� ����	 � � quatrieme

P	 ��	�� ����� ��	�� � � deuxieme

P� ��	�� ����� ��	�� � � deuxieme

P� ��	�� ����� ��	�� � � premier

P�� ��	�� ����� ��	�� � � deuxieme

P�� ����� 	���� ����� � � cinquieme

P�� ����� 	���� ����� � 	 cinquieme

Table ���� Recherche du meilleur point �a tester pour le s� modi��e

����� Application �a un circuit analogique

Le circuit suivant ��gure �����a
� qui a �et�e propos�e dans "DRDM��# et trait�e par le

systeme DEDALE� montre la di��erence de volume de travail demand�e pour son diag�

nostic par FLAMES par rapport a celui de DEDALE� Le circuit de la �gure �����b

� ��� �
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Figure ����� Circuit simple �etudi�e par DEDALE

est le circuit d�efectueux� La tension observ�ee a l�entr�ee est �egale a celle du circuit

nominal� par contre celui de la sortie est sensiblement inf�erieure�

DEDALE r�eagit comme suit "DRDM��# � il trouve que les ensembles des hypotheses

qui sont coh�erentes avec les mesures prises sont �

B	  "N	�T��R	# A�B	
  ffN	�T��on
�R	g�fN	�T��s
�R	gg

B�  "N��T	�R�# A�B�
  ffN��T	�op
�R�gg

B�  "N��T	�R	�R�# A�B�
  ffN��T	�op
�R	�R�gg

B�  "N��T	�R�# A�B�
  ffN��T	�op
�R�gg

ou Ri et Ni correspondent aux modeles uniques de bon fonctionnement des r�esistances

et des n�uds�

DEDALE continue a examiner ces ensembles de candidats� Il appelle le systeme

FOG pour les analyser et essayer de d�eduire de nouvelles relations possibles entre les

composants� Ainsi� apres un calcul long et d�elicat dans lequel le systeme FOG �sec�

tion 	����
 est invoqu�e pour trouver des candidats potentiels en consid�erant ses regles

d�inf�erence qualitatives a base des op�erateurs � 	�	 et � a�n de tester la coh�erence

de chaque ensemble des quatre ensembles donn�es ci�dessus �le processus complet peut

�etre trouv�e dans "DRDM��#� DEDALE �nit par d�eduire deux con�its� qui correspon�

dent aux ensembles minimaux de candidats� qui sont les suivants � �N��T	�R	�R��

� ��� �
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et �N��T	�R���

Si les n�uds sont consid�er�es comme corrects� alors les trois candidats minimaux seront

"T	#� "R	�R�# et "R��R�#� Finalement� en consid�erant l�hypothese de la faute simple�

DEDALE pourra conclure que T	 est le composant fautif % c�est le seul composant

qui peut expliquer les deux con�its�

FLAMES� par contre� b�en�e�cie du degr�e Dc pour arriver a la m�eme conclusion

beaucoup plus rapidement� comme on va le montrer "Moh��#�

Les quatre m�emes ensembles de candidats sont form�es et attach�es aux n�uds du cir�

cuit� Le processus du meilleur n�ud a tester d�emarre en assemblant de nouvelles

informations a�n de ra�ner le diagnostic�

Deux parametres sont consid�er�ees pour le choix du n�ud a tester � le degr�e d�in�uence

et l�entropie �oue�

En ce qui concerne l�entropie �oue� on peut supposer que les estimations de d�efectuosit�e

des composants sont � Plut
ot Fautif pour les r�esistances et Vraisemblablement Fautif

pour les transistors�

Donc� en prenant les m�emes ensembles de candidats consid�er�es plus haut� on aura

le tableau ���� Quant aux degr�es d�in�uence� on trouve que les ensembles des com�

posants constituant les fanins et le fanouts sont �

� N	 � fR	�T	�R��R�g comme fanin et fT��R�g comme fanout%

� N� � fR��T	g comme fanin et fR�g comme fanout%

� N� � fR�g comme fanin et fT	�R��R	�T��R�g comme fanout%

� N� � fR��T	�R�g comme fanin et fR	�T��R�g comme fanout%

Ainsi� ces informations� qui sont r�esum�ees dans le tableau ���� montrent qu�en mesurant

deux points seulement on peut tomber sur l��el�ement fautif� qui est T	 dans ce cas

"MMT��#�

En e�et� mesurant N� puis N�� N� puis N�� N� puis N� ou N� puis N� peut fortement

suspecter le transistor T	 puisque le signe de Dc peut jouer un r�ole important� comme

le montre ce qui suit �

� Mesurer la sortie indique que la d�eviation est vers la gauche � la valeur mesur�ee

est situ�ee a gauche de la valeur nominale � Dc ��%

� ��� �
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N�ud Entropie Df Ordre

N� ��		 ����� troisieme

N� ���� 	���� quatrieme

N� ��	� ����� premier

N ��	� ����	 deuxieme

Table ���� Recherche du meilleur n ud �a tester pour le circuit analogique �etudi�e

� Mesurer N� indique que la d�eviation est vers la droite � Dc (�%

� Mesurer N� � Dc ��

� Mesurer N� � Dc (���

Alors en regardant de pres le �ux de ces valeurs� on verra que pour N� �ou N�
 et N�

le signe de Dc a �et�e invers�e�

����� Application �a un syst�eme analogique ou mixte

Cette m�ethode du meilleur n�ud a tester est directement applicable dans le cas

des systemes analogiques et mixtes puisque les composants du systeme peuvent �etre

vus comme �etant des blocs� La mod�elisation d�un systeme est plus simple que celle

des circuits analogiques�

Le cas des circuits analogiques est le plus dur a traiter et ceci en se r�ef�erant a tout

ce qui a �et�e dit dans cette these� Par contre� un systeme peut �etre mod�elis�e par des

m�ethodes qualitatives simples� comme celle expos�ee dans FIS "Pip��#� qui se r�evelent

su�santes pour ce genre de traitement�

Un systeme est mod�elis�e dans FIS en d�ecrivant son comportement correct et son

comportement fautif par des regles qualitatives encha��n�ees a�n de mod�eliser les inter�

connexions� L�exemple de la �gure ���� constitue un exemple simple qui justi�e ceci�

Des regles comme les suivantes mod�elisent les systemes sous test dans FIS �

� �Given that T� frequency is high can cause frequency high at T��

� �Given that Dc voltage is high at T� can cause frequency low at T��

� ��� �
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� �Given that M� is not dividing can cause frequency high at T��

Noter que la troisieme regle est une �regle d�anomalie�� La m�eme �gure �����


T2 T3

T5T6T7 M6 M5M7

M1 M2 M3 M4

T1

T4

Amplificateur
Électrique

Diviseur Connexion
Électrique

Connexion
Électrique

DC
Connexion Filtre

Passe-Haut

T6 freq High

T6 dc Low

T6 dc High

 { M1, M3}

 {M5, M6, M7}

{M5}

de Fréquence

    Ensembles d’AmbuïtéRésultats de Test

Entrée

Figure ����� Un exemple simple trait�e par FIS

montre le systeme �etudi�e et un tableau qui contient les r�esultats de tests et leurs

ensembles de candidats �nomm�es ensembles d�ambigu!�t�e dans FIS
 qui justi�ent les

fautes�

La deuxieme �etape du diagnostic faite par FIS est un processus �meilleur n�ud a

tester� bas�e sur une approche probabiliste avec ses problemes �nous avons discut�e

cette approche dans 	��
�

Ainsi� notre approche se montre directement applicable sur l�exemple de la �gure �����

Si nous reconsid�erons l�entropie �oue pr�evue �etudi�ee dans ����� et son exemple de

d�emonstration on pourra facilement constater qu�une correspondance entre les deux

exemples est faisable�

��� Conclusion

�Etant donn�e le niveau de complexit�e atteint par les systemes VLSI actuels d�une

part� et la di�cult�e de test et de diagnostic des circuits analogiques et mixtes d�autre

� ��� �
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part� les m�ethodes de diagnostic reposant uniquement sur des mesures e�ectu�ees sur

les entr�ees�sorties primaires ne peuvent plus permettre une localisation pr�ecise la �ou

les
 faute�s
� Souvent des mesures suppl�ementaires sont n�ecessaires� que se soit par

l�interm�ediaire d��equipements sp�eciaux �microscope �electronique� sondes m�ecaniques��

etc
 ou par l�interm�ediaire des dispositifs de conception en vue d�une meilleur testa�

bilit�e �notamment le Scan Path pour les circuits� et le Boundary Scan pour les cartes

ou les MCMs
�

Dans ce chapitre� nous avons pr�esent�e une m�ethode de recherche automatique des

meilleurs n�uds a tester� Elle vient compl�eter l�approche de diagnostic pr�esent�ee dans

le chapitre pr�ec�edent dans le but d�am�eliorer le processus de localisation des fautes�

Bas�ee sur un raisonnement qualitatif pour la g�en�eration et la classi�cation des candi�

dats en ce qui concerne les circuits digitaux et sur un raisonnement semi�qualitatif en

ce qui concerne les circuits analogiques� cette m�ethode utilise des estimations quali�

tatives bas�ees sur des quanti�cations linguistiques� permettant ainsi d��eviter de ma�

nipuler des calculs lourds et fastidieux� La fusion des di��erentes sessions de test est

e�ectu�ee a l�aide d�une matrice ce qui permet une simpli�cation du processus et une

grande mall�eabilit�e quant a la d�e�nition de la granularit�e du diagnostic�

La technique propos�ee n�est pas li�ee a un modele de faute particulier et ne suppose

aucune information sur la fonctionnalit�e des blocs internes composant le systeme�

N�eanmoins� si on se limite a la phase de g�en�eration des candidats� ceci peut s�av�erer

su�sant pour des petits systemes� Mais ce n�est g�en�eralement pas su�sant pour

e�ectuer un bon diagnostic lorsqu�il s�agit de systemes un peu plus complexes� A�n de

rem�edier a ces insu�sances� nous avons compl�et�e cette m�ethode par une strat�egie qui

repose sur l�analyse de la structure du systeme sous test ainsi que sur les informations

issues de la premiere �etape de diagnostic�

La fonction de co�ut d�e�nie pour estimer l�importance de chaque n�ud est facile

a mettre en �uvre� et ne demande pas de calculs fastidieux� Les premiers r�esultats

montr�es dans ce chapitre sont plut�ot prometteurs� D�autres r�esultats seront pr�esent�es

� ��� �
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dans le dernier chapitre� qui montrent une bonne e�cacit�e de l�ensemble de l�approche

de diagnostic d�evelopp�ee�

� ��� �
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Chapitre �

Unit�e Prise de D�ecision Floue

Ce chapitre pr�esente l�unit�e de prise de d�ecision �oue de FLAMES� Cette unit�e

qui traite le probleme connu ou l�expert �ou l�utilisateur
 doit choisir �prendre une

d�ecision
 entre plusieurs solutions �alternatives
 d�un probleme a plusieurs contraintes

�attributs
 ou chaque alternative est caract�eris�ee par les valeurs de ses attributs� Les

attributs n�ont pas� en g�en�eral� les m�emes poids� D�ailleurs� leurs valeurs peuvent �etre

num�eriques �pr�ecises
� impr�ecises ou m�eme des termes linguistiques�

Plus g�en�eralement� l�environnement du travail n�est pas toujours pr�ecis � il peut �etre

impr�ecis et vague� L�impr�ecision peut �etre introduite a plusieurs niveaux �

� les op�erateurs�

� les valeurs donn�ees�

� les informations donn�ees par l�expert� etc�

La logique �oue est tres convenable pour le traitement de ce genre de problemes

comme le montrent les sections suivantes�

Dans le domaine de la conception �electronique� par exemple� et avec l�explosion dans

le nombre de possibilit�es de conception� les concepteurs rencontrent des problemes de

prise de d�ecision pour choisir la meilleure m�ethode de DFT �Design�For�Testability
�

Les concepteurs ont besoin d�outils de CAO pour organiser� �evaluer et choisir les

techniques de test qui satisfont les objectifs de la conception� Mais� quand les objectifs

ne sont pas d�e�nis d�une maniere pr�ecise� le processus de prise de d�ecision devient plus

� ��� �
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di�cile a g�erer� En e�et� l�environnement devient �ou et le processus lui m�eme devient

�ou� i�e� il doit consid�erer des strat�egies �oues�

Cette unit�e a �et�e d�evelopp�ee et ajout�ee a FLAMES pour aider le test� le diagnostic

des CA� ainsi que pour proposer des m�ethodes e�caces pour le choix de DFT�

L�approche d�evelopp�ee pr�esente un processus de prise de d�ecision �ou� mais a plusieurs

niveaux� Cela veut dire que la notion de �ou est la plus g�en�erale� ce qui est utile

et valable dans n�importe quel systeme ou des tol�erances des di��erents types sont

utilis�ees�

La prise de d�ecision �oue a �et�e d�eja abord�ee dans ce domaine "FK��#� ou les auteurs

ont montr�e son utilit�e pour la v�eri�cation fonctionnelle de circuits et pour le choix de

DFT appropri�e� Nous allons tout d�abord pr�esenter leur approche puis notre approche

multi�niveaux�

��� Prise de d	ecision dans un environnement �ou

L�environnement du travail est un espace de test d�exploration ou un grand choix

de MDFT �m�ethodologie de DFT
 se pr�esente au concepteur�

Du point de vue de la prise de d�ecision� le probleme de s�election peut �etre formul�e

en utilisant un seul modele de d�ecision� Ce modele assume que le concepteur peut

choisir une parmi m possibilit�es �alternatives
 Altj �j  �� � � � � � � � m
� Chacune de

ces alternatives peut �etre d�ecrite par un nombre de parametres ou d�attributs ai �i  

�� � � � � � � � n
� Les attributs peuvent re��eter les di��erents co�uts et gains associ�es a

une MDFT sp�eci��ee�

Ce modele peut �etre r�esum�e par la �gure ����a "MTM��#� ou une matrice de n lignes

�attributs
 et de m colonnes �alternatives
 le d�ecrit� Un ensemble d�objectifs est

donn�e sur le plan des conditions que le choix doit v�eri�er� Le probleme de d�ecision

est di�cile parce que le nombre d�alternatives est grand� les attributs ne peuvent

�etre compar�es directement et leur nombre peut aussi �etre grand� les contraintes et les

objectifs des attributs ne sont pas de m�eme importance� et en�n� dans la plupart des

� ��	 �
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Figure 
��� Les matrices d	�evaluation

cas il n�existe pas une alternative unique qui satisfait toutes les conditions�

� Exemple explicatif

Supposons qu�on a un espace S de MDFTs "FK��# �

S  MDFT�	 � � � � � � �	MDFTn et un ensemble d�attributs � taux de couverture �TC
�

surface additionnelle �SA
� et d�elai suppl�ementaire �DS
� par exemple� Les objectifs

du concepteur peuvent �etre donn�es comme suit �

R� � La MDFT doit avoir un TC approximativement �egale a ���

R� � La MDFT doit avoir une SA acceptable %

R� � La MDFT doit avoir un DS tres faible�
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Une quanti�cation pr�ecise est tres di�cile et le sens �ou est clair dans ces objec�

tifs ce qui conduit a utiliser les nombres �ous ��gure ��	
 pour quanti�er et pouvoir

manipuler ce probleme ou un probleme analogue�

Supposons� maintenant� que S a un ensemble de � MDFTs �

1 1

μ μ

TC 

0.5

90 100 SA1.50.5

Figure 
��� Ensembles �ous pour TC et SA

S  MDFTi i  �� � � � � �

La classe A des MDFTs qui ont des surfaces suppl�ementaires faibles� est un ensem�

ble �ou� Cet ensemble peut �etre caract�eris�e par la fonction d�appartenance pr�esent�ee

en �gure ���� Supposons qu�on a les valeurs suivantes de SA pour les MDFTs du

tableau ���� Pour tous les MDFTs� on obtient l�ensemble �ou suivant �

MDFTs MDFT� MDFT	 MDFT� MDFT� MDFT�

SA� � � 		�� � ���� �

Table 
��� Un exemple simple

A fMDFT���	MDFT����	�	MDFT������	MDFT����		MDFT	����� g� Les

3010 20
0

0.5

1

A

SA(%)

μ

Figure 
��� Fonction d	appartenance pour la classe A

concepts dans cette approche seront d�e�nis comme des ensembles �ous� Alors� chaque

� ��� �
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condition Ri sur un attribut ai sera caract�eris�ee par une fonction d�appartenance �Ri �

�Ri 
 S � !���"

Altj � �Ri�Altj


Une fois les fonctions d�appartenance d�e�nies� le degr�e d�appartenance de chaque Altj

a l�ensemble �ou Ri est �evalu�e�

Pour les n conditions �R�	 R�	 � � � � � � 	 Rn
� on obtient la matrice de la �gure ����b�

ou les valeurs 	 "���#� ce qui cr�ee ce que nous appelons un premier niveau de �ou�

��� La prise de d	ecision �oue

L�alternative choisie doit satisfaire �

R� et R� � � � � � � et Rn

Puisque et correspond a l�intersection� ceci donne �

R�  R� � � � � � �  Rn

Ainsi� la d�ecision prise D sera d�e�nie par �

D � R�  R� � � � � � �  Rn

Et comme l�intersection se traduit par min dans le cadre de la logique �oue� La

fonction d�appartenance de D devient �

�D�Altj
  min��R��Altj
	 � � � � � � 	 �Rn�Altj



La d�ecision optimale est une alternative Altj de S qui maximise �D�Altj
 �

�D�Altop
  max��D�Altj

 j  �� � � � � � � � m

En�n� notons qu�on peut introduire les degr�es d�appartenance des objectifs pour mieux

choisir l�alternative optimale�

Cette technique peut �etre appliqu�ee aux di��erents problemes� ceux rencontr�es

dans le domaine de conception des circuits digitaux et analogiques� La v�eri�cation

fonctionnelle d�un circuit analogique est un bon exemple illustratif� Cependant� les

sp�eci�cations de la conception sont exprim�ees d�une maniere �oue� et une quanti�ca�

tion pr�ecise peut limiter l�espace des bons circuits ce qui cause le rejet fonctionnel des

bons circuits�

� ��� �
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Donc� en d�e�nissant un �bon circuit� par des sp�eci�cations convenables et les

fonctions d�appartenance correspondantes� on peut calculer la fonction g�en�erale �D

qui �evalue un circuit� Quand le degr�e d�appartenance est �egal a �� on a un circuit

qui satisfait completement toutes les sp�eci�cations� Une valeur entre � et � indique le

degr�e d�appartenance a l�ensemble de bons circuits� Nous allons consid�erer un exemple

de ce genre pour illustrer cette approche et la n�otre�

L�approche d�evelopp�ee dans "FK��# est limit�ee au premier niveau de �ou ou les

op�erateurs sont �ous� ce qui n�est pas su�sant pour satisfaire les besoins des circuits

analogiques� puisque la recherche dans ce domaine cherche a introduire les tol�erances

aussi bien en simulation� qu�en test et diagnostic� Alors� on doit s�attendre aux valeurs

avec tol�erances �comme dans FLAMES
 ce qui nous conduit vers le d�eveloppement

n�ecessaire d�une nouvelle approche g�en�erale pour la prise de d�ecision �oue ou plusieurs

niveaux de �ou peuvent �etre introduits � pour les valeurs� les poids sur les attributs�

et les attributs eux�m�emes� Ainsi� cette unit�e de FLAMES� qui impl�emente cette

approche "MTM��#� est appel�ee pour la recherche du meilleur n�ud a tester et pour

la v�eri�cation fonctionnelle et le choix du meilleur DFT�

La �gure ����c r�esume le probleme le plus g�en�eral� Dans un environnement impr�ecis

g�en�eral� les valeurs Xij peuvent �etre des nombres ou des intervalles ordinaires� des

nombres ou des intervalles �ous� ou m�eme des termes qualitatifs linguistiques �comme

low� high� etc	
�

A�n de bien pr�esenter l�approche� nous allons reprendre le probleme des le premier

niveau�

���� Premier niveau de �ou 
 attributs �ous

Dans ce cas� les valeurs et les poids sont ordinaires� mais les attributs sont d�e�nis

via des ensembles �ous� La meilleure alternative peut �etre exprim�ee par "FK��# �

�D�Altbest
  max
m
j���

nX
i��

�i �Ri�Altj



� ��� �
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ou �i �poids
 � � for i �� � � � � � n

et �
n

Pn
i�� �i  �

���� Second niveau de �ou 
 valeurs et attributs �ous

Dans ce cas� les valeurs donn�ees par un simulateur ou par un expert sont d�e�nies

comme des intervalles �ous� Puisque les attributs sont d�e�nis par des ensembles �ous�

alors on a besoin d�une technique qui peut comparer un intervalle �ou avec un ensemble

�ou� ou bien deux intervalles �ous� Une telle technique� qui a �et�e d�evelopp�ee et utilis�ee

dans FLAMES �voir section ��	��� la �gure ����a
 rappelle la m�ethode expliqu�ee dans

la section � ou on calculait a quel degr�e un intervalle �ou satisfait une contrainte

��gure ����b
� Dans la �gure ����c� par exemple� l�objectif est satisfait avec un degr�e

�egal a ������� qui correspond exactement a la surface de la zone remplie� En fait� le

Pos ( X > Y )
--

-
Nec ( X > Y)-

Pos ( X > Y )
-

-

Nec ( X >= Y )
--

1

P Q

(a)

10090

(b)

valeur l’ensemble flou ">100" 

(c)

90 100

Figure 
��� Comparaison entre deux intervalles �ous

calcul de ce degr�e revient a comparer deux intervalles �ous� En pratique� les quatre

indices� vus sur la �gure ��� ou Pos�X�Y
 signi�ent la possibilit�e que X soit sup�erieure

a Y et Nec�X�Y
 la n�ecessit�e que X soit sup�erieure a Y� su�sent pour discuter les

positions relatives de deux intervalles �ous "DP��#�

L�op�erateur � �I�� I	
� ou I� et I	 sont des intervalles �ous� calcule a quel degr�e I� est

sup�erieur a I	� il est d�e�ni comme la moyenne des quatre degr�es pr�ec�edents� Ainsi� �

sera son compl�ement a ��

� ��� �
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���� Cas g�en�eral 
 valeurs� poids et attributs �ous

Il nous reste a aborder la question importante de choix de poids� Une approche�

qui a �et�e largement appliqu�ee dans ce domaine� est celle de Saaty Analytic Hierarchy

Process "Saa��#� Elle est bas�ee sur une comparaison par paires entre les �el�ements�

ce qui est tres lourd et il est possible d�obtenir des r�esultats qui n�expriment pas

honn�etement les importances des objectifs�

Supposons que l�expert a d�e�ni N objectifs� il sera alors demand�e de les comparer par

des comparaisons binaires� S�il compare l��el�ement i avec l��el�ement j deux valeurs mij

et mji seront d�eclar�ees comme suit �

�� mii � �

	� mij � � mji

�� Si i est plus important que j� un nombre r�eel re��etant l�intensit�e de l�importance

est assign�e a mij�

Ensuite� une matrice NxN est construite� Les poids �i sont obtenus a partir de

cette matrice et en utilisant la m�ethode de Saaty nomm�ee Saaty�s eigenvector method

"Saa��# "FK��#�

L�exemple suivant illustre notre point de vue a propos de cette m�ethode� Con�

sid�erons que nous avons trois objectifs sp�eci��es par les comparaisons suivantes �

� R� est l�eg�erement plus important que R�

� R� est quelque part entre �egal et l�eg�erement plus important que R�

� R� est l�eg�erement plus important que R�

Pour ces comparaisons entre R�	 R� et R�� la m�ethode de Saaty donne comme

r�esultat �nal �il y a aussi une �etape transitoire de calcul matriciel $
 � ����� ����

et ���� pour R�	 R� et R�� respectivement� qui ne correspondent pas vraiment aux

sp�eci�cations des poids ��gure ���
�

� ��� �
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2 1/3 1

3 1 3

1/3 1/21R1

R2

R3

R1         R2         R3

α1 = 0.48

α2 = 1.77

α3 = 0.75

Figure 
�
� Matrice et poids par la m�ethode de Saaty

������ D�etermination des poids

La m�ethode de Saaty a �et�e d�evelopp�ee pour le cas des nombres �ous "Zim��#� ce

qui la rend plus lourde et rend les calculs plus complexes que dans les cas de calcul

matriciel ordinaire�

Nous avons d�evelopp�e une approche qualitative �oue et interactive pour la d�etermination

des poids� Elle est plus simple et plus compatible avec l�esprit de notre systeme et

notre approche de prise de d�ecision� L�id�ee est de d�ecomposer l�intervalle "���# en

plusieurs intervalles �ous qui correspondent aux poids que l�expert peut utiliser ��g�

ure ���
� Noter que cette d�ecomposition n�est pas unique� sa granularit�e peut �etre

chang�ee d�un exemple a l�autre� L�expert doit choisir l��echelle la plus convenable a

son probleme�

1 10.5 0 0.50

(x)

x

(x)

x

Faible Moyen Fort Très_fort

μ μ
FortMoyenFaible Très_faible

Figure 
��� Des granularit�es pour des poids �ous

������ Modi�cateurs linguistiques

Mais� comme ces poids peuvent �etre insu�sants pour exprimer �et distinguer


l�importance r�eelle� FLAMES o�re un ensemble de modi�cateurs �comme very� ap�

proximately� etc	
 qui aident l�expert a mieux d�ecrire et avec une meilleure pr�ecision

� ��� �
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les poids� Par exemple� un objectif Ri peut avoir strong comme poids� tandis qu�un

autre Rj peut avoir very�strong�

Les modi�cateurs� qui sont impl�ement�es par des op�erateurs �ous� o�rent un grand

choix et par cons�equent une bonne pr�ecision pour le choix des poids� Pour l�instant�

very� more�or�less� approximately� rather� about� strongly� et not sont d�e�nis� mais cet

ensemble peut �etre facilement �etendu� Les d�e�nitions de ces modi�cateurs sont les

suivantes "BM��# "BZ��# �

very � � x 	 U� �veryA�x
 ��A�x

�

more�or�less � �x 	 U	 �more�or�lessA�x
  
q
�A�x


not � � x 	 U� �notA�x
 ���A�x


approximately � � x 	 U� �approximatelyA�x
 min���
 �A�x

 avec 
 	 "��	#

rather � � x 	 U� �ratherA�x
 max�����A�x
(���
 avec � 	 #��	��"

about � � x 	 U� �aboutA�x
 min���max����A�x
(�

 avec � 	 #����	"

strongly � � x 	 U� �stronglyA�x
 �A�x��
� avec j�j � min�m	�m����( �
�	


pour M "m��m	��	 �#

La �gure pr�ec�edente ��g ���
 montre bien l�in�uence de chaque modi�cateur sur le

rather strongly

approximately very about

terme
terme modifé

Figure 
�� Modi�cateurs d�e�nis pour le calcul des poids

noyeau� les �etalements ou sur tous les �elements de l�ensemble�

Notons que l�in�uence du modi�cateur very a lieu sur les �etalements seulement �pas

sur le noyau de l�ensemble �ou
 a cause du choix de l�op�eration carr�ee pour ce mod�

i�cateur et le r�esultat ne sera pas un intervalle �ou ��gure ��� � la courbe sur le

modi�cateur very
 qui est tres di�cile a g�erer� alors nous avons choisi de prendre

comme approximation la relation suivante �

� �� �
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very� "m��m	��	 �#
  "m��m	���	���	# comme le montre la m�eme �gure�

L�in�uence des modi�cateurs peut �etre mieux expliqu�ee par l�exemple principal ��g�

ure ���
 pris par Zadeh lui m�eme dans beaucoup de ses articles "Zad��#� Cet exemple

montre l�in�uence des modi�cateurs sur la fonction d�appartenance young�

0.5

1

30 50 60
Age

Compatibilité
not young

old
very old

young
very young

Figure 
��� Fonctions de coh�erence entre young et ses modi�cateurs

������ D�etermination des poids

Dans des cas simples� la d�etermination des poids peut �etre faite en assignant des

poids linguistiques �ou des poids avec modi�cateurs
 aux objectifs� Par exemple� on

peut d�ecrire les objectifs suivants par �

� R� a une forte in�uence�

� R� a une tr�es forte in�uence�

� R� a une faible in�uence�

Il est tres important de noter qu�on peut utiliser une combinaison de modi�cateurs�

Finalement� a�n d�obtenir une bonne approximation de poids� l�expert doit d�ecrire

l�in�uence et o�rir des comparaisons possibles entre les objectifs�

������ La meilleure alternative

Les valeurs et les poids sont des intervalles �ous dans ce cas� la meilleure alternative

peut �etre calcul�ee comme suit �

� La satisfaction de l�alternative j a tous les objectifs est �

Sat�Altj
  
Ln

i�� �i � V alij

� ��� �
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ou �i est l�intervalle �ou qui repr�esente le poids de l�objectif et V alij est la valeur de

l�alternative j correspondant a l�objectif i�

Finalement�
L
et
N
sont� respectivement� l�addition et la multiplication �oues entre

intervalles�

� La meilleure alternative est celle qui maximise la satisfaction� alors �

Altbest  max�Sat�Altj

 for j � �� � � � ��m

���� Exemple 
 v�eri�cation fonctionnelle

Le tableau de la �gure ��� montre les r�esultats de cette approche appliqu�ee a

un circuit analogique �un ampli�cateur op�erationnel CMOS a deux �etages
 extrait

de "FK��# sur lequel les auteurs ont appliqu�e leur approche� La premiere colonne

contient les attributs� la deuxieme les tol�erances� tandis que la troisieme montre les

valeurs simul�ees par HSPICE et la �eme les r�esultats� Les auteurs assument qu�un

bon circuit est d�e�ni par les sp�eci�cations suivantes que nous consid�erons aussi �

� gain � Gmin� gain�bandwidth � GBmin�

� settling time � STmax� etc�

Notons que dans "FK��#� la ressource de �ou est constitu�ee des op�erateurs � et ��

Mais pour nous� les op�erations� les poids et les valeurs sont �ous� Ainsi� les deux

dernieres colonnes donnent les r�esultats quand les tol�erances sont appliqu�ees au m�eme

circuit � les valeurs obtenues sont des nombres �ous donn�es sous la forme "M	�	 �# et

les degr�es d�appartenance ont �et�e calcul�es par la m�ethode de la section ��	�	�

Le degr�e d�appartenance global qui peut �etre interpr�et�e comme la mesure de fonction�

nalit�e du circuit est de ��� pour les valeurs sans tol�erance "FK��# et de ���� pour les

valeurs avec tol�erance� Ce qui montre la validit�e de notre approche�

��� Conclusion

Ce chapitre a pr�esent�e une nouvelle technique a base de logique �oue pour r�esoudre

le probleme de la prise de d�ecision dans un environnement �ou� La technique d�evelopp�ee

� ��	 �
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μ μ

< 1   0.1    1.00.5     μ 1.0

> 2.0 0.2 0.51.9μ 0.4

Settling time (     s)

Slew rate (V/    s)

> 60 5 1.089 1.0

> 60 5 0.658 0.46

< 10 2 1.01.7 1.0

> 1 0.2 0.50.9 0.3

>70 10 84.3 1.0 1.0Gain (dB)

Gain-bandwidth (MHz)

Power dissipation (mW)

Phase margin (deg)

PSRR (dB)

[84.3, 2, 3] 

[0.9, 0.1, 0.1]

[1.7, 0.5, 0.6] 

[58, 4, 5]

[1.9, 0.1, 0.15]

[0.5, 0.1, 0.09]

[89, 5, 4]

Paramètre Spécification Tolérance
Valeurs avec

tolérancesHSPICE

Figure 
��� Prise de d�ecision quand les valeurs ont des tol�erances

est capable de traiter des valeurs donn�ees avec des tol�erances sous formes d�intervalles

ordinaires� d�intervalles �ous ou m�eme sous forme des termes qualitatifs�

Cette technique peut �etre utile dans le domaine de la conception �electronique� par

exemple� pour le choix du meilleur DFT a appliquer ou pour choisir les techniques de

test qui satisfont les objectifs de la conception surtout quand les objectifs ne sont pas

d�e�nis d�une maniere pr�ecise� Le processus de prise de d�ecision devient plus di�cile

a g�erer� En e�et� l�environnement devient �ou et le processus lui m�eme devient �ou�

i�e� il doit consid�erer des strat�egies �oues�

Cette unit�e a �et�e d�evelopp�ee et ajout�ee a FLAMES pour aider le test� le diagnostic

des CA� ainsi que pour proposer des m�ethodes e�caces pour le choix de DFT�

� ��� �
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Chapitre 	

Impl�ementation�

Exp�erimentations et R�esultats

�� Impl	ementation

FLAMES a �et�e impl�ement�e en C(( sur Sun SparcStation� puisque les modeles

de l�approche de raisonnement a base de modeles profonds� ainsi que les composants

des circuits �electroniques� peuvent �etre facilement repr�esent�es en utilisant un langage

orient�e�objet�

Les classes repr�esentent les di��erents types de composants pour lesquels les m�ethodes

correspondantes et les modeles corrects sont attach�ees� Ainsi� l�instanciation repr�esente

un circuit sp�eci�que a diagnostiquer�

Toutes les op�erations� arithm�etiques ou logiques� dans FLAMES sont des op�erations

�oues �celles de la section �����
� Une classe nomm�ee fuzzy number a �et�e d�e�nie

avec toutes les op�erations possibles attach�ees commem�ethodes� ainsi l�utilisateur peut

utiliser les signes conventionnels (	�	 �	 �	�	�� log� power� etc�� qui sont en r�ealit�e

des op�erations �oues c�est�a�dire sur des intervalles �ous�

La classe fuzzy�number est celle de la �gure ���� Un des points forts des langages ori�

� ��� �
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class   fuzzy-num 

double num[4];

void cread() {cin >> num[0]>>num[1]>>num[2]>>num[3];}

void print() {cout <<"["<<num[0]<<","<<num[1]<<","

                               <<num[2]<<","<num[3]<<"]"; }

                       num[2]=0; num[3]=0; }

void init()    {num[0]=-HUGE_VAL; num[1]=HUGE_VAL;

/* Les opérations floues : +, - , *, /, log, racine2, ...............  */

friend fuzz-num operator +(fuzz-num& a, fuzzy-num& b);
friend fuzz-num operator -(fuzz-num& a, fuzzy-num& b);
friend fuzz-num operator *(fuzz-num& a, fuzzy-num& b);
friend fuzz-num operator /(fuzz-num& a, fuzzy-num& b);
friend double operator <(fuzz-num& a, fuzzy-num& b);

friend double Dc(fuzz-num& a, fuzzy-num& b);
friend double operator >(fuzz-num& a, fuzzy-num& b);

friend boolean fegale(fuzz-num& a, fuzzy-num& b);
friend fuzz-num power(fuzz-num& a, fuzzy-num& b);
friend fuzz-num power2(fuzz-num& a);
friend fuzz-num flog(fuzz-num& a);
friend fuzz-num racine2(fuzz-num& a);
friend fuzz-num inverse(fuzz-num& a);

Figure ���� La classe fuzzy�number

ent�e�objet est la possibilit�e de d�e�nir des op�erateurs par �operator� "Poh��#� comme

(� �� '� etc� dans la classe fuzzy�number� Ceci permet au compilateur de distinguer

entre a ( b ou a et b sont des nombres et a ( b ou a et b sont des intervalles �ous�

les deux �ecritures sont bonnes et c�est au compilateur de choisir l�op�erateur conven�

able� Ainsi� la programmation et le d�eveloppement du systeme deviennent des t�aches

simples�

Toutes les op�erations possibles arithm�etiques ou logiques ont �et�e d�e�nies et pro�

gramm�ees sur les intervalles �ous� Un �chier ind�ependant� nomm�e operators	cc� con�

tient toutes ces op�erations�

� ��� �
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Dans la conception et la programmation de FLAMES� nous avons pris en compte

la modularit�e pour lui donner une souplesse acceptable et faciliter son am�elioration

ult�erieure� L�unit�e des modeles est programm�e dans un module ind�ependant� ce qui

permet a FLAMES d��etre appliqu�e sur un autre probleme que les CA� Pour cela� on

a besoin de d�e�nir les nouveaux modeles� Les modeles sont aussi d�e�nis comme des

classes� par exemple� il y a les classes suivantes � class resistor� class transistor et

class capacitor� et il est important de noter que cette unit�e peut �etre facilement mise

a jour�

L�unit�e ATMS��ou a �et�e completement programm�ee avec toutes ses op�erations sur

les hypotheses aussi bien que sur la propagation des valeurs� La �gure ��	 montre un

exemple d�une repr�esentation interne d�un circuit dans FLAMES �

� les composants sont des classes � R� et R	 sont des instances de la classe resistor�

T est une instance de la classe npn�Transistor� etc�

� la connexion est r�ealis�ee par des n�uds f N�� N�� N	� N�g qui sont de deux types �

des n�uds simples comme N�� N	� et N�� et des n�uds multiples comme N��

Pour le moment� un circuit a tester doit �etre sp�eci��e� dans un �chier nomm�e data�

par ses composants et ses n�uds� par exemple la r�esistance R� de la �gure ��	 est

d�e�nie dans data par �son nom� sa valeur� ses n�uds
� comme suit �

Resistor R�

����� ������ ��� ���

� �

Le circuit� comme cette �gure le montre� devient une netlist compos�ee des n�uds

TR1               R2E

Component

ResistorVoltage source npn_Transistor

T

b
c

+

-

E

N0

N2

N1 N3

T

b
c

+

-

E

Vcc
Vcc

e

e

R2R1
R2R1

Figure ���� Repr�esentation Interne d	un circuit dans FLAMES

et des composants� Chaque fois qu�il y a une nouvelle valeur entr�ee� la netlist est
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stimul�ee et la propagation a lieu� de nouvelles valeurs et de nouveaux environnements

sont calcul�es� Une fois la propagation �nie� chaque quantit�e est attach�ee par ses

environnements� ses valeurs possibles et les degr�es de Dc correspondants� Le processus

du diagnostic d�emarre et ainsi de suite�

�� Exp	erimentation et diagnostic

Tout au d�ebut� nous avons utilis�e le �ltre de la �gure ���� qu�on va plus tard

utiliser pour la simulation aussi� pour essayer l�e�et du degr�e Dc sur la d�etection de

fautes "MMNB��#� Les concepteurs ont donn�e les tol�erances suivantes �

Pour les capacit�es� "CN(���-� CN(���-� �� ���-#� ou CN est la valeur nominale de

la capacit�e� et "RN����-� RN(���-� ���-� ���-# pour les r�esistances� ou RN est la

valeur nominale�

Les deux cas suivants ont �et�e test�es �

� pour R�  ���	�� k)� qui est fautive a ��� degr�e �par rapport a la valeur

nominale qui �egale a ��� k)
� Dc�V n	 V m
output  (����� qui indique l�existence

d�une faute� mais le�s
 composant�s
 fautif a �ont
 une valeur proche de la valeur

nominale�

� pour C	  ��� pF� qui est fautive �la nominale est 	�� pF
� Dc�V n	 V m
output  

��� indique l�existence d�une faute� La signe ��� indique que la valeur mesur�ee

est situ�ee a gauche de la valeur nominale�

Mais� a�n de bien expliquer le processus de diagnostic� on va reprendre l�exemple

simple de la �gure ��	� qui a �et�e consid�er�e dans la section 	���

On considere �	V comme valeur d�entr�ee au n�ud N� et �V au n�ud N� qui sont

repr�esent�es dans l�ATMS��ou par leurs valeurs et leurs environnements correspondants

�consid�erons les tol�erances comme des nombres �ous
 �

"�	��	����������#f�Node�
�g�%

"�� �� �� � #f�Node�
�g�%

� ��� �
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Figure ���� Broad Band �lter �����

La propagation dans le circuit donne pour N�ud� et N�ud	� par exemple �

Node� � "�����������������# f�Node�
�	 �T�
�g�%

Node	 � "����������������#f�Node�
�	 �Node�
�	 �T�
�	 �R�
�	 �R	
�g�%

et ces sont les valeurs courantes calcul�ees pour chaque n�ud�

Maintenant� quand on mesure la valeur du N�ud	 comme �etant ���V� la propaga�

tion donnera �

Node	 � "�����������������# f�Node	
�g�����%

Node� � "��	�����	���������# f�Node�
�	 �Node	
�	 �R	
�	 �T�
�	 �R�
�g�����%

Les environnements contiennent les composants et les n�uds de propagation� ils

indiquent les justi�cations des valeurs calcul�ees et les degr�es de coh�erence entre les

valeurs propag�ees et les valeurs nominales�

Un Dc est attach�e a chaque composant �comme � dans �Node
�
 pour indiquer a quel

degr�e son modele est valable % par exemple� comme le modele de transistor contient

des in�egalit�es �comme V c � V b
 et les valeurs sont des intervalles �ous� donc on a

besoin de calculer a quel degr�e une telle condition ou contrainte est v�eri��ee et ce degr�e

est celui attach�e au composant�

Le Dc global est celui qui contr�ole tous les environnements comme ����	 qui est calcul�e

pour le Node� dans la seconde �etape�

Noter que pour calculer ce degr�e on applique la technique utilis�ee dans la section ��	�	�
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Le processus de diagnostic considere tous les r�esultats de tous les n�uds� il trie les

ensembles de candidats suivant leurs degr�es Dc� et �elimine quelques candidats avec

des Dc �egaux a � quand il n�y a pas de doute quant a leur correction� Finalement�

l�unit�e de recherche du meilleur n�ud a tester est lanc�ee pour aider et am�eliorer le

diagnostic� Ici� le N�ud� est propos�e et quand il est mesur�e� le processus de diagnostic

sera r�ep�et�e et �nalement R� sera d�eclar�e comme le suspect principal� Ce processus

est soutenu par des regles qualitatives et les autres unit�es de FLAMES comme nous

l�avons vu auparavant�

Le circuit suivant ��gure ���
 comprend les premiers �el�ements qui ont �et�e mod�elis�es

dans FLAMES� c�est un de premiers exemples trait�es et qui a bien encourag�e le travail �

Le tableau de r�esultats ��gure ���
 montre comment le degr�e Dc joue un r�ole important
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Figure ���� un circuit d	ampli�cation �a � �etages

dans l��elimination et le choix de candidats� et ainsi permet de r�eduire leur nombre et

de la possibilit�e d�explosion� Pour Beta	  ���� qui est l�egerement petite� le degr�e

Dc trouv�e est �egale a ����� Cette valeur correspond a la l�egeret�e de la faute� Une telle

faute peut �etre n�eglig�ee ou bien recherch�e suivant le choix de l�expert� Dans le cas du

circuit ouvert en R�� Dc prend un valeur �egale a � ou �� suivant les valeurs mesur�ees�

Le signe de Dc peut �etre formul�ee comme le montre le tableau de la �gure ���� Il

permet aussi de supprimer des candidats si les propagations donnent� par exemple�

des signes di��erents pour des chemins di��erents� Dans notre cas� on peut conclure

qu�un court circuit existe en R� ou bien que le circuit est ouvert en R	�
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Dc(Vsm,Vsn)=0.96, Dc(V2m,V2n)=0.96, et Dc(V1m,V1n)= 1

et Dc(V1m,V1n)=0.89

La propagation de valeurs  de V1 et V2 réduit les candidats à R2

et Dc(V1m,V1n)=-1 => R2 est très "LOW" ou R3 est très "HIGH"

Défaut Diagnostic Commentaires

Circuit ouvert en R3

Court circuit en R2

R2 est légèrement

"HIGH", R2 = 12.18k

Beta2 est légèrement

"LOW",  Beta2 = 194

Court circuit en N1

Grâce au signe de Dc ; Dc(Vsm,Vsn)=1,Dc(V2m,V2n)=1 

Grâce au modèle du transistor, la mesure de V1 est décisive

Grâce à Dc, car Dc(Vsm,Vsn)=0.89, Dc(V2m,V2n)=0.89 

Figure ��
� Dc degr�e pour le diagnostic par FLAMES

�� Simulation par FLAMES

Le point fort de FLAMES est sa capacit�e a propager di��erents types de tol�erances

et a simuler des circuits� Le �ltre de la �gure ��� a �et�e utilis�e pour montrer comment

FLAMES peut �etre utilis�e pour accomplir une simulation analogique "MMBN��a#�

quand des valeurs ordinaires� des intervalles ordinaires� des nombres �ous� ou des

intervalles �ous� sont utilis�es�

Le premier tableau ��gure ���
 montre les r�esultats de comparaisons entre CLP�R


"NMSZB��#� SPICE� et FLAMES ou chaque colonne donne la partie r�eelle et la partie

imaginaire des valeurs de Vout �les colonnes de FLAMES donnent des intervalles au

lieu de nombres
� Ces r�esultats sont obtenus par la propagation des nombres ordinaires

repr�esent�es dans FLAMES par "n�n����# "MMBN��b#�

On remarque que FLAMES� dans ce cas� fait aussi bien que les autres simulateurs qui

sont construits pour ce genre de calcul� Ainsi� a part le but principal de la construction

de FLAMES� qui est le diagnostic� il peut aussi �etre utilis�e comme un simulateur �ou�

Au dela de la comparaison de FLAMES avec d�autres simulateurs� il est int�eressant

d�examiner comment il peut prendre en consid�eration les tol�erances sur les valeurs de

parametres et sur leurs degr�es d�acceptation�
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Figure ���� Une comparaison entre CLP�R�� SPICE et FLAMES

Le second tableau ��gure ���
 montre les r�esultats donn�es par FLAMES quand

di��erents types de valeurs sont consid�er�ees �les tol�erances prises sont de ���- pour

les r�esistances et de �- pour les capacit�es
� Dans la premiere colonne� des nom�

bres �ous ont �et�e propag�es �valeurs comme "���������������# pour R�
� la deuxieme

colonne montre les r�esultats de la propagation des intervalles ordinaires �valeurs

comme "��������������# pour R�
� et dans la troisieme colonne des intervalles �ous

sont utilis�es �comme "����������	����	����	�# pour R�
 qui correspondent a "R����	�-�

R�(��	�-� ��	�-� ��	�-#� Noter que le concepteur peut utiliser quelque chose comme

"C����-� C(��	-� ��	-� ���-# par exemple quand c�est plus convenable
 et ceci est

naturellement possible avec les intervalles �ous�

Quand on regarde le tableau de la �gure ��� �sp�ecialement la ligne qui correspond a

la fr�equence de ���Hz
� on remarque une grande di��erence entre les intervalles ordi�

naires et les intervalles �ous� Cela est d�u au calcul d�erreurs de virgule �ottante qui

est r�eduit en faveur du cas des intervalles �ous� La �gure ��� montre les amplitudes
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Figure ��� Les capacit�es de FLAMES avec de di!�erents types de tol�erances

des sorties simul�ees dans le cas des intervalles ordinaires �partie a
� et celui des inter�

valles �ous �partie b
� Une concentration peut �etre remarqu�ee dans le second cas� qui

une fois de plus justi�e l�approche adopt�ee et d�evelopp�ee dans cette these�

Finalement� en ce qui concerne le temps CPU� il a �et�e �evalu�e dans le dernier exemple�

Nous avons trouv�e qu�il est de l�ordre de 	� ms� ce qui indique qu�une explosion du

temps n�a pas eu lieu� D�ailleurs� un examen des op�erations �oues elles�m�emes pour�

rait donner une id�ee concernant la complexit�e de ce type de calcul dans FLAMES�

�� Diagnostic des circuits digitaux

Dans le chapitre � nous avons pr�esent�e les strat�egies de recherche du meilleur

n�ud a tester et leur application aux circuits digitaux� Cette section donne quelques

r�esultats pratiques obtenus dans les cas des circuits combinatoires et des circuits

s�equentiels�
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Figure ���� Les amplitudes simul�es dans les deux cas � ordinaires et �ous

Pour illustrer et en m�eme temps �evaluer l�e�cacit�e de la d�emarche que nous avons

d�evelopp�ee dans ce chapitre� nous allons l�appliquer sur deux exemples�

Nous avons test�e notre approche sur les ISCAS��� pour les systemes combinatoires et

les ISCAS��� pour les s�equentiels� Pour chaque circuit� nous avons inject�e une faute�

ensuite nous avons d�emarr�e le processus de diagnostic a partir des vecteurs de test

qui mettent en �evidence cette faute� Pour �evaluer les performances de l�outil� nous

avons d�e�ni le parametre e�cacit�e que nous calculons de la maniere suivante �

E�  ���  N�
k���
N

Circuit # total Bloc Rang du E$cacit�e

de blocs Fautif Bloc Fautif en � �

c�	 � NAND	� � ���

c���nr ��� NAND�� �� ����

c��� ��� NOR�� �� ����

c��	�nr ��� AND	�� 	� ����

Table ���� R�esultats pour quelques ISCAS	�
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AvecN le nombre total de composants du systeme et k le rang du site de la faute �sor�

tie du bloc fautif
 dans la liste des points de test propos�es� Le tableau ��� pr�esente les

r�esultats obtenus sur des modules combinatoires� Ces r�esultats sont dans l�ensemble

assez satisfaisants� Le tableau ��	 pr�esente les r�esultats obtenus sur des modules

Circuit � total � de Bloc Prof� de Long� Rang du E�cacit�e

de blocs Bascules Fautif S�equentialit�e du Vecteur Bloc Fautif en ���

s	
� ��� �� NOT�� � � �� ���

s� �
 �
 DFF�� � � �� ��

s��� �� � OR�� � � ��� 
���

s��
� 
� �� AND�
� � � �
� ���

Table ���� R�esultats pour quelques ISCAS	��

s�equentiels� Bien que moins bons que ceux obtenus pour les modules combinatoires�

ces r�esultats sont dans l�ensemble assez encourageants� On notera cependant le cas

du s��� pour lequel l�e�cacit�e se situe l�egerement au dessus de ��-� Ce r�esultat

s�explique en partie par la qualit�e des vecteurs de test disponibles� Les s�equences

sont longues et par cons�equent la profondeur de s�equentialit�e ne joue pas son r�ole de

discrimination des candidats�

De toutes manieres� en ce qui concerne les circuits s�equentiels� une am�elioration de�

meure possible� Elle devra surtout porter sur le traitement des boucles s�equentielles�
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Conclusion et Perspectives

Dans ce travail� nous avons propos�e� d�evelopp�e et impl�ement�e une nouvelle approche�

a base de logique �oue� pour le test et le diagnostic des circuits analogiques et mixtes�

Un systeme� nomm�e FLAMES� r�esumant tout le travail fait a �et�e programm�e et essay�e

avec succes sur plusieurs types de circuits�

La logique �oue est connue pour sa capacit�e a traiter l�impr�ecision et l�incertitude

des systemes dynamiques et a repr�esenter l�expertise humaine� En plus� les intervalles

�ous sont� comme cette these a pris le soin de le montrer� les plus puissants pour

la d�etection des fautes et repr�esentent d�une maniere la plus g�en�erale les autres con�

cepts� Les nombres ordinaires� les nombres �ous et les intervalles ordinaires peuvent

�etre uniformement repr�esent�es et n�oublions pas la possibilit�e de repr�esenter les termes

qualitatifs pour un traitement semi�qualitatif plus puissant d�une part� d�autre part

les tol�erances de di��erents types peuvent �etre repr�esent�ees ainsi qu�avec les di��erentes

types de distribution comme dans le cas des capacit�es�

La repr�esentation des tol�erances via des intervalles �ous rend le calcul des tol�erances de

toutes les quantit�es du circuit sous test beaucoup plus simples que les autres m�ethodes

comme le calcul de la sensibilit�e de Hamida et al� "HK��#� car une seule propagation

su�t pour calculer les tol�erances� Ainsi� l�id�ee d�un simulateur �ou devient tres in�

teressante�
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En outre� le raisonnement qualitatif a �et�e utilis�e pour la conception des circuits

analogiques "MT��# "TM��#� dans cette direction aussi nous trouvons un domaine ou

la logique �oue peut jouer un r�ole important�

Nous avons con�cu et impl�ement�e le systeme FLAMES avec l�id�ee de b�en�e�cier de

Test et Diagnostic 

de Systèmes Hétérogènes

le standard BS

Communications basée sur 
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Matériel-Logiciel Analogiques-Mumériques

le Test de Systèmes Mixtes pour les Systèmes Mixtes
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Génération

TANDEM
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Testables
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Recherche du
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Recherche du
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Noeud à Tester
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Figure ��� R�ealisation et perspectives

toutes les approches utiles pour le diagnostic des CA� Bien qu�il y ait encore des

unit�es qui n�ont pas �et�e impl�ement�ees �mais initi�ees
 comme l�unit�e d�apprentissage

de l�exp�erience et l�unit�e de la base de connaissances� les autres ont �et�e impl�ement�ees
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et test�ees�

Pour l�apprentissage� les r�eseaux de neurones nous paraissent une approche conven�

able surtout qu�elle peut �etre utilis�e dans d�autres parties du systeme comme pour la

classi�cation de fautes� En e�et� les r�eseaux de neurones ont prouv�e leur importance

dans plusieurs domaines dont les applications sont nombreuses "Kar��#� C�est une

approche a �etudier soigneusement % sa contribution dans FLAMES pourrait �etre utile�

Ce systeme peut �etre tres utile pour son but initial� qui est le test et le diagnos�

tic des circuits analogiques et mixtes� et pour tout autre systeme dynamique car la

seule unit�e d�ependante du systeme est l�unit�e de modeles� Nous encourageons� sans

h�esitation� a continuer le travail pour le d�eveloppement de ce systeme surtout que son

d�eveloppement pour jouer le r�ole d�un simulateur s�annonce bien�

FLAMES� d�evelopp�e au sein de l��equipe de diagnostic des systemes complexes du

laboratoire TIMA� participe au cadre g�en�eral de la recherche dans le domaine du test

et du diagnostic des systemes h�et�erogenes� La �gure ��� montre les trois principales

t�aches couvertes� et la fa�con dont les r�esultats de ce travail y participent� En ce qui

concerne les systemes mixtes analogiques�digitaux� le but envisag�e� le d�eveloppement

d�un environnement uni��e pour le test et le diagnostic de ces systemes� a �et�e r�ealis�e

puisqu�on a vu qu�il y a une certaine compatibilit�e entre les deux systemes � FLAMES

et TANDEM "Tou��# utilisent une m�ethodologie a base de logique �oue� ils utilisent

aussi la m�eme m�ethode pour la recherche du meilleur n�ud a tester et le plus impor�

tant est que leurs r�esultats de diagnostic sont compatibles� Ainsi� les rassembler pour

former une m�ethodologie g�en�erale pour le diagnostic des circuits mixtes parait tres

possible� D�ailleurs� nous croyons qu�une telle m�ethodologie peut �etre e�cace et tres

convenable pour ce probleme�

Mais� malheureusement� nous n�avons pas eu le temps n�ecessaire pour achever le

travail consistant a diagnostiquer les circuits mixtes� bien que les outils n�ecessaires�

FLAMES d�un cot�e pour la partie analogique et TANDEM "Tou��# pour la partie

digitale d�un autre cot�e� soient disponibles� D�ailleurs� nous croyons qu�une telle

m�ethodologie peut �etre e�cace et convenable pour ce probleme�
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Annexe A

L�ATMS

A�� TMS 
 Truth Maintenance Systems

En ���� Jon Doyle a d�ecrit dans un module ind�ependant de sa th�ese un syst�eme de

maintien de v�erit�e� C	�etait le d�ebut des travaux sur les TMSs �McA����

Tous les TMSs manipulent des propositions symboliques et des relations entre eux� Les

TMS monotones manipulent des propositions symboliques et des contraintes bool�eennes�

Une contrainte bool�eenne est une formule bool�eenne construite �a partir des symboles et des

connecteurs standards ��&�	� Il existe aussi des TMS non monotones qui permettent des

relations heuristiques ou non monotones� Comme la plupart des d�eveloppements qui ont

�et�e faits sur les algorithmes de TMS et en particulier l	algorithme de ATMS de deKleer

concernaient les TMS monotones� et que la plupart des applications de TMS utilisent cette

approche �simulation qualitative� diagnostic de fautes�etc�� nous allons nous concentrer sur

ce type de TMS�

Un TMSmonotone constitue une facilit�e g�en�erale pour manipuler des contraintes bool�eennes

ou des propositions symboliques� �Etant donn�ees des propositions sur les automobiles� un

ensemble de contraintes sur ses propositions et un ensemble d	observations sur une auto�

mobile particuli�ere� un TMS peut "etre utilis�e pour poser des questions sur les cons�equences

des observations� Il conserve un ensemble de contraintes implicites appel�ees contraintes

internes et utilise aussi des interfaces g�en�eriques comme add�constraint� pour ajouter une
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contrainte �a l	ensemble interne� etc� Dans un syst�eme de diagnostic d	automobiles� par ex�

emple� l	ensemble des contraintes internes constitue des faits vrais sur toutes les automobiles

et les ensembles de pr�emisses constituent des observations sur des automobiles particuli�eres�

A�� ATMS 
 Assumption�based Truth Maintenance Sys�

tems

J� deKleer �Kle��� propose une autre approche du maintien de v�erit�e� c	est le syst�eme

ATMS �Assumption�based TMS� qui est plus e%cace pour beaucoup de t"aches et qui

pr�esente plus d	interfaces coh�erentes entre le TMS et le r�esolveur de probl�emes� D	ailleurs�

l	ATMS �evite la restriction usuelle qu	un seul point de l	espace de recherche peut "etre ex�

amin�e �a la fois� L	objectif essentiel de l	ATMS est d	�eviter les imperfections connues des

TMS�

Consid�erons un TMS �a base de justi�cations� Le raisonnement se base sur un r�esolveur de

probl�emes qui produit les inf�erences �appel�ees des justi�cations� et un TMS qui les conserve�

Le TMS fonctionne comme un cache pour toutes les inf�erences�

En cas de contradiction� le TMS utilise une proc�edure de retour en arri�ere dirig�e par les

justi�cations �dependency�directed backtracking� pour identi�er et ajouter des justi�cations

a�n d	�eliminer les contradictions �Kle����

L	ATMS peut "etre consid�er�e comme un cache intelligent� il �etend l	id�ee du cache� simpli�e

le maintien de la v�erit�e et �evite la plupart des retours en arri�eres� Il utilise une m�ethode de

propagation de contraintes�

Di!�erents travaux ont utilis�e l	ATMS de deKleer ou des ATMS�like d�evelopp�es �a base de

cet ATMS� citons �

� l	ATMS possibiliste de Dubois et al� �DLP���� c	est une extension de l	ATMS classique

qui incorpore dans ses m�ecanismes un traitement de l	incertitude bas�e sur la th�eorie

des possibilit�es� Dans un tel ATMS� les hypoth�eses� les faits et les justi�cations

peuvent "etre incertains�

� un ATMS �a propagation de contextes �Euz���� qui permet de raisonner simultan�ement
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sur plusieurs contextes �a l	aide d	inf�erences non monotones�

� l	ATMS de Dague et al� �DJT���� qui propage des intervalles ordinaires �comme valeurs

avec tol�erances� et des hypoth�eses de bon fonctionnement des composants�

� Notre ATMS �ou qui propage des intervalles �ous pour traiter l	impr�ecision et

l	incertitude d	information et des hypoth�eses d�e�nies comme des ensembles �ous�

En�n� cet algorithme calcule les ensembles minimaux des hypoth�eses n�ecessaires pour

d�eriver une formule donn�ee� ce qui est utile en diagnostic quand on veut trouver le nombre

minimal de fautes qui peut expliquer un comportement observ�e� Notons que si on est

int�eress�e par l	approche de faute simple� l	ATMS g�en�eral n	est pas n�ecessaire �McA����
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