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Résumé

Les progrès de l’Intelligence Artificielle permettent aux systèmes de devenir plus au-
tonomes. Il est primordial de comprendre leur comportement, notamment pour que ces
systèmes soient acceptés dans l’environnement dans lequel ils évoluent. Dans cette thèse,
nous nous intéressons aux systèmes modélisés sous la forme de systèmes à événements dis-
crets partiellement observables et pour lesquels on cherche à fournir une estimation de l’état
du système à partir du comportement observé de celui-ci.

Nous nous appuyons sur une approche d’estimation, basée sur un ensemble de préférences
conditionnelles, qui consiste à ne garder qu’un seul diagnostic à chaque pas de temps.
Cela permet notamment de satisfaire les contraintes opérationnelles liées aux applications
robotiques (ressources de calcul ou de mémoire limitées) et faciliter la prise de décision.
Cependant, cette approche peut mener à des scénarios d’impasse, c’est-à-dire des scénarios
dans lesquels l’estimateur n’est plus en mesure d’expliquer l’observation du système en
restant cohérent avec les estimations des états précédents.

L’objectif de la thèse est d’analyser, en mode hors-ligne, les stratégies d’estimation à état
unique pour un système donné. La première contribution de la thèse consiste à détecter les
scénarios d’impasse d’une taille fixe pour un système et une stratégie d’estimation données.
Deuxièmement, pour un scénario d’impasse donné, nous calculons un ensemble minimal
de préférences de la stratégie d’estimation à l’origine de l’impasse. Finalement, nous ca-
ractérisons la propriété d’estimabilité à état unique d’un système, qui consiste en l’exis-
tence d’une stratégie d’estimation pour celui-ci qui ne mène à aucun scénario d’impasse.
L’ensemble des contributions de la thèse a donné lieu à des développements de prototypes
basés sur des techniques Model-Checking et SAT et la réalisation d’expérimentations sur
des jeux de données représentatifs du monde réel.

Abstract

Advances in Artificial Intelligence allow systems to become more autonomous. It is
essential to understand their behavior, in particular so that these systems are accepted in
the environment in which they evolve. In this thesis, we are interested in systems modeled
as discrete event systems that are partially observable and for which we seek to provide an
estimate of the state of the system from its observed behavior.

We rely on an estimation approach, based on a set of conditional preferences, which
consists in keeping only one diagnosis at each time step. This allows in particular to satisfy
the operational constraints related to robotic applications (limited computing or memory
resources) and to facilitate decision making. However, this approach can lead to dead-end
scenarios, i.e. scenarios in which the estimator is no longer able to explain the observation
of the system while remaining consistent with the estimates of previous states.

The objective of the thesis is to analyze, in offline mode, single-state estimation strate-
gies for a given system. The first contribution of the thesis consists in detecting dead-end
scenarios of a given size for a system and an estimation strategy. Second, for a given dead-
end scenario, we compute a minimum set of preferences of the estimation strategy at the
origin of the dead-end. Finally, we characterize the single-state estimability property of a
system, which consists in the existence of an estimation strategy for the system that does
not lead to a dead-end scenario. All the contributions of the thesis have led to the develop-
ment of prototypes based on Model-Checking and SAT techniques and to experiments on
representative real-world data sets.
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2.4.2 Les classes de complexité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.4.3 Les solveurs SAT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3 Formalisme pour l’estimation à état unique 21
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3.1.2 Le modèle comportemental du système . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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Chapitre 1

Introduction

Cette étude s’inscrit dans le domaine du diagnostic des systèmes modélisés sous forme
de système à évènements discrets (noté SED). La problématique associée à ce domaine
consiste à fournir une estimation de la présence d’aléas à partir du comportement observé
d’un système. Plus généralement, on considère que le diagnostic des systèmes à évènements
discrets consiste à estimer l’état d’un système à partir d’informations partielles que l’on
possède sur celui-ci. On parle d’informations partielles car dans la plupart des cas, on ne
peut directement observer l’état d’un système notamment lorsque celui-ci évolue de manière
autonome. Si par exemple on s’intéresse à l’estimation de l’état d’un robot d’exploration,
c’est-à-dire évaluer quels composants sont ou ne sont pas en mesure de fonctionner nor-
malement, on ne peut se fier qu’aux informations perçues par un centre de contrôle ou un
opérateur humain : généralement des valeurs issues des différents capteurs.

Pour mener à bien ce genre de missions, la modélisation du système a une place impor-
tante. On modélise de manière mathématique l’état des différents composants du système,
la manière dont celui-ci se comporte au cours de la mission ainsi que les différents éléments
qui peuvent être observés. Lorsqu’on cherche à effectuer le diagnostic d’un SED, il est
nécessaire de prendre en compte la nature même d’un tel système. C’est pourquoi plusieurs
études ont porté sur la définition de propriétés relatives à ce domaine afin de garantir un
diagnostic cohérent avec certaines exigences. Par exemple, la propriété de diagnosticabilité
d’un SED introduite par Sampath en 1994, indique qu’au cours de la phase de diagnostic, la
présence ou l’absence d’une faute peut être déduite avec certitude après un certain nombre
d’observations.

Cependant, les approches classiques de la littérature proposent des solutions au diagnos-
tic de systèmes à évènements discrets difficilement applicables au monde réel car celles-ci
rencontrent des problèmes de passage à l’échelle. En effet, dans ces approches, on considère
à chaque étape discrète l’ensemble des états dans lequel le système est susceptible de se
trouver. En plus de poser des problèmes de passage à l’échelle, cela a pour conséquence de
fournir une estimation non déterministe sur l’état du système.

Prenons le cas de la robotique autonome. On considère par exemple un module de
diagnostic qui doit fournir une information précise sur l’état du système à un opérateur
humain ou à un planificateur afin que ce dernier puisse prendre une décision ou entreprendre
une action. Cette éventuelle action est directement dépendante de l’état estimé par le module
de diagnostic et il n’est pas souhaitable d’avoir un ensemble d’états possibles à considérer.

Aussi, la plupart des approches supposent que pour rester cohérent avec la dynamique du
système, il est nécessaire de mémoriser l’ensemble des états antérieurs. Pour des architectures
autonomes, cela n’est généralement pas souhaitable du fait de la taille limitée de la mémoire
embarquée.

Afin de répondre à ces problématiques, les auteurs de [Pralet et al., 2016], ont proposé
une méthode de diagnostic basée sur l’utilisation de préférences conditionnelles. Cela a
permis non seulement d’être capable de dégager un seul état de croyance lors du diagnostic
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mais aussi de pallier au problème de passage à l’échelle. De plus, le processus d’estimation
proposé est incrémental, c’est à dire que l’estimation de l’état courant dépend uniquement
de l’état précédemment estimé et d’une nouvelle observation reçue. Cela a donc permis de
proposer un formalisme peu gourmand en mémoire puisqu’on ne mémorise pas tous les états
antérieurs.

Toutefois, cette approche peut mener à des problèmes lors de sa mise en place. En effet,
garder un seul état en mémoire lors du diagnostic peut parfois conduire à une situation dans
laquelle l’observation produite par le système n’est plus cohérente avec l’état précédemment
estimé, on parle d’une impasse.

C’est ce qui justifie l’objet de cette étude. Elle consiste à étudier la possibilité d’esti-
mer l’état d’un SED en gardant un seul état de croyance à chaque étape discrète tout en
conservant la cohérence avec la dynamique de ce système au cours de l’estimation.

La première partie de ce document dresse un état de l’art en présentant les notions
utiles à la compréhension, les outils utilisés ainsi qu’un formalisme pour l’estimation à
état unique. Le deuxième chapitre de ce document présente le diagnostic des systèmes, le
formalisme des systèmes à évènements discrets avec les notations et propriétés associées.
Différents outils mathématiques et informatiques permettant à la fois la définition et l’ana-
lyse de tels systèmes y sont également évoqués. Le troisième chapitre présente le formalisme
d’estimation pour des systèmes autonomes utilisé tout au long de ce document. On y définit
la notion d’état, d’observation ainsi que la manière dont on modélise le comportement du
système. La notion d’estimateur à état unique y est définie pour effectuer la tâche du diag-
nostic. Ce formalisme repose sur l’utilisation de préférences conditionnelles et est inspiré de
[Pralet et al., 2016]. Ce formalisme est cependant sujet à certaines limites, notamment les
scénario d’impasse, dont l’étude et l’analyse font l’objet de la seconde partie.

La deuxième partie de ce document décrit les différentes contributions apportées. Dans le
quatrième chapitre, on s’intéresse à l’étude de l’existence de scénarios d’impasse dans l’esti-
mation à partir d’un SED et d’une théorie de préférences conditionnelles. L’objectif est d’être
capable de détecter dès la phase de conception si le module de diagnostic est susceptible de
rencontrer une impasse. Pour cela, une modélisation du problème inspirée de la méthode du
Twin-Plant, permettant originalement de vérifier la diagnosticabilité, est proposée. Ensuite,
ce modèle est encodé en langage Electrum, un outil de model-checking particulièrement
adapté, d’une part car celui-ci permet le traitement de systèmes avec des dynamiques
temporelles, d’autre part car son expressivité est suffisamment riche pour représenter les
préférences conditionnelles. Ces travaux sont présentés dans [Bouziat et al., 2018] et fourni
en annexe A.

Dans le chapitre 5, on s’intéresse à l’élimination d’un scénario d’impasse par modifica-
tion de la stratégie d’estimation. L’objectif est d’être capable d’incriminer les préférences
conditionnelles qui en sont responsables. On introduit alors la notion de préférence relaxée,
afin de permettre plusieurs scénarios d’estimation possibles. Pour cela, le méta-diagnostic
des préférences est mis en place afin de mettre en évidence les différents sous-ensembles de
préférences, qui lorsqu’elles sont relaxées, élimine le scénario d’impasse. Ces travaux ont fait
l’objet d’une publication [Bouziat et al., 2019a], qui est fournie en annexe B.

Le sixième chapitre présente l’étude de la possibilité de construire une fonction d’esti-
mation sans impasse à partir des spécifications d’un système. En effet, dans certains cas,
le méta-diagnostic des préférences ne suffit pas à éliminer tous les scénarios d’impasse sui-
vant la nature du système. Pour caractériser des systèmes pouvant être estimés avec une
théorie de préférences conditionnelles sans rencontrer d’impasse, une nouvelle propriété
s’appliquant aux systèmes à évènements discrets est proposée. L’idée est de pouvoir sta-
tuer, dès la conception d’un système, si un système peut être estimé grâces à une théorie
de préférences ou plus généralement en ne gardant qu’un unique état estimé au cours du
temps. Deux méthodes algorithmiques permettant de vérifier la propriété d’estimabilité à
état unique sont décrits et testés sur différents jeux de données. On s’intéressera aussi à
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l’ajout de contraintes de correction dans l’estimateur. Ces éléments sont présentés dans
[Bouziat et al., 2019b] et [Roussel et al., 2020], qui sont fournis en annexes C et D de ce
document.

Contexte : estimation pour la robotique autonome

Les systèmes autonomes prennent une place de plus en plus importante dans nos environ-
nements quotidiens et imposent des spécifications particulières. L’autonomie décisionnelle
est un point essentiel dans la robotique autonome. De plus ces systèmes autonomes évoluent
généralement dans des environnements incertains où la présence d’aléas doit être prise en
compte au vue de la criticité des tâches à réaliser (par exemple pour des robots d’explo-
ration sous-marine ou spatiale). Dans ce document on s’intéresse aux systèmes autonomes
modélisés sous forme de systèmes à évènements discrets. Ce formalisme permet notamment
de définir de manière logique et mathématique le comportement du système, les évènements
pouvant survenir et parfois la nature de l’environnement.

Cette section motive l’estimation à état unique, pour les systèmes à évènements discrets.
On étudiera dans un premier temps le diagnostic tel qu’il est décrit et utilisé dans les
approches classiques, sans restriction du nombre d’états estimés. Puis, on s’intéressera au
principe d’estimation à état unique pour de tels systèmes. La figure 1.1 illustre la boucle de
décision d’une architecture autonome pour une mission mono ou multi-robots.

Diagnostic Système Planification

estimations

observations actions

Figure 1.1 – Boucle de décision d’une architecture autonome

Afin de modéliser les différents acteurs impliqués dans la réalisation d’une mission au-
tonome, on distingue trois modules : le système, le module de planification et le module
de diagnostic. Le système est considéré comme une � boite noire � qui reçoit des actions
à effectuer (des commandes), agit sur lui-même ou sur son environnement et produit des
observations, généralement des informations issues de capteurs etc.

Le rôle du module de diagnostic est d’estimer, à partir des observations reçues du
système, si des aléas sont survenus et de les identifier. À partir des observations fournies par
le système, le module de diagnostic estime les états possibles du système. Cependant, pour
une même observation, on ne peut souvent pas déterminer l’état du système sans ambigüıté.
En effet le système n’est souvent observable que partiellement. Par exemple pour des ro-
bots d’exploration sous-marine ou spatiale, on ne peut se baser que sur des informations
transmises par communication longue distance puisqu’on ne peut observer directement le
système. Le module de diagnostic effectue donc une estimation de l’état du système à partir
des informations partielles reçues.

Intervient ensuite le module de planification qui, à partir des informations transmises par
le module de diagnostic, décide des actions à entreprendre. Ce module peut être complètement
automatisé ou à l’inverse être tout simplement un opérateur humain. Si le module de diag-
nostic estime qu’un composant du système est défaillant, un propulseur par exemple, on
peut envisager la mise en place d’un plan secondaire ; la mise en route d’un propulseur
auxiliaire. Le diagnostic de l’aléa à donc un impact direct sur le déroulement de la mission
et chaque aléa entrâıne une action différente comme l’illustre l’exemple suivant :

Exemple 1 (Robot d’acquisition autonome). On considère un robot autonome équipé
d’un appareil photo ayant pour mission d’effectuer des clichés et d’explorer différents en-
droits. Il peut arriver plusieurs aléas lors de la mission que le module de diagnostic doit

3



estimer. Par exemple, si le robot envoie une photo floue, cela peut signifier que :
— l’appareil photo est en panne
— la communication est bruitée
— le robot est bloqué par un obstacle

La panne de l’appareil photo peut par exemple mener le module de planification à continuer
la mission d’exploration sans prendre de clichés, celui-ci peut décider d’attendre lorsque la
communication est bruitée ou encore envisager un rapatriement lorsque le robot est bloqué.

Chaque aléa estimé par le module de diagnostic va donc entrâıner une action différente
entreprise par le module de planification.

Focalisons nous sur le module de diagnostic. Dans les approches classiques, on considère
que le module de diagnostic peut calculer plusieurs états candidats au diagnostic c’est-à-
dire tous les états dans lesquels le système peut se trouver. Cependant, calculer tous les
diagnostics possibles présente plusieurs limites.

Premièrement, à chaque étape discrète, le nombre de diagnostics possibles peut être
important, voire atteindre le nombre d’états du système. Cela peut poser problème lorsqu’on
cherche à effectuer le diagnostic de systèmes complexes, le nombre de diagnostics possibles
peut crôıtre très rapidement au cours de l’exécution et donc nécessiter un espace mémoire
conséquent. Lors des missions robotiques autonomes, on doit souvent se contenter d’un
espace mémoire limité. Calculer un nombre de diagnostics restreint à chaque étape s’avère
être une solution à ce problème de mémoire limitée.

Deuxièmement, si le module de diagnostic transmet plusieurs états dans lesquels le
système peut se trouver, il devient difficile pour le module de planification de prendre une
décision à partir de nombreux états possibles qui peuvent nécessiter des actions incompa-
tibles. Le cadre de l’estimation à état unique permet de résoudre ce problème : au lieu de
transmettre tous les candidats possibles au module de planification, on n’en transmet qu’un
seul afin de simplifier le processus de planification.

Génération
des candidats

Sélection
du diagnostic

Système Planification
observation

diagnostic
unique

candidats
au diagnostic

action

Figure 1.2 – Boucle de décision avec sélection d’un unique diagnostic

L’approche adoptée ici divise conceptuellement la phase de diagnostic en deux étapes
(voir figure 1.2) : d’abord le calcul des candidats au diagnostic, puis la sélection d’un unique
état parmi ces candidats. Certains travaux [Fabre and Jezequel, 2010] se basent sur les
probabilités et sélectionnent l’état dans lequel le système a la probabilité la plus forte de se
trouver. L’approche étudiée ici envisage le calcul d’un unique état estimé au sein du même
module. Dans cette approche, le diagnostic unique est sélectionné à partir d’un modèle
exprimant les préférences d’un expert. Cela permet de baser le processus de raisonnement
non plus sur des probabilités, qui peuvent être difficiles à obtenir, mais sur des contraintes
logiques précisément définies par un expert du système.
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Chapitre 2

Diagnostic des systèmes

Dès lors qu’on s’intéresse à des missions multi-robots, il est important d’avoir une
représentation formelle du système conçu, c’est-à-dire un modèle. Il existe un domaine
de la littérature appelé diagnostic à base de modèle qui regroupe deux communautés de
scientifiques.

La première, FDI (Fault Detection and Identification) est issue de l’automatique. Ses
fondements reposent sur la théorie de la commande, la théorie des systèmes et la décision
statistique. La seconde, DX est issue de l’intelligence artificielle. Les concepts de base du
diagnostic à base de modèle pour cette communauté se retrouvent notamment dans les
travaux de [Reiter, 1987] et [deKleer and Williams, 1987]. Des théories générales sont pro-
posées afin de déterminer dans un cadre logique les différences entre un comportement no-
minal du système et le comportement observé afin d’identifier les composants responsables.
Des similarités existent entre ces deux approches et ont déjà fait l’objet d’études compara-
tives [Ceballos et al., 2005],[Cordier et al., 2014]. Notre travail étant ancré dans le domaine
de l’intelligence artificielle, nous nous limitons aux approches de la communauté DX et
porterons un accent particulier sur les � systèmes à évènements discrets �. Généralement,
lorsqu’on souhaite superviser un système, c’est-à-dire surveiller et/ou agir sur son évolution,
on ne peut observer directement l’état dans lequel se trouve ce système. On parle alors de
système partiellement observable.

La première partie de ce chapitre rappelle la théorie générale du diagnostic pour des
systèmes partiellement observables telle que décrite dans la littérature. On s’intéresse dans
ces travaux plus particulièrement au diagnostic de systèmes à évènements discrets, les no-
tions essentielles sur les SED sont donc rappelées en deuxième partie. La troisième partie
présente les notions et propriétés associées au diagnostic des SED. Nous verrons que cer-
taines de ces propriétés peuvent être vérifiées via model-checking, le sujet de la quatrième
partie. Les logiques temporelles, permettant la définition de systèmes et de propriétés, ainsi
que les solveurs SAT, permettant leur encodage, y seront abordés.
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2.1 Le diagnostic à base de cohérence

Raymond Reiter [Reiter, 1987] propose une théorie générale du diagnostic à base de
modèle connue sous le nom de diagnostic à base de cohérence, en généralisant les travaux de
[deKleer and Williams, 1987] et [Genesereth, 1984]. On abstrait d’abord le comportement
du système, ses différents composants et la manière dont celui-ci est observé. Ensuite, à
partir du comportement observé (si celui-ci est différent du comportement attendu), on
cherche à déterminer les composants du système qui en seraient responsables.

2.1.1 Élements de la théorie de Reiter

Reiter définit en premier lieu un système de la manière suivante :

Définition 1 (Système [Reiter, 1987]). Un système est une paire (SD,COMPS) dans
laquelle :

— SD est un ensemble de règles de logiques du premier ordre qui donne la description
du système,

— COMPS est un ensemble de constantes représentant les composants du système.

Le diagnostic de système réel induit forcément une observation partielle du système. On
ne peut équiper certains composants de capteurs qui émettent un signal de sortie. Afin de
prendre en compte cet aspect, Reiter propose de définir un système et la manière dont on
peut l’observer.

Définition 2 (Système partiellement observable [Reiter, 1987]). Un système par-
tiellement observable (SD,COMPS ,OBS) est un système (SD,COMPS) dans lequel OBS,
les observations du système, est un ensemble de phrases de logiques du premier ordre.

Pour décrire un diagnostic, on introduit un prédicat AB(c) où c ∈ COMPS , qui indique
qu’un composant présente un comportement anormal. On peut donc supposer que lorsque le
système suit un comportement nominal, tous ses composants ont un comportement normal
et les observations ne rentrent pas en conflit avec ces deux hypothèses. Ainsi, la phrase
logique suivante est cohérente :

SD ∪ {¬AB(c)|c ∈ COMPS} ∪OBS

Dès lors que le comportement observé rentre en conflit avec la description du système et
l’hypothèse que tous les composants sont dans une configuration normale, on peut identifier
quels composants sont anormaux : c’est le diagnostic. On définit alors un diagnostic comme
un ensemble minimal de composants pour lesquels, lorsque le prédicat AB est vrai, on
retrouve la cohérence entre la description du système et son comportement observé.

Définition 3 (Diagnostic [Reiter, 1987]). ∆ ⊆ COMPS est un diagnostic pour
(SD,COMPS ,OBS) si et seulement si ∆ est un ensemble minimal tel que :

SD ∪OBS ∪ {¬AB(c)|c ∈ COMPS −∆} est cohérent

Dans le but de calculer les diagnostics à partir du modèle d’un système et de ce qui est
observé, Reiter définit les conflits.

Définition 4 (Conflits [Reiter, 1987]). Un conflit pour
(SD,COMPS ,OBS) est un ensemble de composants {c1, , .., ck} ⊆ COMPS tel que :

SD ∪OBS ∪ {¬AB(c1 ), ...,¬AB(ck)} est incohérent
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On peut ainsi dire qu’un conflit pour (SD,COMPS ,OBS) est un conflit minimal si
et seulement si il n’existe aucun sous-ensemble de celui-ci qui est aussi un conflit pour
(SD,COMPS ,OBS). Il est donc possible de calculer les diagnostics à partir des propositions
suivantes :

Proposition 1 ([Reiter, 1987]). ∆ ⊆ COMPS est un diagnostic pour (SD,COMPS ,OBS)
si et seulement si ∆ est un ensemble minimal tel que COMPS −∆ n’est pas un conflit pour
(SD,COMPS ,OBS).

Proposition 2 ([Reiter, 1987]). ∆ ⊆ COMPS est un diagnostic (SD,COMPS ,OBS)
si et seulement si ∆ est un ensemble couvrant minimal pour la collection de conflits pour
(SD,COMPS ,OBS).

En compilant tous les ensembles couvrants minimaux pour (SD,COMPS ,OBS) à partir
de ce théorème on obtient tous les diagnostics possibles. Reiter a donc introduit les bases
d’un raisonnement logique permettant de formaliser le diagnostic des systèmes. Cependant,
le formalisme proposé ne tient pas compte des phénomènes temporels. En effet, le raison-
nement est effectué avec un point de vue statique du système en considérant toutes les
observations à un instant donné. On peut s’intéresser au diagnostic de systèmes dont le
comportement varie au cours du temps. Pour cela, on peut aussi modéliser les systèmes
sous forme de systèmes à évènement discrets, modèle mathématique permettant de décrire
des systèmes dont l’état varie lorsque différents évènements surviennent.

2.1.2 Théorie du Méta-diagnostic

Les auteurs de [Belard et al., 2011] proposent une théorie du méta-diagnostic de système
de diagnostic. L’idée est d’appliquer un algorithme de diagnostic sur un diagnostiqueur
lorsque celui-ci est défaillant. Pour ce faire, ils définissent la notion de méta-système afin de
représenter de manière théorique un outil de diagnostic. Un méta-système est composé de :

— M -SD : la description du méta-système, un ensemble de phrases de logique du
premier ordre,

— M -COMP : les composants du méta-système, un ensemble de constantes booléennes,

— M -OBS : les méta-observations du système, un ensemble de phrases de logique du
premier ordre.

Le problème du méta-diagnostic consiste à retrouver la cohérence, lorsque celle-ci est
impossible avec tous les méta-composants dans un état normal, entre le comportement
observé de l’outil de diagnostic M− OBS et sa description M− SD. Pour le résoudre, on peut
appliquer l’algorithme de diagnostic à base de cohérence de [Reiter, 1987]. On recherche
alors un méta-diagnostic minimum, c’est-à-dire le plus petit ensemble de composants du
méta-système qui lorsqu’ils sont dans un état anormal permettent de rétablir la cohérence
entre la description du méta-système et les méta-observations. Nous utiliserons la théorie
du méta-diagnostic dans le chapitre 5.

2.2 Les systèmes à évènements discrets

Les systèmes à évènements discrets, les formalismes et méthodes existantes pour les
représenter et les analyser ont de nombreuses applications. On peut par exemple les utiliser
dans la construction de programmes informatiques, de protocoles de communication ou
encore en biologie. On considère qu’un SED admet un espace d’état fini, ne peut se trouver
que dans un seul état à la fois et qu’un changement d’état est appelé une transition. Un
système à évènements discrets satisfait deux propriétés :
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— l’espace d’état est un ensemble discret
— la transition d’un état à un autre est déclenchée par un évènement
On peut reprendre la définition issue de [Cassandras and Lafortune, 2009], article qui

présente les systèmes à évènements discrets et toutes leurs déclinaisons.

Définition 5 (Système à évènements discrets [Cassandras and Lafortune, 2009]).
Un SED est un système à espace discret dont l’évolution de l’état dépend entièrement de
l’occurrence d’évènements asynchrones au cours du temps.

Lorsque les systèmes sont abstraits sous forme de SED, le formalisme utilisé est généralement
celui des machines à états finis.

Définition 6 (Machine à états finis). Une machine à états finis est un tuple M =
(S,Σ, δ, s0) dans lequel

— S est un ensemble fini d’états,
— Σ est un ensemble fini d’évènements,
— δ : S × Σ→ 2S est une fonction de transition,
— s0 est l’état initial.

Il est aussi possible d’abstraire un SED sous forme de structure de Kripke, un modèle
proche d’un automate fini.

Définition 7 (Structure de Kripke [Kripke, 1965]). Une structure de Kripke est un
tuple M = (S, I, R, L) dans lequel

— S est un ensemble fini d’états,
— I ⊆ S est un ensemble d’états initiaux,
— R ⊆ S × S est une relation de transition telle que pour tout s ∈ S, il existe s′ ∈ S

tel que (s, s′) ∈ R,
— L : S → 2AP est une fonction d’étiquetage, AP étant un ensemble d’expressions

booléennes portant sur des variables d’un ensemble S.

Les structures de Kripke sont notamment utilisées dans le model-checking, technique in-
formatique permettent de représenter le comportement d’un système et de vérifier certaines
propriétés. Cette modélisation repose généralement sur l’utilisation de logiques temporelles,
qui permettent à la fois de décrire le comportement du système dans le temps mais aussi de
décrire l’existence de certains chemins. Les chemins sont des séquences d’états dans les ma-
chines à états, l’ensemble des chemins possibles forme le langage de la machine. On définit
la notion de langage plus loin dans ce chapitre.

La principale différence entre les machines à états finis et les structures de Kripke réside
dans la nature de la cadence des évènements. Pour le cas des machines à états finis, on
considère que les évènements peuvent apparâıtre de manière asynchrone, on parle alors de
cadence variable. A l’inverse, dans les structure de Kripke on peut considérer un évènement
directement comme le changement d’état d’une variable booléene. Dans ce cas, la cadence
des évènements est fixe (généralement correspondant à un tic d’horloge) et à partir des
évaluations booléennes définissant un état, on peut déterminer si celui-ci a changé.

Il existe d’autres formalismes qui permettent de représenter un système à évènements
discrets. On peut notamment citer les réseaux de Petri [Petri, 1966], et les machines de
Mealy [Mealy, 1955].

2.2.1 SED partiellement observable

Afin de modéliser des systèmes dont seule une partie de la dynamique est observable, on
peut utiliser les machines à états finis partiellement observables. On peut distinguer deux
types d’observabilité partielle, la première portant sur les évènements, la seconde portant
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sur les variables d’état, chacune s’apparentant respectivement au formalisme des machines
à état finis et aux structures de Kripke.

Dans les approches classiques de la littérature utilisant le modèle des machines à états
finis [Jéron et al., 2006, Sampath et al., 1995], il est considéré que certains évènements sont
non-observables. L’ensemble des évènements Σ est alors partitionné en deux ensembles
disjoints Σo et Σu représentant respectivement les ensembles d’évènements observables et
non-observables.

L’observabilité partielle dans une structure de Kripke se retrouve au niveau des variables.
Si on considère que l’ensemble d’état S est un ensemble d’affectation sur un ensemble de
variables S, ce dernier est alors partitionné en deux ensembles disjoints O et U représentant
respectivement les variables observables et celles qui ne le sont pas. L’observation n’est
donc pas considérée comme un évènement, mais comme une affectation des variables de O.
On note l’ensemble des observations O, c’est-à-dire l’ensemble d’affectation sur l’ensemble
O. Si on souhaite représenter une structure de Kripke partiellement observable, on peut
utiliser les automates de Moore [Moore, 1956] sans alphabet d’entrée, comme démontré dans
[Schneider, 2003] et illustré dans la figure 2.1. Puisque l’observation est une affectation sur
un sous-ensemble fixe de variables d’états, plutôt que de labéliser l’arc avec l’observation,
on peut utiliser les observations dans l’alphabet de sortie.

s0
a

s1
a

s2

b

Figure 2.1 – Une structure de Kripke partiellement observable avec espace d’état S =
{s0, s1, s2}, et ensemble d’observations O = {a, b} représentée comme un automate de
Moore sans alphabet d’entrée.

Dans la figure 2.1, la partie haute d’un noeud représente un état complet du système
et sa partie basse est la projection de cet état sur les observations. On considère que l’al-
phabet de sortie de la machine de Moore représente les observations pouvant être générées
par le système. On aurait aussi pu représenter les observations avec l’alphabet d’entrée
de la Machine de Moore (label des observations de l’état suivant sur l’arc). Cependant le
choix d’utiliser l’alphabet de sortie permet de conserver l’aspect affectation sur variables
observables de l’état.

2.2.2 Langages associés aux SED

La notion de langage intervient dans les SED afin de décrire l’ensemble des séquences
d’états cohérentes dans un tel système et pouvoir raisonner sur les différents chemins d’états
possibles.

Pour définir l’ensemble des états atteignables et des chemins dans un SED nous repre-
nons les concepts de la théorie des langages des automates. Une séquence d’états cohérente
dans le système peut être considérée comme un mot accepté par l’automate du système.
Pour désigner l’ensemble de ces mots, on parle du langage accepté de l’automate. Nous
introduisons d’abord le langage d’exécution d’un système à évènements discrets comme
l’ensemble des séquences d’états pouvant être produites par ce système.

Définition 8 (Langage d’exécution). Pour un système à évènements discrets (S,∆, s0)
où S est l’espace d’états, ∆ est la relation de transition du système et s0 est son état
initial, le langage d’exécution L(∆) ⊆ S∗ est l’ensemble des séquences commençant par s0
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satisfaisant ∆ :

L(∆) = {(s0, s1, · · · , sn)|
n ∈ N+, i ∈ [0, n− 1], (si, si+1) ∈ ∆}

Notations : Soit seq ∈ L(∆) une séquence d’états, seq[i] dénote le i
ème état de la

séquence commençant à l’état initial seq[0], la taille de la séquence est notée |seq|. On note
O l’ensemble des observations possibles et on note obs la fonction d’observation de S vers
O qui projette un état sur son observation et nous l’étendons naturellement de S∗ vers O∗
comme suit : |obs(seq)| = |seq| et obs(seq)[i] = obs(seq[i]) pour i ∈ [0, |seq|[.

Maintenant que l’ensemble des séquences d’états a été défini par le langage d’exécution
du système, on s’intéresse à l’ensemble de toutes les séquences d’observations pouvant être
produites par le système. On projette le langage d’exécution sur les observations afin d’ob-
tenir le langage observable du système.

Définition 9 (Langage observable). Le langage observable Lobs(∆) ⊆ O∗ d’un SED
(S,∆, s0) est l’ensemble des séquences d’observation cohérentes avec ∆.

Lobs(∆) = {obs(seq)|seq ∈ L(∆)}

Les langages sont utiles lorsqu’on souhaite raisonner sur les chemins dans les machines
à états. La notion de langage est utilisée dans le chapitre 6 afin de définir une condition
nécessaire et suffisante pour la propriété d’estimabilité à état unique.

2.3 Diagnostic des systèmes à évènements discrets

Le problème du diagnostic des SED consiste à déduire, à partir des observations fournies
par le système, si certains évènements sont ou non apparus au cours du temps. Généralement,
certains de ces évènements ont un impact critique sur le fonctionnement du système : on
parle alors de faute. Le problème consiste précisément à déduire l’occurrence ou non de
fautes lors de l’exécution du système. Une faute peut être par exemple un court-circuit,
la panne d’un composant du système ou encore une difficulté liée à l’environnement dans
lequel évolue le système.

On distingue deux types de faute pouvant survenir dans un SED : les fautes perma-
nentes et intermittentes. Le principal critère qui les différencie est la manière dont la
faute persiste dans le système. Un faute permanente, dès lors qu’elle apparâıt, persiste
au cours du temps. Il peut s’agir par exemple de la perte d’un composant ou d’une panne
irréparable. A l’inverse, une faute intermittente peut disparâıtre après un certain délai,
par exemple un court-circuit ou encore un problème de communication du à une baisse
de signal. De nombreuses approches ont été développées, on peut notamment citer l’algo-
rithme de Livingstone [Williams and Nayak, 1996] qui est très en lien avec la théorie de
[Reiter, 1987], où encore les algorithmes de [Forney, 1973] ainsi que l’algorithme FastDiag
[Felfernig and Schubert, 2010]. Le chapitre [Grastien and Zanella, 2019] propose une étude
de différentes approches pour le diagnostic des fautes dans les SED.

2.3.1 Diagnostic de fautes dans les SED

Dès lors qu’on étudie les SED partiellement observables, on peut s’intéresser au problème
du diagnostic. Le diagnostic consiste à déterminer quelles fautes (des évènements non-
observables) expliquent une séquence d’observations en se basant sur le modèle du système.
Le diagnostic en ligne et l’analyse de diagnosticabilité pour les SED ont d’abord été intro-
duits par [Sampath et al., 1995]. Le diagnostic de faute est lié au problème d’observabilité
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d’un SED qui consiste à construire un automate déterministe dont les transitions sont
régies uniquement par les évènements observables. On appelle cet automate un � obser-
vateur � [Zaytoon and Lafortune, 2013] et chaque état de cet automate correspond à une
estimation de l’état réel du système observé. Dans l’approche de [Sampath et al., 1995],
on suppose que le comportement du SED étudié est connu et que son modèle est décrit
comme une machine à états G dans laquelle peuvent survenir différents évènements d’un
ensemble Σ. Cet ensemble est subdivisé en deux ensembles disjoints Σo et Σu représentant
respectivement les évènements observables et non-observables.

Définition 10 (Modèle d’un SED partiellement observable [Sampath et al., 1995]).
L’approche de [Sampath et al., 1995] consiste à représenter les systèmes à analyser sous
forme d’automates finis où :

1. S est l’ensemble d’états finis incluant des états sains et d’autres où une faute est
présente,

2. Σ = Σo ∪ Σu est l’ensemble des événements pouvant survenir.
3. δ est une relation de transition, δ ⊆ S × Σ × S

4. so est l’état initial.

On considère qu’au sein de l’ensemble Σu il existe un ensemble d’évènements de faute
Σf tel que Σf ⊆ Σu. Le but du diagnostic des SED est donc de détecter les séquences
fautives en se basant uniquement sur les évènements dans Σo. Une séquence fautive est une
séquence d’évènements contenant au moins une fois l’occurrence d’un évènement de Σf .
Le problème du diagnostic peut se traduire par la construction d’un diagnostiqueur qu’on
peut représenter sous la forme d’une fonction Diag : Lobs(G)) → {yes, no, ?} qui indique si
toutes les séquences d’évènements cohérentes avec une séquence d’observations en entrée
contiennent au moins un évènement de Σf . Formellement, le problème du diagnostic est
défini comme suit :

Définition 11 (Le problème du diagnostic ([Jéron et al., 2006])). Considérons une
machine à états G et Σf l’ensemble des évènements de fautes. Pour une séquence d’obser-
vations s ∈ Lobs(G)), la fonction Diag : Lobs(G)) → {yes, no, ?} vérifie :

Diag(s) =


yes si ∀t ∈ obs−1(s) : Σf ∈ t
no si ∀t ∈ obs−1(s) : Σf /∈ t
? dans les autres cas.


Afin de répondre au problème du diagnostic, l’approche de [Sampath et al., 1995] consiste

à construire un modèle intermédiaire appelé diagnostiqueur. Cette machine à états est le
produit synchrone de la machine à états du système déterminisée sur les observations. Le
diagnostiqueur est défini comme suit :

Définition 12 (Diagnostiqueur [Sampath et al., 1995]). Le diagnostiqueur du modèle
d’un système G est une machine à états déterministe DG = (Q,Σd, σd, q0) associée à une
fonction de labélisation S × 2L pour chaque état, avec L = {N,F} (N pour Normal et F
pour Fautif) dans laquelle :

— Q = 2S×L est l’ensemble des états,
— Σd = Σo est l’ensemble des évènements,
— σd : Q× Σd → Q est la relation de transition,
— q0 = (s0, N) est l’état initial,

Chaque état q du diagnostiqueur est de la forme q = {(s1, l1), .., (sn, ln)} avec si ∈ S et
li ∈ L.

— Si ∀i ∈ 1..n on a li = N , on dira que l’état du diagnostiqueur est N-certain puisqu’il
ne contient que des états sans faute.
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— Si ∀i ∈ 1..n on a li = F , on dira que l’état du diagnostiqueur est F-certain puisqu’il
ne contient que des états avec occurrence de faute.

— Dans les autres cas, on dira que q est F-incertain car il contient à la fois des états
sans faute et des états fautifs.

Les auteurs émettent l’hypothèse que toutes les fautes sont de nature permanente. La
propagation d’une faute suit donc un schéma précis dans le diagnostiqueur comme illustré
dans la figure 2.2.

N-certain F-incertain F-certain

Figure 2.2 – Propagation des fautes dans le diagnostiqueur de [Sampath et al., 1995].

Une fois le diagnostiqueur construit, on peut répondre au problème du diagnostic dès
lors que le diagnostiqueur se trouve dans un état N-certain ou F-certain. Cependant dans
les cas où le diagnostiqueur est dans un état F-incertain, il est nécessaire d’attendre que
celui-ci évolue dans un état F-certain ou N-certain. Il existe cependant des systèmes dont le
diagnostiqueur peut parcourir un nombre illimité d’états F-incertain. Pour répondre à cette
problématique les auteurs de [Sampath et al., 1995] proposent la définition d’une propriété
portant sur les SED : la diagnosticabilité.

2.3.2 La diagnosticabilité

La propriété de diagnosticabilité a été introduite par [Sampath et al., 1995] sous l’hy-
pothèse que toutes les fautes survenant lors de l’exécution du système sont permanentes.
Cette propriété indique qu’à partir de l’occurrence d’une faute il existe une borne sur les
observations accumulées permettent de déduire celle-ci avec certitude. Une faute est dite
diagnosticable si celle-ci peut être détectée en un nombre fini d’observations après son oc-
currence. Un système est diagnosticable si toutes ses fautes sont diagnosticables.

Sur la base du diagnostiqueur étudié dans la section précédente, les auteurs ont développé
une condition nécessaire et suffisante pour la diagnosticabilité. Celle-ci se base sur l’exis-
tence de cycle d’états labélisés par F-incertain dans le diagnostiqueur. Un cycle F-incertain
dans le diagnostiqueur est un cycle composé uniquement d’états F-incertain. Un cycle F-
indéterminé dans le diagnostiqueur est défini comme un cycle F-incertain pour lequel il
existe deux cycles dans la machine à états du système G partageant les mêmes observations
tel qu’un des deux cycles ne contient que des états fautifs et l’autre que des états nominaux.
La notion de cycle F-indéterminé permet de définir une condition nécessaire et suffisante
pour la diagnosticabilité dans les travaux de [Sampath et al., 1995].

Théorème 1 (Condition nécessaire et suffisante pour la diagnosticabilité). Une
machine à états finis G est diagnosticable si et seulement si il n’existe aucun cycle F-
indéterminé dans son diagnostiqueur DG pour chaque faute de Σf .

Dans un article qui dresse un état de l’art des méthodes utilisés pour le diagnostic des
systèmes à évènements discrets, [Zaytoon and Lafortune, 2013] proposent une définition
plus générale de la diagnosticabilité.

Définition 13 (Système diagnosticable[Zaytoon and Lafortune, 2013]). Une ma-
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chine à états finis G est diagnosticable s’il est possible de détecter dans un délai 1 fini l’oc-
currence de fautes en utilisant uniquement l’historique des observations. La diagnosticabilité
requiert que chaque occurrence de faute produise des observations suffisamment distinctes
pour permettre son identification.

2.3.3 Vérification de la diagnosticabilité

Les auteurs de [Cimatti et al., 2003] proposent une méthode de vérification formelle de
la diagnosticabilié, appelée la méthode du Twin-plant. Cette méthode, basée sur le model-
checking symbolique, permet de vérifier la propriété de diagnosticabilité en construisant le
produit synchrone de la machine à états du système.

La méthode analyse la diagnosticabilité d’un système en vérifiant que celui-ci n’admet
pas deux exécutions possibles pour une même séquence d’événements. Le système observé
est représenté comme un système d’état-transition partiellement observable (plant) P =
< X,U,Y, δ > où X,U,Y sont respectivement l’espace d’état, l’espace d’entrée et l’espace de
sortie et δ ⊆ X × U × Y × X est la relation de transition.

Étant données deux conditions c1 et c2 sur un état de P, on considère la condition
de diagnostic c1 ⊥ c2 qui exprime le fait que le diagnostic peut décider entre c1 et c2. Ces
conditions permettent généralement d’exprimer la présence ou non d’une faute : (faute ⊥ ¬
faute). Une paire d’exécutions possibles pour la condition c1 ⊥ c2 est appelée paire-critique.
Pour vérifier la condition c1 ⊥ c2, on construit le Twin Plant P2 de P à partir de deux copies
de P synchronisées sur les entrées et les sorties. Le twin plant de P = <X,U,Y,δ > est P2 =
<X2,U,Y,δ′ > où X2 = X × X et δ′ = {((x01, x02),u,y,(x1,x2)) | ((x01,u,y,x02),(x1,u,y,x2))
∈ δ}. Une exécution de P2 correspond à une paire d’exécutions possibles de P. Trouver une
paire critique devient alors un problème d’atteignabilité dans P 2, qui peut être résolu grâce
au model-checking. Les travaux présentés dans le chapitre 4 s’inspirent de la technique du
Twin-Plant.

Figure 2.3 – Le principe du twin-plant, figure extraite de [Cimatti et al., 2003].

Une extension de cette propriété, la K-Diagnosticabilité [Zaytoon and Lafortune, 2013]
impose le délai K entre l’occurrence d’une faute et sa détection. La diagnosticabilité a
ensuite été déclinée pour d’autres types de systèmes, pour les SED stochastiques par exemple
[Thorsley and Teneketzis, 2005], ou encore pour des modèles hybrides
[Bayoudh and Travé-Massuyès, 2014].

2.3.4 Autres propriétés

Il existe d’autres propriétés relatives au diagnostic des SED dont l’observabilité
[Ozveren and Willsky, 1990] ; en supposant que seule une partie des évènements peut être
observée dans un SED, la propriété d’observabilité indique qu’a partir d’une séquence

1. Un délai n’est pas forcément un délai temporel mais exprime plutôt une borne sur le nombre d’ob-
servations.
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d’évènements observables passée et connue il est possible de déterminer exactement l’état
courant du système de manière intermittente mais dans un délai borné.

La détectabilité [Shu et al., 2007] est liée à l’observabilité, cette propriété indique qu’un
système est � détectable � si il existe un observateur pouvant être utilisé comme diagnosti-
queur.

La prédictabilité [Jéron et al., 2008] s’intéresse à la prédiction d’occurrences de motifs
de pannes dans les SED. Un motif de panne est définie comme un ensemble de séquences
et celui-ci est � prédictible � s’il est possible d’inférer l’occurrence de ce motif avant son
exécution réel dans le système.

La manisfestabilité [Ye et al., 2016] propose une forme plus faible de diagnosticabilité,
en s’assurant qu’un système admet au moins une trajectoire d’états futurs après l’occurrence
d’une faute permettant de déduire avec certitude l’occurrence de celle-ci.

Pour un aperçu plus large de la littérature, on peut se référer à l’article de
[Zaytoon and Lafortune, 2013] qui donne une vue d’ensemble des différentes méthodes et
algorithmes pour le diagnostic développés au cours des dernières décennies. Tout comme la
vérification de la diagnosticabilité, la vérification de ces propriétés peut être réalisée grâce
au model-checking. C’est pourquoi nous lui consacrons la section suivante en commençant
par une brève présentation des logiques temporelles sur lesquelles le model-checking repose.

2.4 Le model-checking

Le model-checking [Clarke et al., 1999] désigne un ensemble d’outils et de méthodes
informatiques permettant de vérifier des propriétés sur des systèmes à évènements discrets.
Cette technique permet notamment d’étudier l’existence de chemin dans des machines à
états décrites sous forme de structure de Kripke. On peut grâce au model-checking vérifier
si un système peut se retrouver dans certains états (analyse d’atteignabilité) mais on peut
aussi vérifier d’autres propriétés plus complexes. Afin de définir des systèmes dynamiques
mais aussi de décrire leurs propriétés, le model-checking repose sur l’utilisation de logiques
temporelles.

2.4.1 Les logiques temporelles

Les logiques temporelles sont utilisées afin de décrire le fonctionnement dynamique des
systèmes mais sont aussi utiles pour analyser des propriétés. On aborde ici différentes lo-
giques temporelles utilisées en model-checking. Les différents opérateurs et leur sémantique
sont décrits.

Définition 14 (LTL : Linear Temporal Logic [Pnueli, 1977]). LTL est une logique
permettant d’exprimer la notion de temps en raisonnant sur les instants suivants. Celle-ci
permet d’écrire des formules sur l’avenir d’un chemin infini dans une machine à états finis
mais aussi de décrire sa relation de transition. Pour des formules de logique propositionnelle
φ et φ2, on retrouve dans LTL les opérateurs suivants :

— X(φ)( next) est vraie si φ est vraie à l’instant suivant.
— F(φ)( finally) est vraie si φ est vraie dans au moins un des instants futurs.
— G(φ)( globally) est vraie si φ est vraie dans tous les instants futurs.
— (φ) U (φ2)( until) est vraie si φ est vraie dans tous les instants jusqu’à ce que φ2

soit vraie.
Sémantique des opérateurs LTL :
Soit c un chemin infini dans une machine à états, c’est-à-dire une séquence d’états infinie
(s0,s1,s2,..).

— c � φ si et seulement si so � φ : les propriétés sont évaluées à l’état initial.
— c � X(φ) si et seulement si (s1, s2,..) � φ.
— c � F(φ) si et seulement si ∃ i, si � φ.
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— c � G(φ) si et seulement si ∀ i, si � φ.
— c � φ1Uφ2 si et seulement si ∃ i, si � φ2 ∧ ∀ j < i, c[j] � φ1.

On utilisera notamment l’opérateur X de la logique LTL dans certains encodages pro-
posés dans les chapitres 4 et 5.

Définition 15 (CTL : Computational Tree Logic [Clarke and Emerson, 1982]).
CTL est une logique arborescente qui permet de raisonner sur l’ensemble des chemins d’un
système à évènements discrets. Pour une formule φ, on retrouve les opérateurs A et E
inspirés des opérateurs ∀ et ∃ de la logique du premier ordre.

— A(φ) tous les chemins satisfont φ
— E(φ) il existe au moins un chemin satisfaisant φ

Sémantique des opérateurs CTL :
Soit � qui représente F(φ), G(φ), X(φ) ou φ1Uφ2 et C un ensemble fini de chemins infinis
{c1,c2,..,cn}

— s � A� si et seulement si ∀ c ∈ C, c � �.
— s � E� si et seulement si ∃ c ∈ C, c � �.

Les logiques LTL et CTL permettent de raisonner sur des chemins dans des machines
à états. Le model-checking vérifie la satisfaction d’une propriété, pouvant s’écrire avec ces
logiques, par un modèle. Si par exemple on souhaite vérifier sur un système qu’il existe
un chemin qui satisfait à tout instant une formule φ , on cherchera à satisfaire la formule
EG(φ).

Définition 16 (PTLTL : Past Time Linear Temporal Logic [Emerson, 1990]).
Pour des formules φ et φ2, on retrouve en PTLTL les opérateurs Y, O, S, Z :

— Y(φ) ( yesterday) est vraie si φ est vrai à l’instant précédent. Y(φ) est toujours vrai
à l’instant 0.

— O(φ) ( once) est vraie si φ est vrai dans au moins un des instants passés.
— H(φ) ( historically) est vraie si φ est vrai dans tous les instants passés.
— (φ)S(φ2) ( since) est vraie si φ est vraie depuis l’instant ou φ2 est vraie.
— Z(φ) fonctionne de la même manière que Y, à la différence que Z(φ) est faux à

l’instant 0.
Sémantique des opérateurs PTLTL :
Soit c un chemin fini dans une machine à états, c’est-à-dire une séquence d’états finie
(s0,s1,...,sk).

— c � φ si et seulement si sk � φ : les propriétés sont évaluées à partir de l’état courant.
— c � Y(φ) si et seulement si k = 0 ou sk−1 � φ

— c � O(φ) si et seulement si ∃ i ∈ [0,k − 1], si � φ

— c � H(φ) si et seulement si ∀ i ∈ [0,k − 1], si � φ

— c � (φ1)S(φ2) si et seulement si k = 0 alors s0 � φ2, sinon ∃ i ∈ [0,k], si � φ2 et ∀
j ∈ [i+1,k], sj φ1.

— c � Z(φ) si et seulement si k 6= 0 et sk−1 � φ

On remarque une certaine symétrie entre les opérateurs de LTL et PTLTL, les premiers
permettant de raisonner sur des instants futurs, les seconds sur des instants passés. L’utili-
sation de PTLTL par rapport à LTL dans la définition de relations de transition est motivée
par le raisonnement sur un horizon borné (des séquences d’états finis). Les opérateurs de
PTLTL seront utilisés dans les chapitres 3, 4 et 5 afin de décrire des modèles de diagnostic.

Définition 17 (TLA+ : Temporal Logic of Actions [Merz, 2003]). On retrouve
en TLA+ plusieurs opérateurs pour établir des spécifications ou définir des propriétés à
vérifier :

— always : équivalent à AG en CTL
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— until : équivalent à U en LTL
— after : équivalent à X en LTL
— eventually : équivalent à EF en CTL

TLA+ n’est pas une logique mais un langage de spécification haut niveau ciblant des
systèmes réactifs, distribués et en particulier des systèmes asynchrones. TLA+ combine
les aspects de logique temporelle déjà présents dans TLA et la théorie des ensembles
mathématiques. Ces opérateurs permettent notamment de quantifier sur les chemins. On re-
trouvera les opérateurs de la logiques TLA+ dans certains encodages de problème proposés
dans les chapitres 4 et 5.

2.4.2 Les classes de complexité

En informatique théorique, les classes de complexité permettent de classifier les problèmes
en fonction de leur difficulté calculatoire. Les deux classes de complexité les plus connues
sont P et NP :

— P regroupe tous les problème pour lesquels la résolution peut être effectuée en temps
polynomial par rapport à la taille de l’entrée,

— NP englobe la classe P (P ⊆ NP) et regroupe tous les problèmes dont la vérification
d’une solution candidate peut-être effectué en temps polynomial.

Le problème P=NP constitue une conjecture mathématique, c’est-à-dire qu’il n’existe à
ce jour aucune preuve montrant que P=NP ou P 6=NP. Pour un problème de NP, on peut
aussi parler de sa NP-complétude. Les problèmes dits NP-Complet peuvent être vus comme
les problèmes les plus difficiles de NP. De plus, on peut ramener tout problème de NP à
un problème NP-Complet par l’intermédiaire de réductions polynomiales. Il existe d’autre
classes de complexité, celle juste au dessus NP se nomme P-SPACE (NP ⊆ P-SPACE). Cela
signifie qu’une mémoire de taille polynomiale en la taille de l’entrée est nécessaire pour la
vérification d’un problème de cette classe. Par exemple les problèmes de vérification d’une
propriété écrite en LTL,CTL ou PTLTL appartiennent à la classe de complexité P-SPACE.

2.4.3 Les solveurs SAT

Les solvers SAT sont des outils permettant de répondre au problème de la satisfiabilité
d’une formule aussi appelé problème SAT introduit par [Cook, 1971]. A partir d’un en-
semble de contraintes en logique propositionnelle et d’un ensemble de variables, le problème
SAT consiste à trouver, si elle existe, une affectation booléenne sur toutes les variables
cohérente avec l’ensemble de contraintes. Un solveur SAT peut renvoyer deux types de
réponse en fonction du problème en entrée : UNSAT si la formule n’est pas satisfiable ou
SAT si la formule est satisfiable. Dans le deuxième cas, il est possible de retrouver le modèle
du problème, c’est-à-dire une affectation possible pour chacune des variables.

Les solveurs SAT sont notamment utilisés en diagnostic à base de cohérence et dans
les outils de model-checking qui transforment les structures de Kripkes encodées dans leur
syntaxe en des problèmes SAT. Il existe plusieurs extensions aux solveurs SAT, notamment
les solveurs SMT (Sat Modulo Therory) qui permettent de combiner un solveur SAT avec
d’autres théories telles que la théorie des réels ou celle des graphes par exemple.

Voici une liste non-exhaustive de quelques outils et solveurs existants dont certains ont
été utilisés pour mener les travaux de cette thèse.

Outils de model-checking

— NuSMv [Cimatti et al., 2000] : un model-checker, développé à l’institut FBK en Italie
permettant de vérifier des propriétés écrites en LTL.

— Alloy [Jackson, 2006] : un outil d’analyse de logiciel, développé au MIT, très efficace
pour la vérification de propriétés statiques.
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— Electrum [Macedo et al., 2016] : une surcouche d’Alloy intégrant des opérateurs de
logique temporelle de TLA+, développé à l’ONERA en France et à l’université de
Minho au Portugal. On l’utilise dans les chapitres 4 et 5 de ce document.

Solveurs

— zChaff [Moskewicz et al., 2001] : un solver SAT développé à l’université de Princeton
(New Jersey), utilisé par NuXMV et pouvant être utilisé avec Electrum.

— Sat4j [Le Berre and Parrain, 2010] : un solveur SAT pour Java, utilisé dans les cha-
pitres 4 et 5.

— Monosat [Bayless et al., 2015] : un solveur SMT qui utilise la théorie des graphes ;
on l’utilise dans le chapitre 6.

Les différents outils mathématiques et informatiques utilisés tout au long de ce do-
cument ont été abordés dans ce chapitre. Certaines définitions et concepts sont utiles
à la compréhension des chapitres suivants. Le chapitre suivant décrit le formalisme de
représentation des systèmes à évènements discrets utilisé dans ces travaux ainsi que la
manière d’effectuer l’estimation d’un état unique à chaque étape discrète.
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Chapitre 3

Formalisme pour l’estimation à
état unique

Ce chapitre présente le formalisme utilisé pour concevoir des modèles de diagnostic pour
des systèmes à évènements discrets. Celui-ci est inspiré des travaux de [Pralet et al., 2016].
On décrit dans ce chapitre la construction de ce qu’on appellera un estimateur, qui pro-
duit un diagnostic non seulement incrémental mais aussi unique. Le diagnostic émis est
incrémental, car l’estimation de l’état courant repose sur l’estimation de l’état précédent.
On parle de diagnostic unique puisqu’à chaque étape discrète un seul état est estimé à partir
de l’observation du système et de l’état précédemment estimé. Contrairement aux approches
classiques de la littérature, cela permet de pallier le problème de passage à l’échelle puisque
tous les états possibles (les candidats) ne sont pas gardés en mémoire. De plus, cela facilite
la prise de décision, qu’elle soit humaine ou automatique, quant à la suite de la mission
autonome.

La dynamique du système surveillé est modélisée par des contraintes en logique propo-
sitionnelle. La méthode permettant le choix d’un diagnostic unique est formalisée à l’aide
d’une théorie de préférences conditionnelles. Le problème de l’estimation est ensuite résolu
grâce à un solveur Max-SAT. Nous décrivons le modèle de diagnostic permettant de définir
des estimateurs incrémentaux à état unique, puis nous étudions les limites d’un tel forma-
lisme.

3.1 Cadre formel

On considère que le système évolue dans le temps de manière discrète et que chaque
étape discrète est de même durée. Le modèle de diagnostic étudié se présente sous la forme
d’un tuple (s0 ,∆,Γ) où s0 est l’état initial du système, ∆ est le modèle comportemental du
système (un ensemble de règles qui régissent les transitions du système) et Γ est le modèle de
préférences conditionnelles permettant de sélectionner un état unique parmi les candidats
au diagnostic. Le couple (s0 ,∆) décrit donc un système à évènements discrets sous forme
de structure de Kripke (voir chapitre 2). Cette section présente en détail le formalisme et
les notations adoptées afin de représenter des modèles d’estimation de la forme (s0 ,∆,Γ).

Notations
— Pour un ensemble de variables booléennes X, on définit une affectation comme une

fonction de X vers {>,⊥} qui associe à chaque variable x de X une valeur booléenne
vrai (>) ou faux (⊥).

— On note x et x l’affectation de {x} telle que x(x) = > et x(x) = ⊥.
— Pour un ensemble de variables X = {x1, . . ., xn}, si pour tout i ∈ [1, n], fi est une

affectation {xi} → {>,⊥}, alors f1 f2 . . . fn désignent l’affectation f sur X telle que
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∀xi ∈ X, f(xi) = fi(xi). Par exemple, a b c est l’affectation de {a, b, c} qui affecte
vrai à a et faux à b et c.

3.1.1 Variables d’état

On utilise un ensemble de variables P pour décrire l’état du système à chaque instant.
Cet ensemble est lui-même partitionné en deux ensembles disjoints O and E qui représentent
respectivement les éléments que l’on observe et ceux que l’on doit estimer dans le système.
On considère que ces ensembles sont invariants lors de l’exécution. À chaque étape discrète,
étant donnée une affectation sur les variables de O et un état précédent estimé, le problème
de l’estimation consiste à estimer la valeur des variables de E. On introduit les états et les
observations comme des affectations respectivement sur les variables d’état et les variables
observables du système et les notations associées.

Définition 18 (État et observation). Un état, noté s, est une affectation sur les variables
de P. On note S l’ensemble des états. Une observation, notée o, est une affectation sur les
variables de O. On note O l’ensemble des observations.

3.1.2 Le modèle comportemental du système

Le modèle comportemental ∆ ⊆ S2 décrit la relation de transition du système. On
ne souhaite pas décrire de manière explicite cette relation de transition pour l’instant. On
utilise des contraintes en logique propositionnelle qui représentent de manière compacte les
transitions entre états précédents et états suivants possibles dans le système. On introduit
également une fonction bijective pre sur l’ensemble P. Pour une variable p de P, pre(p)
représente la valeur de la variable p à l’instant précédent. On définit l’ensemble de variables
Ppre = {pre p | p ∈ P} tel que ∀p ∈ P, pre(p) = pre p. ∆ est représenté sous la forme d’un
ensemble de règles de logique propositionnelle ∆p portant sur les variables de P et de Ppre.

Exemple 2 (Modèle comportemental d’un robot autonome). On considère un robot
autonome décrit par un modèle comportemental ∆ et dont l’état initial est s0.

∆ =
{

move↔ engine ∧ ¬fengine ∧ ¬fmove

pre fengine → fengine

}

s0 =move engine fengine fmove

∆ décrit le comportement suivant : le robot est en mouvement (move) si et seulement
si le moteur est sous tension (engine), qu’il n’y a pas de faute au niveau du moteur (fmove)
ni au niveau des roues ( un glissement : fengine). La faute fengine est une faute permanente
puisque si celle-ci était présente à l’état précédent, alors elle l’est aussi à l’état courant.
On ne peut observer que le mouvement du robot (move) et si le moteur est sous tension
(engine).

Définition 19 (Affectation entre deux états successeurs). Pour toute paire d’états
(spre, snow) ∈ S2, on définit l’affectation σspre,snow sur les variables de P ∪ Ppre telle que

— ∀p ∈ P, σspre,snow (p) = snow(p) et σspre,snow (pre(p)) = spre(p).

On considère qu’une paire d’états appartient à la relation de transition ∆ si et seulement
si l’affectation correspondante satisfait les formules de ∆p.

Définition 20 (Transition). Une paire d’états (spre, snow) ∈ S2 est une transition, notée
(spre, snow) ∈ ∆, si et seulement si σspre,snow |= ∆p.
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fengine fmove
move engine

fengine fmove
move engine

fengine fmove
move engine

fengine fmove
move engine

Figure 3.1 – Représentation en machine de Moore du système décrit par le modèle com-
portemental de l’exemple 2, certaines transitions sont volontairement omises par soucis
de clarté. La partie haute de l’état représente les variables estimées, la partie basse les
variables observées.

Dans toute la suite de ce document, on ne distinguera pas ∆ et ∆p. Pour décrire les
différentes évolutions possibles des états du système et les observations associées, on définit
les séquences d’états et les séquences d’observations cohérentes.

Définition 21 (Séquence d’états cohérente). Une séquence d’états (s0 , s1 , . . . , sn) ∈ Sn
est cohérente si et seulement si ∀i ∈ [1, n], (si−1, si) ∈ ∆.

Définition 22 (Séquence d’observations cohérente). Une séquence d’observations
(o0, o1, . . . , on) ∈ On est cohérente si et seulement s’il existe une séquence d’états cohérente
(s0, s1, . . . , sn) telle que ∀i ∈ [0, n],∀o ∈ O, si(o) = oi(o).

On parlera généralement de séquence d’états et de séquence d’observations pour désigner
respectivement les séquences d’états cohérentes et les séquences d’observations cohérentes
lorsqu’il n’y a pas d’ambigüıté. Étant donnés un état précédent et une observation du
système, on définit l’ensemble des candidats au diagnostic comme l’ensemble des états com-
patibles avec ceux-ci et le modèle comportemental ∆.

Définition 23 (Candidats au diagnostic). Soient un état précédent spre et une obser-
vation o. On considère une fonction cands : S × O → S permettant d’extraire l’ensemble
des candidats au diagnostic cands(spre, o) pour le couple (spre, o) telle que :

cands(spre, o) =
{

snow ∈ S |(spre, snow) ∈ ∆ et ∀o ∈ O, snow(o) = o(o)
}

Exemple 3 (Candidats pour l’exemple 2). A partir de l’état initial s0 et en recevant
l’observation o1 = move engine, on peut extraire trois candidats cohérents avec le modèle
comportemental ∆ :

— s1 = move engine fengine fmove
— s′1 = move engine fengine fmove
— s′′1 = move engine fengine fmove

3.1.3 Le modèle de préférences conditionnelles

Pour un état précédent et une observation, dans le but de produire un diagnostic unique,
il est nécessaire de choisir un unique état parmi les candidats au diagnostic. Ce choix
est réalisé grâce à un modèle de préférences conditionnelles, noté Γ, qui se présente sous
la forme d’un ensemble ordonné de préférences conditionnelles inspiré du formalisme de
[Boutilier et al., 2004].

Une préférence conditionnelle porte sur une variable du système que l’on estime et
indique sous quelle condition on préfère estimer celle-ci à vrai plutôt qu’à faux. Cette variable
est appelée � cible de la préférence �. Une préférence peut être vue comme une contrainte
souple puisque celle-ci n’est appliquée uniquement lorsque chacune des valeurs booléennes

23



est possible pour la variable cible par rapport à l’état précédent, l’observation et le modèle
comportemental.

Définition 24 (Préférence conditionnelle). Une préférence conditionnelle γ porte sur
une variable e de E et est écrite cond : e ≺ e. La condition de la préférence cond est une
formule propositionnelle sur P ∪ Ppre. La variable e est la cible de la préférence.

Une préférence est utilisée afin de sélectionner l’estimation préférée parmi les candidats
au diagnostic. Ainsi, les états comparés sont toujours des états qui proviennent du même
état précédent estimé et qui ont la même observation.

On peut noter que cond : e ≺ e est équivalent à ¬cond : e ≺ e. Pour une variable e
de E, la préférence conditionnelle cond : e ≺ e exprime une préférence pour les états dans
lesquels e est vraie par rapport à ceux dans lesquels to e est fausse si et seulement si cond
est satisfaite. Formellement, une préférence γ = cond : e ≺ e définit un ordre partiel ≺γ et
une relation d’équivalence ≈γ entre les paires de transition comme suit.

— Pour tout triplet (spre, s, s′) ∈ S3, γ préfère strictement la transition (spre, s) à la
transition (spre, s′) (noté (spre, s) ≺γ (spre, s′)) si et seulement si σspre,s |= cond ↔ e
et σspre,s′ 2 cond ↔ e. Informellement, si (spre, s) ≺γ (spre, s′) alors cela signifie que
dans la première transition il y a équivalence entre la satisfaction de la condition
cond et la cible e, mais pas dans la deuxième transition.

— Les transitions (spre, s) et (spre, s′) sont équivalentes vis-à-vis de γ (noté (spre, s) ≈γ
(spre, s′)) si et seulement si (σspre,s |= cond↔ e)⇔ (σspre,s′ |= cond↔ e).

On suppose que dans Γ, chaque variable estimée de E est la cible d’une seule et unique
préférence conditionnelle. Bien que cela ne soit pas toujours nécessaire suivant la nature de
(s0 ,∆), cela garantit un choix déterministe de l’état estimé. D’après [Boutilier et al., 2004],
l’état estimé peut différer suivant l’ordre dans lequel on applique les préférences. Afin
de déterminiser le diagnostic, on impose que Γ soit un ensemble totalement ordonné de
préférences.

Définition 25 (Modèle de préférences conditionnelles). Un modèle de préférences
conditionnelles Γ est une séquence de préférences conditionnelles (γ1, γ2,..,γn) avec γi =
condi : ei ≺ ei pour tout i ∈ [1, n] telle que chaque variable e de E est la cible d’exactement
une préférence.

Exemple 4 (Modèle de préférences pour un robot autonome).

Γ =
(

pre fmove : fmove ≺ fmove (γ1)
¬engine : fengine ≺ fengine (γ2)

)

Le modèle de préférence implémente les hypothèses suivantes pour le choix de l’état
estimé : si il y avait un glissement estimé à l’état précédent, alors on préfère les états
dans lesquels le glissement est toujours présent (γ1). Si le moteur n’est pas sous tension,
alors on préfère les états dans lesquels une faute est présente dans le moteur (γ2). Nous
ajoutons que Γ doit être un modèle de préférences acyclique afin de garantir sa cohérence
(voir [Boutilier et al., 2004]).

Exemple 5 (Préférences cycliques). Soient a et b deux variables booléennes. On considère
deux préférences :

— (γ1) = a : b ≺ b
— (γ2) = b : a ≺ a
(γ1) et (γ2) forment un cycle indéfini dans notre interprétation. Cela donne lieu à des

sorties incomparables allant à l’encontre de l’exigence d’un diagnostic déterministe.
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On impose donc que la condition d’une préférence γi ne puisse contenir d’autres variables
qui sont déjà la cible d’une préférence de plus haut rang dans la séquence. Formellement,
∀i ∈ [1, n], la condition condi ne peut porter que sur un sous-ensemble de Ppre∪O∪{ej|1 ≤
j < i}.

Étant donné un modèle de préférences Γ, il est possible de définir un ordre partiel
≺Γ entre les paires d’états de la manière suivante. On considère les préférences γi dans
l’ordre de leur index dans la séquence Γ et on applique chaque préférence suivant cet index
dans la relation d’ordre ≺γi définie plus tôt. Cet ordre est partiel car il ne compare que
des paires de transition (spre, snow) et (spre

′, snow
′) ayant le même état précédent, c’est-à-

dire spre = spre
′ et dont les états successeurs produisent la même observation, c’est-à-dire

∀o ∈ O, snow(o) = snow
′(o)).

Définition 26 (Ordre partiel induit par Γ). ∀spre, s, s′ ∈ S3, (spre, s) est strictement
préféré à (spre, s′) par Γ (noté (spre, s) ≺Γ (spre, s′)) si et seulement s’il existe i ∈ [1, n] tel
que pour tout j < i, (spre, s) ≈γj (spre, s′) et (spre, s) ≺γi (spre, s′).

Bien que l’ordre ≺Γ soit partiel sur S2, celui-ci est complet sur chaque ensemble de
candidats au diagnostic comme montre la proposition suivante.

Proposition 3. Soient spre un état, o une observation, ∆ un modèle comportemental et Γ
un modèle de préférences. Si s et s′ sont deux candidats au diagnostic pour spre et o (s, s′) ∈
cands(spre, o)2 tels que s 6= s′ alors soit (spre, s) ≺Γ (spre, s′), soit (spre, s′) ≺Γ (spre, s).

Démonstration. Par la définition 23, s et s′ appartiennent à cands(spreo), cela implique que
∀o ∈ O, s(o) = s′(o). Comme s 6= s′, cela signifie qu’il existe une variable e ∈ E telle que
s(e) 6= s′(e). Donc, il existe une préférence γ ∈ Γ telle que s ≈γ s′ est faux. Soit i l’index
de la première préférence de la séquence dans ce cas. Formellement, γi est telle que ∀j < i,
(spre, s) ≈γj (spre, s′), (spre, s) ≈γi (spre, s′) est faux. Cela signifie que (spre, s) ≺γi (spre, s′)
ou (spre, s′) ≺γi (spre, s). D’après la définition de l’ordre ≺Γ, on a donc (spre, s) ≺Γ (spre, s′)
ou (spre, s′) ≺Γ (spre, s). �

Cette relation d’ordre complète est utilisée pour sélectionner un unique état préféré
parmi les candidats au diagnostic à chaque étape discrète lors du processus d’estimation.
Comme dit précédemment, une préférence peut être vue comme une contrainte souple
puisque celle-ci n’est appliquée uniquement lorsque chacune des valeurs booléennes est
possible pour la variable cible par rapport à l’état précédent, l’observation et le modèle
comportemental du système.

3.2 Calcul des estimations

3.2.1 Processus d’estimation

Puisque l’estimation se base sur l’état précédemment estimé et sur l’observation reçue,
on parle d’estimation incrémentale. À chaque étape discrète, le diagnostic émis respecte la
dynamique du système par rapport à l’état estimé à l’étape précédente. L’estimation se base
donc sur :

- la dynamique du système (∆)
- l’observation reçue
- l’état précédemment estimé (s0 à l’étape 1)

À chaque étape discrète, étant donnés les candidats au diagnostic cands(spre, o) pour un
état précédent spre et une observation o, on sélectionne parmi ceux-ci l’état préféré par le
modèle de préférences conditionnelles Γ. On peut considérer Γ comme une fonction partielle
estim : S × O → S puisque celle-ci produit un état estimé pour un état précédent et une
observation. La figure 3.2 décrit le processus d’estimation incrémental.
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Définition 27 (État estimé). L’état estimé ŝ = estim(spre, o) pour un état précédent
spre et une observation o est l’élément de cands(spre, o) préféré par ≺Γ. Formellement, ŝ =
estim(spre, o) si :

1. ŝ ∈ cands(spre, o), et
2. ∀snow ∈ cands(spre, o) tel que snow 6= ŝ, on a (spre, ŝ) ≺Γ (spre, snow).

séquence d’états systèmes :

séquence d’observations :

séquence d’états estimés :

∆

∆

∆

∆

∆

∆

s0 s1 s2 s3

s0 ŝ1 ŝ2 ŝ3

estim(s0, o1) estim(ŝ1, o2) estim(ŝ2, o3)

o0 o1 o2 o3

Figure 3.2 – Le processus d’estimation incrémental

On définit maintenant les séquences d’états estimés qui sont produites par Γ à partir
des séquences d’observations produites par (s0 ,∆).

Définition 28 (Séquence d’états estimés). Une séquence d’états (s0, ŝ1 , ŝ2 , ..., ŝk) est la
séquence d’états estimés pour une séquence d’observations (o0, o1, o2,...,ok) si et seulement
si ∀i ∈ [1, k], ŝi = estim(ŝi−1 , oi).

Exemple 6 (Estimation pour un robot autonome). On considère le modèle com-
portemental ∆ et l’état initial s0 de l’exemple 2 et on y associe le modèle de préférences
conditionnelles Γ de l’exemple 4 afin de produire des estimations. A partir de l’état initial
s0 et en recevant l’observation o1 = moveengine on retrouve les candidats au diagnostic de
l’exemple 3 :

— s1 = move engine fengine fmove
— s′1 = move engine fengine fmove
— s′′1 = move engine fengine fmove
La première préférence, notée γ1, indique qu’on préfère estimer fmove à sa valeur estimée

à l’étape précédente. Un tel mécanisme permet d’apporter une certaine stabilité au diagnostic
puisque fmove est une faute intermittente : si ∆ permet les deux valeurs booléennes pour fmove,
on préfère maintenir le diagnostic choisi à l’étape précédente.

En appliquant en premier la préférence (γ1), comme on a pre fmove dans les trois états,
on préfère les états dans lesquels on a fmove. Dans ce cas précis, seul s′1 satisfait ce critère.
On retrouve donc (s0, s

′
1) ≺Γ (s0, s1) et (s0, s

′
1) ≺Γ (s0, s

′′
1) dans la relation d’ordre induite

par Γ. Puisqu’on a déjà éliminé tous les candidats sauf un, la préférence (γ2) n’est pas ap-
pliquée. L’unique état préféré est alors ŝ1 = estim(s0, o1) = s′1 = move engine fengine fmove.

3.2.2 Description de l’estimateur en logique temporelle

Il est possible de décrire les contraintes de ∆ et de Γ en utilisant la logique PTLTL
présentée dans le chapitre précédent (définition 16 page 17). L’utilisation la plus simple est
l’utilisation de l’opérateur Y (Yesterday) faisant référence à la valeur de la variable cible à
l’état précédent.

— La deuxième règle du modèle comportemental ∆ de l’exemple 2 pre fengine → fengine

devient Y(fengine)→ fengine

— La première préférence du modèle Γ de l’exemple 4 pre fmove : fmove ≺ fmove devient
Y(fmove) : fmove ≺ fmove
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Cela permet notamment de n’écrire que des contraintes portant sur l’ensemble P , on abstrait
alors l’ensemble Ppre. Utiliser PTLTL permet d’écrire des contraintes plus compréhensibles
pour le concepteur, c’est d’ailleurs la logique utilisée dans l’article [Pralet et al., 2016] afin
de décrire les modèles de diagnostic.

Les estimateurs de la forme (s0,∆,Γ) qui reposent sur un formalisme à base de contraintes
peuvent être encodés pour des solvers de type SAT (voir chapitre 2). Cet encodage a pour
but à partir d’un état précédent spre et d’une observation o de déterminer l’état estimé.

On décrit ici deux manières d’encoder le processus d’estimation :
1. avec un solveur SAT classique
2. avec un solveur Max-SAT
Pour chaque encodage on transforme les contraintes de ∆ en forme normale conjonctive.

Les valeurs des variables constituant l’état précédent et l’observation reçue sont imposées.
L’application des préférences est cependant différente suivant l’approche adoptée.

Pour un solver SAT, on considère que le solver admet une fonction isSAT() qui renvoie
vrai (et un modèle) si la formule en entrée est satisfiable, faux sinon. On teste dans un
premier temps isSAT(∆ ∧ pre(spre) ∧ o). Si le solver renvoie faux alors c’est qu’il n’y a pas
d’état successeur possible. Sinon c’est qu’il a un ou plusieurs états successeurs possibles
et on doit choisir parmi ceux-ci quel est l’état estimé grâce aux préférences. On rappelle
ensuite le solver de manière itérative avec la condition des préférences et la valeur de leur
cible possiblement fixée par une préférence de plus haut rang. Pour la première préférence de
la forme c1 : e1 ≺ e1 on teste donc isSAT(∆∧pre(spre)∧o∧c1 ). Si dans le modèle trouvé e1

est vrai on testera alors ensuite pour la deuxième préférence isSAT(∆∧pre(spre)∧o∧e1∧c2).
On continue ainsi jusqu’à traiter toutes les préférences et le modèle renvoyé par le solver
est donc l’état estimé.

Pour un solver Max-SAT, on considère que la contrainte (∆ ∧ pre(spre) ∧ o) est une
contrainte dure. On ajoute ensuite une contrainte souple pour chaque préférence de la forme
cond↔ e avec un poids permettant de produire un ordre lexicographique sur l’application
des préférences suivant leur rang dans la séquence grâce aux puissance de 2. Pour la première
préférence on fixe un poids de 2n avec n le nombre de préférences de Γ, pour la deuxième
2n−1, etc , jusqu’à la dernière préférence qui aura un poids de 21.

3.3 Problématique

La sélection d’un unique état estimé parmi les candidats à chaque étape discrète peut
parfois mener à des incohérences entre la trajectoire d’états estimés et la séquence d’obser-
vations reçue, on parle alors de scénario d’impasse. Le phénomène de l’impasse est illustré
ici et l’impasse sera définie dans le chapitre suivant.

Exemple 7 (Scénario d’impasse dans l’estimation). On reprend s0, ∆ et Γ des exemples
2 et 4. On considère que l’observation o1 = moveengine est reçue. Conformément à l’exemple
précédent, en appliquant Γ, on sélectionne donc l’état estimé ŝ1 = s′1 = moveengine. On
estime donc qu’une faute affecte le moteur.

Cependant, il est possible que pour la séquence d’observations (o0, o1), le système ai
évolué dans l’état s1 = move engine fengine fmove puis revienne dans l’état initial à l’étape
suivante en produisant l’observation o2 = o0 = move engine. Lorsque l’estimateur essaye
de générer les candidats pour o2 et son état précédent s′1, il est impossible de trouver une
affectation de fengine et fmove satisfaisant ∆.

Il existe une séquence d’états estimés pour la séquence d’observations (o0 , o1 , o2 ) : c’est
la séquence (s0 , ŝ1 ). Cependant, il n’y a pas de séquence d’états estimés pour la séquence
d’observations (o0 , o1 , o2 ), l’estimateur rencontre une impasse dans l’estimation et perd la
cohérence avec le modèle comportemental du système. On appelle un tel phénomène un
scénario d’impasse.
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Étape i oi si ŝi

0 move engine fengine fmove fengine fmove

1 move engine fengine fmove fengine fmove

2 move engine fengine fmove /

Figure 3.3 – Scénario d’impasse illustré dans l’exemple 7. Les colonnes si et ŝi représentent
respectivement les états du système et les états estimés pour l’étape i. On omet les variables
de O dans les deux dernières colonnes car celles-ci sont identiques à celles de la colonne oi,
et on ne représente que les variables estimés de E.

Le phénomène de l’impasse ne touche pas forcément tous les modèles définis avec le
formalisme (s0,∆, Γ). Dans cet exemple, la situation d’impasse pourrait être éliminée en
changeant l’ordre ou les conditions des préférences.

Exemple 8 (Modèle d’estimation sans impasse). Pour le modèle (s0,∆) de l’exemple
2, il est possible de construire un modèle de préférences qui ne rencontre pas d’impasse. Par
exemple en inversant l’ordre des préférences de l’exemple 4, on obtient alors le modèle Γ′
suivant :

Γ′ =
(
¬engine : fengine ≺ fengine (γ1)
pre fmove : fmove ≺ fmove (γ2)

)
En partant de l’état initial s0 et en recevant l’observation o1 = moveengine, on ob-

tient toujours les même candidats de l’exemple 3. Cependant, l’état estimé sera différent
puisque les préférences ne sont pas évaluées dans le même ordre. Puisque engine est vraie,
la première préférence (γ1) élimine les candidats dans lesquels la faute fengine est présente.
Il ne reste alors que l’état s1 = moveenginefenginefmove qui sera donc l’état unique estimé.
Or si le système reçoit ensuite l’observation o2 = o0 = moveengine comme dans l’exemple 7,
il existe des candidats pour l’état précédent s1 et l’observation o2. L’état unique estimé sera
alors s0 (le seul candidat dans ce cas précis). Il existe donc une séquence d’états estimés
(ŝ0, ŝ1, ŝ2) en utilisant Γ′ qui permet une estimation de la séquence d’observations (o0, o1, o2)
avec :

— ŝ0 = s0
— ŝ1 = s1
— ŝ2 = s0

Cependant, dès lors que l’on s’intéresse à des systèmes plus complexes, il devient difficile
de détecter ces scénarios d’impasse et encore plus de les résoudre. Il est donc souhaitable
d’être capable, à partir de la description d’un système et de sa stratégie d’estimation, de
détecter la possibilité de rencontrer un scénario d’impasse dans l’estimation.

Définition 29 (Fonction estimateur). Pour un estimateur, on définit une fonction par-
tielle estimSeq qui prend en entrée une séquence d’observations et qui retourne la séquence
d’estimation lorsque celle-ci existe. Formellement pour une séquence d’observations seqObs ∈
Lobs(∆), estimSeq : O∗ → S∗ est définie telle que :

estimSeq =
{

(ŝ0, ŝ1, ŝ2, .., ŝn) tel que ∀i ∈ 1..n, ŝi = estim(ŝi−1, obs(seqObs(i)))
indéfinie sinon (impasse)

}

Les problématiques de ce document s’articulent autour du problème de l’impasse. Dans
le chapitre 4, la possibilité de détecter un scénario d’impasse dans l’estimation est étudiée.
À partir d’un scénario d’impasse, on cherche à blâmer certaines des préférences dans le
chapitre 5. Enfin, le chapitre 6 explore la possibilité de construire des estimateurs sans
scénario d’impasse à partir des spécifications d’un système.
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Deuxième partie

Contributions
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Chapitre 4

Détection d’un scénario d’impasse

Dans le chapitre précédent, un formalisme permettant de réaliser l’estimation à état
unique des systèmes à évènements discrets a été présenté. Cependant, l’estimation à état
unique est sujette à certaines limites, notamment les impasses dans l’estimation, comme
illustré précédemment.

Certaines approches de la littérature proposent des processus d’estimation incrémentale
et des mécanismes permettant la gestion des impasses. [Grastien et al., 2005] propose de
remettre à zéro le processus d’estimation lorsque pendant l’exécution la trajectoire d’états
estimés n’est plus cohérente avec la dynamique du système. Ce mécanisme a cependant
pour inconvénient de perdre momentanément la cohérence avec la dynamique du système.
Les auteurs de [Kurien and Nayak, 2000] proposent un retour en arrière dans la séquence et
reviennent sur un choix de transition pour retrouver la cohérence. Ces mécanismes ne sont
pas envisageables dans notre approche car coûteux en terme de temps de calcul et ce n’est
pas souhaitable lorsqu’on traite d’architectures autonomes souvent limitées en ressources.
Ce phénomène peut toutefois être atténué, notamment en certifiant une fenêtre (un nombre
d’états) sur laquelle on peut revenir en arrière [Su et al., 2014]. Cependant, le module de
planification aura certainement envisagé des actions, basées sur les précédentes estimations,
sur lesquelles un retour en arrière est souvent impossible. De même, autoriser l’estimateur
à franchir des transitions qui ne font pas partie du modèle peut poser des problèmes par
rapport au module de planification. C’est pourquoi dans notre approche on interdit le pro-
cessus de retour en arrière sur les états estimés, afin de garantir une estimation toujours
cohérente au fil du temps et peu coûteuse en terme de calcul, ce qui est impossible lorsque
l’estimateur risque de rencontrer des impasses.

Le chapitre précédent présentait le processus d’estimation en ligne utilisé dans ce do-
cument. Dans ce chapitre, on s’intéresse à la vérification hors-ligne de propriétés pour un
système et son estimateur. On étudie ici à la possibilité de détecter les scénarios d’impasse
lors de la phase de conception de l’estimateur.

Pour cela on formalise dans un premier temps le phénomène de l’impasse pour un
système et son estimateur. Ensuite, on s’intéresse à la vérification de la présence de scénario
d’impasse à partir des spécifications d’un système et de son estimateur. La méthode utilisée
s’inspire des approches de type Twin-Plant [Jiang et al., 2001], [Cimatti et al., 2003],
[Pencole, 2005] une méthode permettant à l’origine de vérifier la diagnosticabilité d’un
système. On adapte cette méthode afin de pouvoir simuler l’exécution d’un système et de
son estimateur et détecter un ou plusieurs scénarios d’impasse s’ils existent. Cette méthode
formelle est, lors d’une première approche, encodée en Electrum, un outil de model-checking
adapté pour des systèmes à dynamique à la fois complexe et temporelle. La deuxième ap-
proche consiste à simuler l’exécution du système par l’intermédiaire de requêtes itératives
en SAT puis de tenter de générer des séquences d’estimations avec un solver MAX-SAT.
Chaque approche est accompagnée d’expérimentations.
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4.1 Formalisation de l’impasse

On s’intéresse dans un premier temps à la formalisation du phénomène de l’impasse
entre un système et son estimateur. On propose une définition pour les scénarios d’im-
passe. Un estimateur est en situation d’impasse lorsque celui-ci ne peut plus fournir une
estimation cohérente par rapport au modèle comportemental du système et la séquence d’ob-
servations reçue. Plus généralement, on considère un scénario d’impasse lorsqu’il existe une
séquence d’états estimés pour laquelle il n’existe aucune continuation possible par rapport
à la séquence d’observations reçue.

Définition 30 (Impasse). Un modèle d’estimation (s0,∆,Γ) rencontre une impasse pour
une séquence d’observations (o0, o1, o2, . . . , ok) avec k > 1 si et seulement si :

1. il existe une séquence d’états estimés pour (o0, . . . , ok−1), et
2. il n’existe aucune séquence d’états estimés pour (o0, . . . , ok)

Remarque. Il ne peut y avoir d’impasse à ŝ1 car on suppose que l’estimateur est correcte-
ment initialisé à s0.

Dans l’exemple 7 vu en fin de chapitre précédent, le scénario d’impasse peut être éliminé
simplement en inversant l’ordre des préférences. Il existe d’autres manières de modifier Γ
afin d’éviter les impasses, par exemple en modifiant les conditions de certaines préférences.
Cette problématique sera traitée dans le chapitre suivant.

On s’intéresse dans ce chapitre à la recherche de scénarios d’impasse dans les modèles
d’estimation en amont de leur déploiement afin d’anticiper ces situations avant qu’elles ne
surviennent en mission. On peut ainsi valider le bon fonctionnement d’un estimateur si celui-
ci n’est pas sujet aux scénarios d’impasse ou dans le cas contraire modifier les contraintes
du modèle ou les préférences de l’estimateur. Les deux prochaines sections présentent deux
approches qui permettent la détection hors ligne d’un scénario d’impasse dans l’estimation.

4.2 Approche model-checking

Cette section présente la première approche mise en oeuvre afin de vérifier la présence de
scénarios d’impasse dans les modèles d’estimation par l’intermédiaire du model-checker Elec-
trum. Dans cette section, nous décrivons comment adapter la technique du Twin-plant pour
la recherche de scénario d’impasse. Puis, nous expliquerons comment implémenter une ma-
chine témoin en Electrum afin de détecter les scénarios d’impasse à partir des spécifications
d’un système et de son modèle d’estimation.

4.2.1 Encodage d’une machine témoin

Afin de détecter la présence de scénarios d’impasse, on propose une méthode de vérification
inspirée de la technique du Twin-plant [Cimatti et al., 2003] qui s’utilise à l’origine pour
vérifier la diagnosticabilité d’un système en construisant le produit synchrone de la machine
à états du système.

La méthode utilisée ici est similaire puisqu’on construit une machine à états appelée
� machine témoin � en synchronisant deux machines à états. La première machine à états
représente le système initialement dans l’état s0 et dont la dynamique est formalisée par
la relation de transition ∆. Cette première machine est utilisée afin de générer toutes les
exécutions possibles du système et donc d’obtenir toutes les séquences d’observations pos-
sibles. La deuxième machine à états représente l’estimateur. Celle-ci est aussi contrainte par
s0 et ∆, mais choisit de manière déterministe l’état suivant en appliquant les préférences de
Γ.

La machine témoin est le produit de ces deux machines à états synchronisées sur les
variables observables à chaque étape discrète. La vérification de scénario d’impasse est
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ensuite réalisée en vérifiant s’il existe une séquence d’observations qui mènerait la machine
témoin dans un état où le système aurait au moins un successeur mais l’estimateur n’en
aurait aucun.

machine témoin

Système (s0,∆,) Estimateur (s0,∆,Γ)
observations

état réel état estimé

Figure 4.1 – Schéma de la machine témoin

La figure 4.1 schématise le fonctionnement de la machine témoin que l’on cherche à
construire. On simule d’un côté le fonctionnement du système contraint par les règles de
∆ produisant un état réel. Puis on simule l’estimateur à état unique (s0,∆,Γ) synchronisé
sur les observations du système et produisant un état estimé. Afin de vérifier l’absence de
scénario d’impasse, on cherche à savoir s’il existe un état estimé pour chaque état réel du
système.

Le concept de préférence est partie intégrante de la définition de la machine témoin. Afin
de les traduire dans le langage Electrum que nous utiliserons, nous proposons la définition
d’une préférence sous sa forme quantifiée. On utilise les opérateurs ∀ et ∃ de l’algèbre
relationnelle. Le quantificateur ∀ est utilisé pour exprimer les deux évaluations booléennes
d’une variables. ∀x φ est équivalent à φ(x = >) ∧ φ(x = ⊥) où φ(x = >) (respectivement
φ(x = ⊥)) représente la formule φ dans laquelle toutes les instances de x sont remplacées
par > (respectivement ⊥). Cela permet d’exprimer qu’il existe plusieurs états candidats
avec différentes valeurs booléennes pour la variable cible de la préférence, c’est-à-dire qu’un
choix existe pour la variable cible. Pour ∃ on a ∃x φ équivalent à φ(x = >) ∨ φ(x = ⊥). Ce
quantificateur est utilisé pour exprimer le fait qu’il existe une évaluation booléenne pour les
variables cibles d’une préférence de plus faible rang, c’est à dire que le choix effectué reste
compatible avec le modèle comportemental. La combinaison de ces deux quantificateurs
permet de définir la possibilité d’appliquer une préférence.

Définition 31 (Forme quantifiée d’une préférence). Soit Γ = (γ1, . . . , γn) un modèle
de préférences dans lequel chaque préférence est de la forme γi = condi : ei ≺ ei . La forme
quantifiée d’une préférence γi est la formule ψi définie par :

ψi = (∀ei,∃ei+1, . . . , en, ∆)→ (ei ↔ condi)

La forme quantifiée ψi se compose de deux parties. La partie gauche est uniquement sa-
tisfaite lorsque chaque valeur booléenne est possible pour la variable (cible de la préférence)
ei, tout en restant cohérent avec ∆. Cela représente les cas où la préférence est appliquée,
c’est-à-dire si ∆ et l’application des préférences de plus haut rang permettent un choix sur
la variable ei. La partie droite exprime les effets de la préférence, c’est-à-dire que ei est
affectée à vrai si et seulement si la condition condi est satisfaite.

Exemple 9 (Forme quantifiée des préférence pour l’exemple 4). On reprend le
modèle Γ étudié dans les chapitres précédents :

Γ =
(

pre fmove : fmove ≺ fmove (γ1)
¬engine : fengine ≺ fengine (γ2)

)
Les deux préférences sous leurs forme quantifiée deviennent :
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— ψ1 = (∀fmove,∃fengine,∆)→ (fmove ↔ pre fmove)
— ψ2 = (∃fengine,∆)→ (fengine ↔ ¬engine)
Les préférences sous leurs formes quantifiées peuvent s’interpréter de la manière sui-

vante : lorsque quelle que soit la valeur de fmove, il existe une valeur de fengine qui satisfait
∆, alors on préfère fmove à sa valeur dans l’état précédent (ψ1). Lorsque quelle que soit la
valeur de fengine on peut satisfaire ∆, alors on préfère la valeur opposée à celle de engine
(ψ2)

À travers la proposition suivante, on montre que les préférences de Γ et leurs formes
quantifiées sont équivalentes du point de vue de l’état estimé pour un état précédent et une
observation.

Proposition 4. Pour un état précédemment estimé ŝpre, une observation o, un candidat ŝ ∈
cands(ŝpre, o), ŝ = estim(ŝpre, o) si et seulement si l’affectation σŝpre,ŝ satisfait la conjonction∧
i∈[1,n] ψi.

Démonstration. Soit ŝpre un état précédemment estimé, o une observation et ŝ un état de
cands(ŝpre, o). On montre par induction que ŝ est préféré pour la séquence de préférences
(γ1, . . . , γk) si et seulement si l’affectation σŝpre,ŝ satisfait

∧
i∈[1,k] ψi.

— Pour k = 1, l’ensemble des variables libres de la formule pref1 = ∀e1,∃e2, . . . en,∆
est l’ensemble O, puisque toutes les variables de E sont quantifiées. Si la formule pref1
est fausse, cela signifie que pour tout s et s′ de cands(ŝpre, o), s(ek) = s′(ek). Alors,
la préférence γk n’est pas appliquée.
Dans l’autre cas, la formule pref1 est satisfaite par une observation o si et seule-
ment si oe1 et oe1 ont une extension dans P ∪ Ppre qui satisfait ∆. Cela signifie que
cands(ŝpre, o) contient au moins deux états s et s′ avec s(e1) 6= s′(e1). Parmi ces
deux états, celui qui satisfait cond1 ↔ e1 est l’état préféré par la préférence γ1, et
satisfait aussi ψ1. Comme les états préférés par γ1 sont exactement ceux dans lesquels
l’affection σŝpre,ŝ satisfait ψ1, alors la proposition tient pour k = 1.

— Pour k > 1, on suppose que l’induction précédente est vraie pour k − 1, c’est-à-
dire que ŝ est préféré par la séquence de préférences (γ1, . . . , γk−1) si et seulement
si l’affectation σŝpre,ŝ satisfait

∧
i∈[1,k−1] ψi. Soient s et s′ deux états de cands(ŝpre, o)

préférés par (γ1, . . . , γk−1), c’est-à-dire que σŝpre,s′ satisfont
∧
i∈[1,k−1] ψi. Nous avons

alors pour tout i < k, s(ei) = s′(ei).
L’ensemble des variables libres dans la formule prefk = ∀ek,∃ek+1, . . . en,∆ est l’en-
semble O ∪ {ei | i < k}. Une affectation op sur ces variables satisfait prefk si et
seulement si op ek et op ek chacune ont une extension vers P ∪ Ppre qui satisfait ∆.
— Si pour une affectation donnée op sur O∪{ei | i < k} la formule prefk est fausse,

cela signifie que pour tout s et s′ de cands(ŝpre, o), s(ek) = s′(ek). Alors, la
préférence γk n’est pas appliquée et les états préférés par (γ1, . . . , γk−1) sont
aussi tous préférés par (γ1, . . . , γk). Dans ce cas, ψk est toujours satisfaite et les
états s′ tels que σŝpre,s′ satisfait

∧
i∈[1,k−1] ψi sont les mêmes pour lesquels σŝpre,s′

satisfait
∧
i∈[1,k] ψi et l’induction est vérifiée.

— Si pour une affectation donnée op sur O ∪ {ei | i < k} la formule prefk est vraie,
alors cands(ŝpre, o) contient au moins deux états s et s′ tels que s(ei) = s′(ei) pour
tout i < k et s(ek) 6= s′(ek). Pour ces deux états , celui dans lequel condk ↔ ek est
vraie est l’état préféré par la préférence γk. Comme les états préférés par γk sont
exactement ceux pour lesquels l’affectation σŝpre,ŝ satisfait ψk, alors l’induction
est valide pour k.

�

Nous nous intéressons à présent à l’encodage de la machine témoin dans le langage Elec-
trum, qui s’appuie sur les formes quantifiées des préférences. Chaque état de cette machine
contient un état du système et un état de l’estimateur, ainsi qu’une variable indiquant si
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une impasse à eu lieu. Afin de distinguer les états des deux machines, c’est-à-dire les états
du système et ceux de l’estimateur, on introduit deux ensembles de variables Psys and Pest

comme des copies de P. On utilise aussi une variable no impasse qui indique si l’estimateur
admet un état suivant.

Définition 32 (États de la machine témoin). L’ensemble des variables de la machine
témoin est défini par Ptemoin = Psys ∪ Pest ∪ {no impasse}, dans lequel :

— Psys = {p sys | p ∈ P} est l’ensemble des variables décrivant l’état du système,
— Pest = {p est | p ∈ P} est l’ensemble des variables décrivant l’état de l’estimateur,
— no impasse indique s’il existe un état estimé dans l’estimateur et donc que celui-ci

n’est pas en situation d’impasse.
Un état de la machine témoin est une affectation sur les variables de Ptemoin.

Afin de définir la machine à états résultant du produit synchrone, on définit successive-
ment l’état initial de la machine témoin (définition 33) et sa relation de transition (définition
34). On suppose que lors de l’exécution, le système et son estimateur partagent le même
état initial.

Définition 33 (État initial de la machine témoin). L’état initial stemoin
0 de la machine

témoin est défini tel que :
— ∀p ∈ P, stemoin

0 (p sys) = s0 (p),
— ∀p ∈ P, stemoin

0 (p est) = s0 (p),
— stemoin

0 (no impasse) = >.

Définition 34 (Relation de transition de la machine témoin). Soient stemoin
pre et stemoin

now
deux états de la machine témoin. La paire (stemoin

pre , stemoin
now ) est une transition de la machine

témoin si et seulement si :
(4.1) les variables associées aux observations ont la même valeur dans le système et dans

l’estimateur,
(4.2) la transition du système décrite par les variables de Psys satisfait toujours ∆,
(4.3) la variable no impasse indique s’il existe un éventuel état estimé, c’est-à-dire si

l’ensemble des candidats est non-vide,
(4.4) si no impasse est vrai, alors la transition de l’estimateur décrite par les variables de

Pest satisfait ∆ et Γ.
Formellement :
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∀o ∈ O, stemoin
pre (o sys) = stemoin

pre (o est) et
∀o ∈ O, stemoin

now (o sys) = stemoin
now (o est)

(4.1)

∃(spre, snow) ∈ ∆,∀p ∈ P,

spre(p) = stemoin
pre (p sys) et

snow(p) = stemoin
now (p sys)

(4.2)

no impasse↔∃(spre, snow) ∈ ∆,
∀p ∈ P, spre(p) = stemoin

pre (p est) et
∀p ∈ O, snow(p) = stemoin

now (p est)

 (4.3)

no impasse→

∃(spre, snow) ∈ ∆,∀p ∈ P,

spre(p) = stemoin
pre (p est) et

snow(p) = stemoin
now (p est) et

6 ∃sbest ∈ S,
∀o ∈ O, sbest(o) = snow(o), et
(spre, sbest) ∈ ∆, and
(spre, sbest) ≺Γ (spre, snow)




(4.4)

En pratique, et d’après la proposition 4, les conditions (4.3) et (4.4) sont satisfaites
seulement si les variables de Pest satisfont les préférences quantifiées.

Proposition 5. Un modèle d’estimation (s0,∆,Γ) est sujet à un scénario d’impasse si et
seulement si la machine témoin associée admet un chemin dans lequel no impasse est faux.
Il y a donc correspondance entre le scénario d’impasse et la séquence d’observations associée
à la séquence d’états de la machine témoin.

Démonstration. (⇒) On suppose que le modèle d’estimation est sujet à un scénario
d’impasse. D’après la définition 30, il existe une séquence d’observations (o0 , o1 , . . . , on)
générée par une séquence d’états (s0 , s1 , . . . , sn), telle qu’il existe une séquence
d’états estimés (ŝ0 , ŝ1 , . . . , ŝn−1 ) pour la séquence (o0 , o1 , . . . , on−1 ) et il n’existe au-
cune séquence d’états estimés (ŝ0 , ŝ1 , . . . , ŝn) pour la séquence d’observations complète.
On construit alors la séquence d’états de la machine témoin (t0, t1, . . . , tn) comme
suit :
— ∀i ∈ [0, n],∀p ∈ P, stemoin

i (p sys) = si(p),
— ∀i ∈ [0, n− 1],∀p ∈ P, stemoin

i (p est) = ŝi(p),
— ∀i ∈ [0, n− 1], stemoin

i (no impasse) = >,
— ∀p ∈ O, stemoin

n (p est) = on(p),
— ∀p ∈ E, stemoin

n (p est) = >,
— stemoin

n (no impasse) = ⊥.
On montre que pour tout i ∈ [0, n − 1], (ti, ti+1) est une transition de la machine
témoin : soit i un entier de [0, n − 1], on montre que les quatre contraintes de la
définition 34 sont satisfaites :
— ∀o ∈ O, ∀p ∈ P, si(p) = ŝi(p) and si+1 (p) = ŝi+1 (p) : l’équation (4.1) est satis-

faite ;
— l’équation (4.2) tient par construction de la machine témoin ;
— pour i < n − 1, stemoin

i (no impasse) = > and (ŝi , ŝi+1 ) est la paire d’états dans
∆ satisfaisant la première partie de l’équation (4.3) ;

— pour i = n−1, la définition d’un scénario d’impasse implique qu’il n’existe aucune
paire d’états satisfaisant ∆ : la deuxième partie de l’équation (4.3) est satisfaite ;
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— pour i < n− 1, stemoin
i (no impasse) = > et (ŝi , ŝi+1 ) est la paire d’état dans ∆

satisfaisant l’équation (4.4) ;
(⇐) On suppose que la machine témoin admet un chemin dans lequel no impasse est

faux. On considère un tel chemin (stemoin
0 , stemoin

1 , . . . , stemoin
n ) dans lequel no impasse

est affectée à vrai dans stemoin
i pour i ∈ [1, n] et faux dans stemoin

n . On construit alors
les deux séquences d’états (s0 , s1 , . . . , sn) et (s0 , ŝ1 , . . . , ŝn−1 ) comme suit :
— ∀i ∈ [0, n],∀p ∈ P, si(p) = stemoin

i (p sys),
— ∀i ∈ [0, n− 1],∀p ∈ P, ŝi(p) = stemoin

i (p est)
D’après la définition 30, on prouve que ces deux séquences d’états sont cohérentes
avec ∆. D’après la définition 34, no impasse est fausse (à l’étape précédente) donc
aucun état snow ne permet de satisfaire la partie droite de la condition de l’équation
(4.3) pour spre = ŝn−1 . Cela signifie qu’il n’existe aucun état candidat (définition 23
page 23). Donc il existe un scénario d’impasse : la séquence d’observation générée
par (s0 , s1 , . . . , sn).

�

4.2.2 Implémention en Electrum

Dans cette section, on illustre comment la machine témoin des définitions 32, 33 et 34
est encodée en Electrum. En Electrum, les variables ont des domaines quelconques, et les
opérateurs booléens ne sont applicables qu’aux prédicats. Nous utilisons la librairie bool
qui introduit le domaine Bool booléen ainsi que les prédicats isTrue et isFalse qui testent
la valeur d’une variable.

On présente ici l’encodage du système simple décrit dans les exemples 2 et 4 du chapitre
précédent. Afin de modéliser les états de la machine du système, on déclare un prédicat
correspondant exactement au modèle ∆. Ensuite, on introduit une contrainte (un fact en
Electrum) spécifiant que le système respecte ce prédicat à chaque étape discrète (always
en Electrum), comme illustré dans la figure 4.2. Une contrainte similaire est déclarée pour
la machine à états de l’estimateur, mais sa satisfaction n’est pas imposée pour justement
pouvoir identifier les scénarios d’impasse. Enfin, on synchronise les variables de O de la
machine à état du système observé avec celles de la machine à états de l’estimateur, comme
décrit dans la condition (4.1) de la définition 34.

Afin de représenter l’aspect temporel du formalisme d’estimation, on utilise l’opérateur
� ’ � d’Electrum qui décrit une variable à l’état suivant. Ce mécanisme illustré dans la figure
4.3 reproduit le fonctionnement de la fonction bijective pre du modèle d’estimation à état
unique (la valeur de la variable pre p à l’étape suivante est égale à celle de p dans l’état
courant).

Electrum supporte l’utilisation des opérateurs de l’algèbre relationnelle, on utilise donc
ceux-ci pour décrire les préférences sous leur forme quantifiée. Il est possible pour chaque
préférence d’écrire un prédicat qui indique si une préférence γi est applicable : si les deux va-
leurs booléennes sont possibles pour ei (opérateur all), et si au moins une valeur booléenne
est possible pour les autres variables ej, i < j ≤ n (opérateur some) en restant cohérent avec
∆ et l’observation. Cela correspond à la partie gauche de la forme quantifiée d’une préférence
(voir définition 31 page 33). La figure 4.4 illustre la définition des prédicats qui encodent
ces conditions avec les opérateurs d’Electrum. L’ordre dans lequel les préférences sont ap-
pliquées dans Γ, est complètement induit par la quantification dans les formes quantifiées
des préférences.

4.2.3 Expérimentations pour l’approche Model-checking

Les expérimentations proposées implémentent des versions étoffées du modèle d’estima-
tion présentés dans les exemples 2 et 4 du chapitre précédent, dans lequel un ou plusieurs
robots autonomes évoluent sur une grille de taille paramétrable. Les robots peuvent être
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pred delta[move,engine,fmove,fengine,pre_fengine : Bool] {
(isTrue[move] <=> ( isTrue[engine] and

!isTrue[fengine] and
!isTrue[fmove]))

and
(isTrue[pre_fengine] => isTrue[fengine])

}
var one sig RealSystem {

var move : Bool,
var engine : Bool,
var fmove : Bool,
var fengine : Bool,
var pre_fmove: Bool,
var pre_fengine : Bool,

}
fact always_delta_RealSystem {

always {
delta[RealSystem.move,

RealSystem.engine,
RealSystem.fmove,
RealSystem.fengine,
RealSystem.pre_fengine]}

}
fact synch_obs {

always {
Estimator.move = RealSystem.move
Estimator.engine = RealSystem.engine}

}

Figure 4.2 – Le système observé et la synchronisation des observations en Electrum.

fact next_Estimator {
always {

Estimator.pre_fmove’ = Estimator.fmove
Estimator.pre_fengine’ = Estimator.fengine }

}

Figure 4.3 – Lien entre les variable de P et Ppre en Electrum, l’opérateur � ’� fait référence
à la variable ciblée dans l’état suivant, on retrouve le même prédicat pour le système.

touchés par une faute intermittente ou par une faute permanente. On introduit des variables
représentant les états des cellules de la grille (normal, dangereuse ou difficile). Les règles
de ∆ représentent à la fois l’environnement (la grille et le fonctionnement des différentes
cellules) et le comportement des robots chacun sujet à une faute permanente et une faute in-
termittente (similaire à l’exemple 4). On suppose que l’estimateur ne connâıt pas à l’avance
l’état des cellules de la grilles. On retrouve donc dans Γ une préférence pour chaque case de
la grille, ainsi que deux préférences par robot (une pour chaque type de faute).

Exemple 10 (Modélisation d’une mission autonome). Les expérimentations ont été
effectuées sur une version étoffée des modèles présentés dans les exemples 2 et 4. On
considère un ou plusieurs robots autonomes se déplaçant sur une grille en deux dimen-
sions de taille variable. Chaque robot a pour objectif d’atteindre une case cible de la grille
préalablement définie. La taille de la grille et le nombre de robots sont paramétrables afin
de produire des expérimentations sur des modèles de différentes tailles. Pour chaque case de
la grille de coordonnées (i,j) et un robot numéroté n on retrouve les variables suivantes :

— bot n permfail : vraie si le robot n est affecté par une faute permanente
— bot n tempfail : vraie si le robot n est affecté par une faute intermittente.
— bot n canmove : vraie si le robot est capable de changer de case.
— bot n moving : vraie si le robot change de case à l’étape courante
— bot n at ij : vraie si le robot se trouve en (i,j) sur la grille
— bot n targetij : vraie si la case cible du robot est (i,j)
— bot n attarget : vraie si le robot à atteint sa cible.
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pred preference_fmove_possible{
all fmove : Bool |some fengine : Bool |

delta[Estimator.move,
Estimator.engine,
fmove,
fengine,
Estimator.pre_fengine]

}

pred preference_fengine_possible{
all fengine : Bool |

delta[Estimator.move,
Estimator.engine,
Estimator.fmove,
fengine,
Estimator.switch,
Estimator.pre_fengine]

}

pred preference_fmove_applied{
isTrue[Estimator.fmove] <=> isTrue[Estimator.preF_fmove]

}
pred preference_fengine_applied{

isTrue[Estimator.fengine] <=> isFalse[engine]
}

fact preferences_applied {
always {

preference_fmove_possible implies preference_fmove_applied
preference_fengine_possible implies preference_fengine_applied }

}

Figure 4.4 – Implémentation des préférences sous forme quantifiée en Electrum

assert deadlock_free_Estimator{
always {

delta[Estimator.move,
Estimator.engine,
Estimator.fmove,
Estimator.fengine,
Estimator.pre_fengine]}

}
check deadlock_free_Estimator

Figure 4.5 – Vérification de la propriété en Electrum, cette assertion correspond à la
valeur de no impasse qui est ici abstraite.

— bot n atdangerous : vraie si le robot n se trouve sur une case dangereuse.
— bot n atdifficult : vraie si le robot n se trouve sur une case difficile
— c ij dangerous : vraie si la case (i, j) est dangereuse ; un robot ne peut pas sortir

d’une case dangereuse, il reste bloqué.
— c ij difficult : vraie si la case est difficile à traverser, un robot restera bloqué

pendant un certain temps mais pourra en sortir.
Les variables observées sont les variables de type bot n at ij bot n moving, bot n targetij.

On peut donc observer à tout instant la position du robot sur la grille, si celui-ci change
de case et la case cible que celui-ci cherche à atteindre. Toutes les autres variables sont
estimées et sont donc chacune la cible d’une préférence.

On construit l’estimateur (s0,∆,Γ) avec les contraintes suivantes, en utilisant la logique
PTLTL (définition 16 page 17) :

Pour chaque case de coordonnées (i, j) de la grille et chaque robot ayant pour numéro
n, on retrouve dans le modèle comportementale les règles suivantes :
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∆ =



Y(bot n permfail)→ bot n permfail (δ1)
Y(bot n at ij) ∧ bot n moving→ ¬(bot n at ij) (δ2)
¬bot n canmove↔ bot n tempfail ∨ bot n permfail

∨bot n atdangerous ∨ bot n atdifficult (δ3)
bot n moving→ bot n canmove ∧ ¬bot n attarget (δ4)∧

i,j(c ij dangerous↔ ¬c ij difficult) (δ5)
bot n atdangerous↔

∨
i,j(c ij dangerous) ∧ (bot n at ij) (δ6)

bot n atdifficult↔
∨
i,j(c ij difficult) ∧ (bot n at ij) (δ7)


Les règles de ∆ décrivent le comportement du système illustré en figure 4.6 comme suit.

δ1 indique que si la faute permanente affectait le robot à l’étape précédente, alors celle-ci
l’affecte à l’état courant (comme dans l’exemple 2). Le déplacement d’une case à l’autre est
assuré par la contrainte δ2 ; si un robot se déplace alors il change de case sur la grille. δ3
indique qu’un robot peut se déplacer si et seulement si aucune faute ne l’affecte et que la
case sur laquelle il se trouve n’est ni dangereuse, ni difficile. δ4 indique que si le robot se
déplace alors c’est qu’il peut se déplacer et qu’il n’a pas atteint sa cible. Enfin, une case
de la grille ne peut pas être à la fois dangereuse et difficile (δ5). (δ6) et (δ7) indique si un
robot se trouve sur une case dangereuse ou difficile. Afin de limiter la taille du modèle, on
rajoute aussi des contraintes interdisant à un robot de se trouver sur deux cases à la fois ou
de cibler plusieurs cases. Toutes ces contraintes ne sont pas décrites explicitement dans le
modèle comportemental ci-dessus.

On construit Γ, pour chaque robot numéroté n et chaque case (i, j) de la manière sui-
vante :

Γ =


⊥ : c ij dangerous ≺ c ij dangerous (γ1)
> : c ij difficult ≺ c ij difficult (γ2)
> : bot n permfail ≺ bot n permfail(γ3)
⊥ : bot n tempfail ≺ bot n tempfail (γ4)
> : bot n canmove ≺ bot n canmove(γ5)


Γ décrit la stratégie d’estimation suivante : on préfère estimer les états dans lesquels la

case n’est pas dangereuse (γ1). A l’inverse on préfère les états où la case de la grille est
difficile à traverser (γ2). On préfère estimer qu’une faute permanente (γ3) affecte le ou les
robots, alors qu’on préfère estimer l’absence des fautes intermittentes (γ4). Enfin, on préfère
estimer les états dans lesquels les robots ont la capacité de se déplacer (γ5).

Figure 4.6 – Modèle d’une mission autonome utilisé pour les expérimentations par l’ap-
proche Electrum. Un où plusieurs robots cherchent à atteindre une case cible de la grille.
Les cases de la grilles peuvent être normal, dangereuse ou difficile

Afin de créer des exemples avec et sans impasses, on modifie la préférence (γ4). Lorsque
la condition de γ4 est vraie (jamais), on préfère les états où la faute permanente est présente,
cette stratégie d’estimation produit des impasses. Inversement, si on fixe la condition de γ4
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à faux, préférant ainsi les états où la faute permanente est absente, on obtient des modèles
dans lesquels aucune impasse n’est trouvée par Electrum. La figure 4.7 présente les résultats
expérimentaux. Chaque ligne correspond à deux versions d’un modèle de taille donnée avec
et sans impasse où la (ou les) condition(s) de la (des) préférence(s) de type γ4 est (sont)
modifiée(s).

ID robots ‖grille‖ ‖P‖ ‖∆‖ ‖Γ‖ CNF vars CNF clauses avec sans
1 1 1 x 2 13 17 7 1083 1586 0,1s 0,8s
2 1 2 x 2 21 27 11 3400 3925 0,5s 4,8s
3 1 2 x 3 29 37 15 13757 10593 7,3s 52,9s
4 2 2 x 2 34 50 14 12631 13561 6,7s 60,5s
5 2 2 x 3 46 68 18 65 030 47 669 144,6s 1001,4s

Figure 4.7 – Vérification des modèles en Electrum. Les colonnes ‖P‖, ‖∆‖ et ‖Γ‖ indiquent
respectivement le nombre de variables de P, le nombre de règles de ∆ et le nombre de
préférences dans Γ. Les colonnes 7 et 8 indiquent respectivement le nombre de variables et
de clauses envoyées au solver Sat4j par Electrum. Les deux dernières colonnes indiquent le
temps de vérification pour une version du modèle sujette à un scénario d’impasse et une
autre version pour laquelle un tel scénario n’existe pas.

Les modèles sont écrits en Scala et automatiquement traduits vers la syntaxe Electrum.
Electrum est ensuite paramétré afin que celui-ci utilise le solver Sat4j. Les tests ont été
réalisés sur un processeur intel core i5-7600 cadencé à 3.5 Ghz. Electrum est paramétré afin
d’explorer des séquences de 15 états maximum.

4.3 Approche SAT itérative

Electrum est très expressif et permet donc de représenter Γ dans un langage de model-
checking. Cependant les expérimentations (figure 4.7) montrent non seulement des temps de
calcul assez long pour des systèmes complexes, mais aussi une transformation vers une CNF
peu efficace. En effet, on ne contrôle pas la manière dont Electrum encode notre problème
lorsqu’il le traduit pour un solver SAT et de nombreuses variables et clauses sont générées de
manière probablement sous-optimale. On propose donc ici une deuxième approche utilisant
directement les solvers SAT. Pour cela, on définit dans cette section la notion de séquence
d’états dépliée. La recherche d’impasse est effectuée par l’intermédiaire d’un solver SAT de
manière itérative et les préférences sont implémentées grâce à un solver MAX-SAT.

4.3.1 Encodage du problème en SAT

On développe ici une approche en deux étapes basée sur les solvers SAT. Comme avec
l’approche par model-checking, cette approche est bornée dans la taille des scénarios d’im-
passe, c’est-à-dire qu’on pourra prouver la présence ou l’absence de scénario d’impasse d’une
taille donnée.

Soit k la taille maximale des scénario d’impasse que l’on cherche à détecter. On déplie
le modèle comportemental sur cet horizon en créant de nouvelles variables représentant les
variables de ∆ pour chaque pas de temps de 0 à k. Plus précisément pour chaque variable
p de P et pour chaque étape t dans [0, k], on crée une variable pt qui représente la variable
p à l’étape t. Pour une formule f portant sur les variables de P et Ppre et une étape t

comprise dans [1, k], on définit l’instanciation de la formule f à t, noté f t, en remplaçant
syntaxiquement dans f toutes les variables p de P par pt et chaque variable pre(p) de Ppre par
pt−1. A l’étape 0, chaque variable p0 de P est remplacée par sa valeur dans s0 . On instancie
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la formule ∆ pour chaque étape t > 0 dans la formule ∆t. Dans cette configuration, on
duplique les variables du système ce qui permet de définir les séquences d’états dépliées.

Proposition 6 (Séquence d’états dépliée). Soit u une affectation sur toutes les variables
dupliquées {pt|t ∈ [0, k]}. u représente la séquence d’états (s0, s1, . . . , sk) tel que u(pt) =
st(p) pour p ∈ P et t ∈ [0, k].

u satisfait ∆1 ∧ . . . ∧∆k si et seulement si u représente une séquence d’état cohérente
(définition 21 page 23).

Soit v une affectation portant sur toutes les variables observables dupliquées {ot|t ∈
[0, k], o ∈ O}. v représente la séquence d’observation (o0, . . . , ok) tel que v(ot) = ot(o) pour
o ∈ O et t ∈ [0, k].

v est cohérente avec ∆1 ∧ . . .∧∆k si et seulement si v représente une séquence d’obser-
vation cohérente (définition 22 page 23).

Démonstration. Pour chaque t ∈ [1, k], par construction ∆t contient uniquement des va-
riables de pt−1 et pt. L’affectation u restreinte à ces variables est l’affectation σst−1,st . u
satisfait ∆t si et seulement σst−1,st satisfait ∆ puisque ces deux formules réfèrent aux mêmes
variables. �

On déplie aussi les préférences de Γ sur l’horizon temporel k : pour chaque préférence
γi : condi : ei ≺ ei et chaque étape t > 0, on définit la préférence γti : condi

t : et
i ≺ et

i où
condi

t est la formule condi instanciée à l’étape t. et
i et et

i sont les affectations dans lesquelles
les variables ei

t sont respectivement affectées à vrai et à faux. Ces séquences et préférences
dépliées sont utilisées dans les algorithmes présentés ensuite.

L’algorithme repose sur l’utilisation de la fonction estimSeq définie dans le chapitre 3
(définition 29 page 28). On l’intègre ici dans une fonction qui à partir d’une séquence d’ob-
servations retourne la séquence d’états estimés ou une erreur en cas d’impasse. On intègre
cette implémentation dans une fonction Impasse qui appelle la fonction estimSeq et indique
si l’estimateur peut ou non produire une séquence d’états estimés pour un modèle d’esti-
mation (s0,∆,Γ) et une séquence d’observations seqObs. Nous avons vu dans le chapitre 3
comment cette fonction peut être implémentée grâce à un solveur MaxSAT.

L’algorithme cherche un scénario d’impasse de taille maximale k. Son implémentation
repose sur l’énumération de modèle en SAT [Morgado and Marques-Silva, 2005] afin de
produire toutes les séquences d’observations cohérentes avec ∆ et valide ou non chaque
séquence d’observations avec la fonction Impasse. Pour chaque étape t, on définit la formule
toCheck comme la conjonction de toutes les formules ∆i de i ∈ [1, t], c’est-à-dire le modèle
comportemental dans sa version dépliée sur l’horizon du t courant.

On énumère tous les modèles de la formule toCheck projetés sur les variables observables,
c’est-à-dire les modèles dans lesquels seules les variables observables sont considérées. De
cette manière on génère des séquences d’observations cohérentes. La variable obsSeq est
donc peuplée itérativement avec des séquences d’observations de taille t.

Pour chaque séquence d’observations, si celle-ci est une impasse , alors on retourne celle-
ci. Sinon, la recherche continue jusqu’à ce qu’aucun scénario d’impasse de taille inférieure
ou égale à k ne soit trouvé : cela signifie qu’il existe une séquence d’estimations pour chaque
séquence d’observations.

Cet algorithme peut être étendu afin d’énumérer tous les scénarios d’impasse de taille
inférieur à k présents dans le système (algorithme 1). Pour cela, on introduit un ensemble
impasses, initialement vide, qui stocke toutes les séquences d’observations se révélant être
des impasses (ligne 7). Dès lors qu’une impasse est trouvée, celle-ci est ajouté à impasses
(ligne 13) et sa négation est ajoutée à la formule toCheck (ligne 9). L’ajout de la négation de
toutes les impasses permet non seulement de ne pas détecter une impasse déjà trouvée mais
aussi de ne pas explorer sa continuation. L’algorithme retourne ensuite tous les scénarios
d’impasses trouvés (l’ensemble impasses) (ligne 16). Si l’ensemble retourné est vide, on peut
certifier qu’il n’existe pas de scénario d’impasse pour l’horizon borné k.
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Algorithm 1 TrouverImpasses(s0 ,∆,Γ, k) : retourne toutes les impasses de taille
inférieure ou égale à k

1: Entrees
2: (s0 ,∆,Γ) : un modèle d’estimation
3: k : horizon de vérification
4: Sorties
5: impasses : l’ensemble des séquences d’observations étant des impasses
6: function TrouverImpasses(s0 ,∆,Γ, k)
7: impasses ← {}
8: for t← 1 : k do
9: toCheck ←

∧t
i=1 ∆i ∧

∧
imp∈impasses ¬imp

10: obsSeqs ← subModels(toCheck, {oi|i ∈ [1, t], o ∈ O})
11: for seqObs ← obsSeqs do
12: if Impasse(s0 ,∆,Γ, seqObs) then imp ← seqObs
13: impasses ← impasses ∪ {imp}
14: end for
15: end for
16: return impasses

4.3.2 Expérimentations pour l’approche SAT

On considère dans un premier temps une architecture simple illustrée sur la figure 4.8
dotée de trois fonctions : une fonction de déplacement, une fonction de communication et une
fonction d’alimentation Les alarmes et les perturbations environnementales peuvent provo-
quer des fautes dans le système sur les fonctions de mouvement et/ou de communication
respectivement représentées par les variables fenvmove et fenvcom. Un défaut de l’alimenta-
tion est représentée par la faute lowpow. Le but est d’estimer si chacune des fonctions est
disponible pour mener à bien la mission autonome. Plutôt que d’estimer l’état physique
de chaque fonction, on estime des niveaux de confiance. Les variables tmove, tcom, et tpow

représentent une totale confiance pour chacune de leur fonction respective. On suppose que
la valeur de ces variables est ensuite transmise à un opérateur humain ou à un module de
planification. On écrit les contraintes de ∆ et Γ en utilisant PTLTL. On introduit ici une
version de l’opérateur H(Historically) sur un horizon borné. Pour un nombre k d’étapes
discrètes, l’opérateur Hk est défini comme une k conjonction d’opérateur Y(Yesterday).
Par exemple, pour une variable v et avec k = 3 on a :

Hk ↔ v ∧Y(v) ∧Y(Y(v)) ∧Y(Y(Y(v)))

Les règles de ∆ illustrées en figure 4.8 représentent le comportement suivant. On ne peut
avoir confiance en les fonctions de mouvement et de communication que si on a confiance
en la fonction d’alimentation (δ1). Une perturbation de la fonction de mouvement ou une
baisse de tension provoquent une alarme liée au mouvement (δ2), de même pour la fonction
de communication (δ3). Une confiance perdue dans la fonction d’alimentation ne peut être
retrouvée (δ4). L’alarme portant sur la communication influe directement la confiance en
celle-ci (δ5). Les règles (δ1) et (δ4) ne représentent pas nécessairement le comportement du
système, elle jouent plutôt le rôle de spécification propre à la tâche du diagnostic ; on ne
calculera jamais de séquences d’états estimés allant à l’encontre de ces règles.

Afin de proposer des expérimentations de taille plus importante, on implémente aussi une
architecture complète illustrée en figure 4.9. On considère deux fonctions additionnelles : la
localisation et la navigation. La confiance de chacune des fonctions est maintenant évaluée
sur des ensembles de variables {ok, deg, ko}, représentant respectivement une confiance
totale, dégradée ou nulle pour chaque fonction de l’architecture. Les causes des fautes sont
toujours modélisées telles qu’une baisse de tension, une perturbation environnementale ou
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∆ =



(tmove ∨ tcom)→ tpow (δ1)
(fenvmove ∨ lowpow)→ almove (δ2)
(fenvcom ∨ lowpow)→ alcom (δ3)
¬Y(tpow)→ ¬tpow (δ4)

tcom ↔ ¬alcom (δ5)



Γ =



¬Y(almove) ∧ almove ∧ ¬Y(alcom) ∧ alcom : lowpow ≺ lowpow (γ1)
O(Hκ(lowpow)) : tpow ≺ tpow (γ2)
H2(almove) ∧ ¬lowpow : fenvmove ≺ fenvmove (γ3)
H4(almove) : tmove ≺ tmove (γ4)
alcom ∧ ¬lowpow : fenvcom ≺ fenvcom (γ5)
> : tcom ≺ tcom (γ5)



Move Com
Power

−tmove
+almove

−fenvmove −fenvcom
−tcom
+alcom

−tpow
−lowpow

Figure 4.8 – ∆, Γ et le schéma de l’architecture simple. Les variables labélisées avec + sont
observables, celle avec − sont estimés. Les arcs représentent les dépendances fonctionnelles.

encore la surchauffe d’un moteur (ovhmove). Les déviations de trajectoire sont détectées
dans le composant de navigation (devnav). La communication peut être rapide, lente, ou
encore perdue ({fast, slow, none}). Enfin la fonction de localisation prend compte des
perturbations environnementales (fenvloc), et peut déclencher une alarme (alloc) en cas
de faible signal GPS ou une alarme (deadgpsloc) si le GPS tombe en panne. Le modèle de
l’architecture complète est composé de 27 variables dont 20 sont estimées. On retrouve 48
formules dans ∆ et 20 préférences dans Γ.

Move Loc
Power

Nav Com

−tmove(ok, deg, ko)
−ovhmove

+almove

−fenvmove

−tloc(ok, deg, ko)

+alloc
+deadgpsloc

−fenvloc

−tnav(ok, deg, ko)
+devnav

−tcom(ok, deg, ko)
+scom(fast, slow, none)

−tpow(ok, deg, ko)
−lowpow

Figure 4.9 – Illustration de l’architecture fonctionnelle complète.

Tout comme l’approche par model-checking, les modèles sont écrits en Scala. Il est
possible d’intégrer l’utilisation de Sat4j dans l’architecture Scala. Les tests sont là encore
réalisés sur un processeur intel core i5-7600 cadencé à 3.5 Ghz.

4.4 Résultats

En ce qui concerne l’approche par model-checking, la première conclusion que l’on peut
tirer est que la vérification est plus rapide dans les cas où il y a présence de scénarios d’im-
passe dans le modèle. Cette différence notable en terme de temps de calcul est directement
due au fait que la recherche prend fin dès lors qu’un scénario d’impasse est trouvé et un
contre exemple est renvoyé (la séquence d’observations provoquant une impasse). A l’in-
verse, lorsque le modèle n’est pas sujet à un scénario d’impasse sur l’horizon étudié, toutes
les exécutions possibles du système, c’est-à-dire toutes les séquences d’états cohérentes avec
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Instance Time (s) nPaths
small 3 0 16
small 4 0 58
small 5 0 222
small 6 0 870
small 7 4 3446
small 8 20 13718
small 9 171 54743
small 10 1694 218718
large 3 1 68
large 4 2 1649
large 5 108 39488
large 6 +3600 –

Table 4.1 – Résultats des expérimentations pour la recherche d’un scénario d’impasse.
Les colonnes sont définies comme suit : nom de l’instance (Instance) ; temps de calcul en
seconde (Time) ; nombre de séquences d’observations testées (nPaths).

le modèle comportemental, doivent être explorées.
On constate dans les deux approches que les temps de calculs pour des modèles avec

et sans impasses sont courts pour des modèles de petites tailles. Cependant, dès lors qu’on
enrichit le nombre de variables, et donc qu’on implémente d’avantage de préférences, on
constate que les temps de calculs croissent de manière exponentielle. Il y a même certains
modèles testés pour lesquelles le solver Sat4j ne dispose pas d’assez de mémoire pour effec-
tuer la vérification. Si on s’intéresse à la comparaison des deux approches, bien que celles-ci
aient été réalisées sur des modèles différents mais de taille similaire, on constate que l’ap-
proche par solver SAT s’avère être plus efficace. Cela s’explique par le fait qu’ Electrum
crée un nombre important de variables intermédiaires lorsque celui-ci traduit le problème
vers un problème SAT. On le constate en effet dans la septième colonne de la figure 4.7 :
un modèle d’une cinquantaine de variables propositionnelles peut générer jusqu’à 65 000
variables pour le solver.

De plus, l’approche par Electrum permet de trouver un unique scénario d’impasse tandis
que l’approche par solver permet d’obtenir tous les scénarios d’impasse pour un modèle
donné. Il est cependant possible d’effectuer plusieurs vérifications de manière itérative avec
Electrum afin de générer tous les scénarios d’impasses mais cela reste fastidieux. Il est
important de noter que même si les temps de calculs sont assez longs pour des modèles de
grande taille, cela n’est pas rédhibitoire. En effet, le but de ces travaux est de proposer des
méthodes de vérification hors-ligne pour les modèles d’estimation avant leur déploiement,
on s’abstrait donc des contraintes temps réel qui restent primordiale dans le domaine.

Avec les deux approches, il est donc possible de détecter (sur une fenêtre bornée) si un
modèle d’estimation préalablement définie est sujet à des scénarios d’impasse. Cependant
il reste difficile à ce stade d’identifier les composants du modèle responsable d’un scénario
d’impasse. Ce sujet est traité dans le chapitre suivant sous l’hypothèse que la stratégie
d’estimation (les préférences) provoque le scénario d’impasse par ses choix d’estimation.
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Instance k nDLs Time (s) nPaths
small 3 4 8 0 77

6 84 2 1005
8 984 19 13613
10 12884 1905 187949

small 4 4 2 0 85
6 28 1 1301
8 356 31 19981
10 5122 4473 308661

small 5 6 8 1 1357
8 100 33 21477

small 6 6 2 1 1365
8 28 37 21781

small 7 8 8 38 21837
small 8 8 2 38 21845

small noDL 4 0 0 85
6 0 1 1365
8 0 31 21845

large 3 4 672 30 16397
large 4 4 128 30 17293

large noDL 4 0 43 17293

Table 4.2 – Résultats des expérimentations pour la recherche de tous les scénarios d’im-
passe de taille inférieure ou égale à k. Les colonnes sont définies comme suit : nom de l’ins-
tance (Instance) ; taille maximale de l’impasse (k), nombre d’impasse détectées (nDLs),
temps de calcul en seconde (Time).
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Chapitre 5

Méta-Diagnostic des préférences

Dans le chapitre précédent, on a vu qu’il était possible de vérifier si un estimateur risque
de rencontrer une ou plusieurs impasses. On souhaite désormais fournir à l’utilisateur plus
d’informations lorsqu’il y a présence d’un tel scénario et on cherche notamment à cibler
les préférences de l’estimateur à état unique qui seraient responsables de l’impasse. Ce
chapitre présente un formalisme de méta-diagnostic d’estimateurs à état unique, inspiré de
la théorie générale du méta-diagnostic [Belard et al., 2011] qui reprend les concept de base
du diagnostic à base de modèle [Reiter, 1987] et les applique aux modèles de diagnostic
eux-mêmes.

On suppose lors de ces travaux que la dynamique du système étudié est conforme à ses
spécifications, on ne remet donc pas en cause la relation de transition du système surveillé,
ni son état initial. On s’intéresse plutôt aux choix liés à l’estimation, issus des préférences
conditionnelles, qui seraient responsables de l’apparition du scénario d’impasse.

La méthode du méta-diagnostic nous permet d’identifier les différents sous-ensembles de
préférences de la stratégie d’estimation à état unique afin que le concepteur sache quelles
préférences modifier afin d’éviter les scénarios d’impasse. Pour cela, une formalisation du
méta-diagnostic des préférences est décrite dans ce chapitre et deux implémentations sont
proposées : la première repose sur le model-checker Electrum, la seconde sur un solver SAT.
Des expérimentations sont ensuite menées sur les jeux de données du chapitre précédent
dont on récupère un scénario d’impasse.

5.1 Modélisation du méta-diagnostic des préférences

Dans cette approche de méta-diagnostic, on considère un modèle de préférence inap-
proprié menant à un scénario d’impasse dans l’estimation. On s’intéresse à l’élimination
du scénario d’impasse en désactivant certaines préférences de Γ ou plus précisément en les
relaxant. On définit le problème de méta-diagnostic comme la recherche d’un sous-ensemble
de préférences, qui lorsque celle-ci sont relaxées, permettent de rétablir la cohérence dans
l’estimation. On applique alors une approche de diagnostic à base de cohérence sur le modèle
de préférences. Plus précisément, étant donné un scénario d’impasse, on cherche à savoir si
l’estimateur accepterait la séquence d’observation menant à une impasse si les préférences
en cause sont relaxées. On peut alors indiquer à l’utilisateur quelles préférences modifier afin
d’éliminer le scénario d’impasse et de fournir une estimation. On s’intéresse ici à l’identifi-
cation des préférences responsables d’un scénario d’impasse, la manière dont il faudrait les
modifier n’est pas étudiée mais reste une perspective future. On décrit d’abord la sémantique
associée à la relaxation de préférences issues de Γ, ensuite on fournit une définition pour le
diagnostic à base de cohérence pour un ensemble de préférences.
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5.1.1 Modèle de préférences relaxées

Pour une variable e de E, une préférence relaxée γ� indique qu’aucune valuation e ne
peut être préférée quelque soit le contexte.

Définition 35 (Préférence relaxée). Une préférence relaxée pour une variable e de E (la
cible de la préférence relaxée), notée γ�, est de la forme 〈e � e〉.

On définit le concept de préférence générale comme étant soit une préférence condition-
nelle, soit une préférence relaxée :

Définition 36 (Préférence). Une préférence de e ∈ E, notée ϕ, est soit une préférence
conditionnelle de la forme 〈cond : e ≺ e〉 soit une préférence relaxée de la forme 〈e � e〉.

Les préférences généralisent le concept de préférence conditionnelle et induisent un ordre
partiel sur les transitions de ∆ différent de l’ordre partiel défini en définition 26 page 25.
Pour chaque préférence ϕ ciblant une variable e de E, l’ordre partiel associé est défini comme
suit : ∀spre, s, s′ ∈ S3, (spre, s) est strictement préféré à (spre, s′) d’après ϕ (noté (spre, s) ≺ϕ
(spre, s′)) si et seulement si ϕ est une préférence conditionnelle γ et (spre, s) ≺γ (spre, s′).

La relation d’équivalence associée est elle aussi différente. Soit ϕ une préférence ciblant
une variable e de E, ∀spre, s, s′ ∈ S3, (spre, s) et (spre, s′) sont équivalentes d’après ϕ (noté
(spre, s) ≈ϕ (spre, s′)) si et seulement si ϕ est une préférence conditionnelle γ et (spre, s) ≈γ
(spre, s′), ou si ϕ est une préférence relaxée et s(e) = s′(e).

Intuitivement, remplacer une préférence conditionnelle par une préférence relaxée retire
des paires de transitions de la relation d’ordre partiel et de la relation d’équivalence induite
par le modèle relaxé. Cela créé des paires de transitions incomparables. On relaxe ainsi
le concept d’estimation unique à des fins d’analyse en permettant possiblement plusieurs
états estimés possibles. On définit grâce aux préférences relaxées les modèles de préférences
relaxées.

Définition 37 (Modèle de préférences relaxées). Étant donné un modèle de préférences
conditionnelles Γ = (γ1, γ2, . . . , γn) tel que chaque e ∈ E (n = card(E)) est la cible d’une
unique préférence et un sous-ensemble Ω ⊆ Γ, un modèle de préférences relaxées ΓΩ est
une séquence de préférences (ϕ1, ϕ2, . . . , ϕn) telles que ϕi = γi si γi /∈ Ω, et ϕi = 〈ei � ei〉
autrement. Notons que Γ∅ = Γ est un modèle de préférences conditionnelles.

À partir d’un modèle de préférences relaxées ΓΩ, on définit l’ordre partiel ≺ΓΩ entre les
paires d’états de la même manière qu’un modèle de préférences conditionnelles (définition
25 page 24) : ∀spre, s, s′ ∈ S3, (spre, s) est strictement préféré à (spre, s′) d’après ΓΩ (noté
(spre, s)≺ΓΩ (spre, s′)) si et seulement si il existe i ∈ [1, n] tel que pour tout j < i, (spre, s) ≈ϕj

(spre, s′) et (spre, s) ≺ϕi (spre, s′).
On généralise maintenant les notions associées aux estimateurs à état unique (voir cha-

pitre 3) aux modèles de préférences relaxées. Au cours de ce procédé, on perd la propriété de
la proposition 3 : dans un modèle relaxé, étant donné un état précédent et une observation,
la transition préférée n’est pas toujours unique. On parle alors de transition non-dominée s’il
n’existe pas de transition strictement préférée, c’est-à-dire si elle est maximale dans ≺ΓΩ .
En fait, en relaxant des préférences, on crée des transitions non-dominées, comme décrit
dans la proposition suivante.

Proposition 7 (Relaxation de préférences). Soit (s0,∆,Γ) un modèle de diagnostic,
et soit ΓΩ1 et ΓΩ2 deux relaxations de Γ telles que Ω1 ⊆ Ω2. Si une transition n’est pas
dominée dans ΓΩ1, alors elle ne l’est pas non plus dans ΓΩ2 :

∀(spre, s) ∈ S2,∀o ∈ O,(
@sbest ∈ cands(spre, o), (spre, sbest) ≺ΓΩ1 (spre, s)

)
⇒
(
@sbest ∈ cands(spre, o), (spre, sbest) ≺ΓΩ2 (spre, s)

)
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Démonstration. On prouve que si il y avait un état préféré sbest tel que (spre, sbest) ≺ΓΩ2

(spre, s), alors on aurait (spre, sbest) ≺ΓΩ1 (spre, s). Soit e la première variable (d’après l’ordre
des préférences) telle que sbest(e) 6= s(e) et soit γ ∈ Γ la préférence conditionnelle associée.
Alors, pour chaque préférence γ′ antérieure à γ dans la séquence Γ, (spre, sbest) et (spre, s) sont
équivalentes. Toutes les préférences antérieures à γ dans Γ dépendent de variables qui ont
la même valeur dans sbest et s. Alors pour ces préférences (relaxées ou non), les transitions
(spre, sbest) et (spre, s) sont équivalentes. Si ϕ1 et ϕ2 sont toutes deux conditionnelles ou
toutes deux relaxées, alors ≺ϕ2=≺ϕ1 et ≈ϕ2=≈ϕ1 . En conséquence, (spre, sbest) ≺ΓΩ2 (spre, s)
est équivalent (spre, sbest) ≺ΓΩ1 (spre, s). Soient ϕ1 une préférence conditionnelle et ϕ2 une
préférence relaxée (cela arrive lorsque γ ∈ Ω2−Ω1). Alors, (spre, sbest) ≺ϕ2 (spre, s) est faux
puisque ϕ2 est relaxée. Alors, (spre, sbest) ≺ΓΩ2 (spre, s) est faux et cela implique que ϕ2
est une préférence conditionnelle. Cela est faux car (spre, sbest) ≺ϕ2 (spre, s) est impossible
puisque ϕ2 est relaxée, et (spre, sbest) ≈ϕ2 (spre, s) est incompatible avec sbest(e) 6= s(e).
Alors l’implication est vraie, de même que la proposition 7. �

Par conséquent, dans un modèle de préférences relaxées, l’étape d’estimation ne re-
tourne plus un état unique mais un ensemble d’états correspondant à l’ensemble des états
successeurs des transitions non-dominées.

Définition 38 (Estimation avec ΓΩ). On considère une relation de transition ∆, un
modèle de préférences relaxées ΓΩ, un état précédent estimé ŝpre ∈ S et une observation
o. Une estimation consiste à trouver l’ensemble SΓΩ

∆ (spre, o) ⊆ cands(spre, o) contenant les
états issus des transitions non-dominées dans ≺ΓΩ . Formellement :

SΓΩ
∆ (spre, o) = {ŝ ∈ cands(spre, o)|@sbest ∈ cands(spre, o), (spre, sbest) ≺ΓΩ (spre, ŝ)}

Puisqu’à chaque étape discrète, l’estimation avec ΓΩ n’est pas unique, alors pour une
séquence d’observations donnée, la séquence d’états estimés par ΓΩ ne l’est pas non plus.

Définition 39 (Séquence d’états estimés avec ΓΩ). Étant donnés un état initial s0 ∈ S,
une relation de transition ∆, un modèle de préférences relaxées ΓΩ, on définit les séquences
d’états estimés comme suit :

— (s0 ) est l’unique séquence d’état estimé pour la séquence d’observations vide ()
— (s0 , ŝ1 , . . . , ŝk) est une séquence d’états estimés pour la séquence d’observations (o1 , . . . , ok)

si et seulement si (s0 , ŝ1 , . . . , ŝk−1 ) est une séquence d’états estimés pour (o1 , . . . , ok−1 )
et ŝk ∈ SΓΩ

∆ (ŝk−1 , ok)

Corollaire 1. D’après la proposition 7, pour une séquence d’observations donnée et pour
deux ensembles de préférences Ω1 ⊆ Ω2 ⊆ Γ, ΓΩ2 accepte un sur-ensemble de séquences
d’états estimés acceptées elles aussi par ΓΩ1. C’est pourquoi on parle de relaxation de
préférences. En conséquence, si on considère une séquence d’observations qui est une im-
passe pour ΓΩ1, il est possible qu’il existe une (ou plusieurs) séquence(s) d’états estimés avec
ΓΩ2 pour cette séquence d’observations.

Afin de vérifier si un modèle de préférences relaxées admet une séquence d’états estimés
pour une séquence d’observations donnée, on peut réaliser plusieurs tests de cohérence
décrits dans cette section. On cherche le(s) plus petit(s) ensemble de préférences qui, lors-
qu’elles sont relaxées permettent d’éliminer le scénario d’impasse. Pour cela, on peut utiliser
un algorithme de diagnostic à base de cohérence similaire à celui de [Reiter, 1987]. On adapte
donc la définition de diagnostic et de diagnostic minimal pour nos modèles d’estimation.

5.1.2 Formalisation du méta-diagnostic des préférences

Afin de transposer le formalisme du méta-diagnostic (voir chapitre 2) à notre problème,
on considère que les préférences sont les méta-composants puisque c’est celles-ci qu’on
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cherche à blâmer. Pour définir le problème de méta-diagnostic, nous adoptons la forme
dépliée du modèle d’estimation présenté en section 4.3.1. Dans cette forme, les variables du
système, les contraintes de ∆ et les préférences de Γ sont dupliquées chaque pas de temps sur
un intervalle de temps borné. Ici, cet intervalle est celui qui permet de représenter seqObs.

Proposition 8. Transposition au formalisme de méta-diagnostic de [Belard et al., 2011]
Le modèle d’estimation (s0,∆,Γ) et l’impasse seqObs sont associés au problème de méta-
diagnostic suivant :

— M-COMPS = Γ = { γ1,γ2,..,γn },
— M-SD =
{∆t | t ∈ [1, n]}∪{
¬AB(γi)→

(
(∀eti,∃eti+1, . . . ,∃etn,∆t)→ (eti ↔ condti)

)
| γi ∈ Γ, t ∈ [1, n]

}
∪

{s0
0}, l’état initial sous forme dépliée,

— M-OBS = seqObst, l’impasse sous forme dépliée.

Dans cette configuration et en appliquant l’approche de diagnostic à base de cohérence
[Reiter, 1987], un sous ensemble de préférences Ω est un diagnostic si et seulement si :

(M -SD ∧M -OBS ∧
∧

γ∈Γ−Ω
¬AB(γ) 2 ⊥)

On essaye dans ce chapitre de construire un système de vérification d’impasse pour un
modèle de préférence relaxées. On considère une fonction qui prend en entrée un modèle
d’estimation (s0,∆,Γ), l’impasse seqObs et un sous ensemble Ω ⊆ Γ et qui vérifie si il existe
une séquence d’états estimés avec ΓΩ conformément à la définition 39.

¬Impasse(s0,∆,Ω, seqObs) si et seulement si (M -SD ∧M -OBS ∧
∧

γ∈Γ−Ω
¬AB(γ) 2 ⊥)

On cherche alors un méta-diagnostic minimal Ω ; un sous-ensemble minimal de préférences
à modifier pour éliminer le scénario d’impasse.

Définition 40 (Méta-Diagnostic des préférences). Soient (s0 ,∆,Γ) un modèle d’esti-
mation, et (o1 , . . . , ok) un scénario d’impasse pour ce modèle. Un ensemble de préférences
Ω ⊆ Γ est un méta-diagnostic si et seulement si il existe une séquence d’états estimés pour
le modèle de préférences relaxées (s0 ,∆,ΓΩ). Un méta-diagnostic Ω est un méta-diagnostic
minimal si et seulement si il n’existe aucun méta-diagnostic Ω′ ⊆ Γ tel que Ω′ ⊂ Ω.

Un méta-diagnostic Ω est interprété de la manière suivante : il est possible de modifier
les préférences de Ω afin que l’estimateur ne rencontre plus de scénario d’impasse pour la
séquence d’observations associée. D’après la proposition 7, si Ω est un méta-diagnostic, alors
tous les sur-ensembles de Ω sont aussi des méta-diagnostics.

Exemple 11 (Méta-diagnostic des préférences). On considère le modèle d’estimation
présenté dans les exemples 2 et 4 du chapitre 3 avec s0 =move engine fengine fslip

∆ =
{

move↔ engine ∧ ¬fmove ∧ ¬fengine

pre fengine → fengine

}

Γ =
(

pre fmove : fmove ≺ fmove (γ1)
¬engine : fengine ≺ fengine (γ2)

)

En considérant trois observations o1 = moveengine et o2 = o0 = moveengine, on a
vu dans le chapitre précédent que la séquence d’observations (o0, o1, o2) était un scénario
d’impasse. On s’intéresse au méta-diagnostic des préférences et on considère donc deux sous
ensembles de préférences Ω1 = {γ1} et Ω2 = {γ2}.
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s0

s1

s2

s3

fengine fmove
move engine

fengine fmove
move engine

fengine fmove
move engine

fengine fmove
move engine

Figure 5.1 – Représentation en machine de Moore du système de l’exemple 11, on
étiquette chaque état afin d’améliorer la clarté des explications.

— Avec ΓΩ2 = Ω1, le modèle où γ2 est relaxé, en partant de l’état initial s0 et en recevant
l’observation o1, en appliquant seulement la préférence γ1 on estime donc les états
dans lesquels fmove est faux. On estime donc l’état s2. En recevant à l’étape suivante
l’observation o2, il n’existe aucun candidat pour l’état précédent s2 et l’observation
o2, le scénario d’impasse subsiste.

— Avec ΓΩ1 = Ω2, le modèle où γ1 est relaxé, en partant de l’état initial s0 et en
recevant l’observation o1, on ne fait pas de choix sur la variable fmove et on conserve
donc les trois candidats s1,s2 et s3. On applique ensuite la préférence γ2, puisqu’on
a engine dans s0, on estime les états dans lesquels fengine est faux. On estime donc
l’état s1. En recevant à l’étape suivante l’observation o2, il existe bien un successeur
à s2 : s0 car on a (s2,s0) ∈ ∆. Le scénario d’impasse est éliminé.

On constate qu’en appliquant seulement la préférence γ1 le scénario d’impasse subsiste
tandis qu’en appliquant seulement la préférence γ2 celui-ci est éliminé. On en déduit donc
que Ω1 est un méta-diagnostic (et c’est aussi le méta-diagnostic minimal).

5.2 Encodage du problème

Cette section présente deux encodages pour le problème du méta-diagnostic des préférences.
La première approche consiste à utiliser le model-checker Electrum à partir d’un scénario
d’impasse préalablement retourné par celui-ci. La deuxième approche consiste à utiliser
directement un solver SAT.

5.2.1 Encodage en Electrum

L’approche Electrum consiste, à partir d’un scénario d’impasse, à créer de nouveaux
fichiers de vérifications utilisant le principe du Twin-plant comme décrit dans le chapitre
précédent. On réalise le même encodage du Twin-plant à la différence qu’on ajoute et modifie
plusieurs prédicats. L’approche pour vérifier si un sous-ensemble de préférences Ω est un
méta-diagnostic consiste à :

1. Forcer la séquence d’observations correspondant au scénario d’impasse.
2. Supprimer les prédicats d’application des préférences de Ω.
3. Vérifier s’il existe un estimateur sans impasse dans cette configuration.

On automatise la génération de nouveaux fichiers Electrum à partir d’un scénario d’im-
passe afin d’obtenir tous les fichiers de vérification pour chaque sous-ensemble possible de
Γ. Les trois figures ci-dessous illustrent un encodage dans lequel on désactive la première
préférence.
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fact frozen_obs_t1 {
Estimator.move’ = False
Estimator.engine’ = True

}
fact frozen_obs_t2 {

Estimator.move’’ = True
Estimator.engine’’ = True

}

Figure 5.2 – On force la séquence d’observations en utilisant l’opérateur ′ d’Electrum
faisant référence à l’état suivant. La concaténation de n opérateurs fait référence à l’étape
t + n et permet donc d’imposer des valeurs booléennes aux observations sur un horizon
borné.

pred preference_fmove_applied{}

pred preference_fengine_applied{
isTrue[Estimator.fengine] <=>

isFalse[engine]
}

Figure 5.3 – Représentation Electrum d’une préférence relaxée et une préférence active.

assert deadlock_free_Estimator{
no e :Estimator | always {

delta[
e.move,
e.engine,
e.fmove,
e.fengine,
e.pre_fengine]

}
}
check deadlock_free_path_Estimator

Figure 5.4 – La propriété vérifiée en Electrum pour le méta-diagnostic des préférences.
On cherche l’existence d’un estimateur qui est toujours capable de satisfaire ∆, donc de
produire une séquence d’estimation cohérente

L’encodage Electrum permet de réaliser le méta-diagnostic des préférences pour un
scénario d’impasse donné. Cependant cette approche demande la création d’un nouveau
fichier pour chaque méta-diagnostic possible, donc pour chaque sous-ensembles de Γ. Même
si ce processus est automatisé, cela reste fastidieux et peut s’avérer coûteux en temps et en
mémoire pour des modèles de préférences de grande taille. Tout comme dans la deuxième
partie du chapitre précédent, on s’intéresse dans la section suivante à un encodage utilisant
directement un solveur SAT sans passer par un model-checker.

5.2.2 Encodage en SAT itératif

Afin de vérifier si un sous-ensemble de préférences Ω est un méta-diagnostic, on réalise
plusieurs séries de requêtes SAT qui recréent les candidats non-dominés à chaque étape
(voir définition 28 page 54). On reprend l’approche des séquences d’états dépliées sur un
horizon borné comme décrit dans la proposition 6 et on déplie ainsi le modèle sur un
nombre k d’étapes discrètes correspondant à la taille du scénario d’impasse étudié. On
utilise une structure de données que l’on appelle scenario afin de représenter des séquences
d’estimations partiellement construites. Un objet scénario est constitué de 3 attributs :

— decisions est une formule représentant les choix d’estimation effectués jusqu’alors ;
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— step ∈ [1, k] est une étape discrète ;
— pref est la prochaine préférence qu’on tente d’appliquer.
On couple ensuite deux algorithmes afin de générer et traiter des scenarios. L’algorithme

3 génère des objets de type scenario. La fonction incr affecte l’attribut pref à la prochaine
préférence à appliquer si celle-ci existe, sinon elle augmente l’attribut step et remet l’attribut
pref à la première préférence. L’objet decisions contient tous les successeurs possibles pour
la préférence courante pref . Lorsqu’une préférence pref ciblant une variable e est relaxée
(ligne 13), les successeurs curSc et curScBis, respectivement avec e à vrai (ligne 15) et
à faux (ligne 16), sont tous les deux possibles. Lorsque pref est conditionnelle (ligne 22),
alors il n’y a qu’une seule décision possible. La cohérence avec ∆ est testée avec la fonction
isSAT faisant directement appel à un solveur SAT avec les contraintes de la version dépliée
du modèle ∆ (lignes 17, 19 et 23).

Dans l’algorithme 2, chaque scenario est ajouté à une file d’attente et à chaque itération
on cherche à construire tous les successeurs possibles du scenario traité. L’algorithme 3
est initialisé avec une liste de scenarios initialisée avec (>, 1, γ1) (ligne 8), ce qui exprime
qu’aucun choix de décision n’a été fait jusqu’alors, l’étape discrète est fixée à 1 et la prochaine
préférence à appliquer est γ1. À chaque itération, on construit les successeurs d’un état en
faisant appel à l’algorithme 4 (ligne 14). Les scenarios pour lesquels l’attribut decision est
incohérent avec ∆ (dans sa version dépliée ∆0, . . . ,∆k) sont rejetés. L’algorithme termine
quand un scenario complet (ligne 11) est trouvé (dans ce cas Ω est un méta-diagnostic)
ou alors lorsqu’il ne reste aucun scenario dans la file d’attente (dans ce cas Ω n’est pas un
méta-diagnostic) (ligne 16).

Algorithm 2 MetaDiagnosis({impasset|t ∈ [1, k]}, {∆t|t ∈ [1, k]},ΓΩ) : retourne vrai si
et seulement si ΓΩ est un méta-diagnostic

1: Entrees
2: {impasset|t ∈ [1, k]} : une impasse dépliée sur l’horizon k
3: {∆t|t ∈ [1, k]} : ∆ déplié sur l’horizon k
4: ΓΩ : un sous ensembles de préférence à tester
5: Sorties
6: retourne vrai si et seulement si Ω est un méta-diagnostic
7: function isAMetaDiagnosis(impasset|t ∈ [1, k]}, {∆t|t ∈ [1, k]}, ΓΩ)
8: scenarios ← {(>, 1, γ1)}
9: while scenarios 6= ∅ do select curScen in scenarios

10: scenarios ← scenarios − {curScen}
11: if curScen.step > length(impasse) then
12: return true
13: else
14: nextScen ← makeNextScenarios(curScen, {impasset|t ∈ [1, k]}, {∆t|t ∈

[1, k]},ΓΩ)
15: scenarios ← scenarios ∪ nextScen
16: return false

On considère que l’ordre dans lequel les différents sous-ensembles de Γ sont testés est
déduit directement par la théorie du diagnostic à base de cohérence [Reiter, 1987]. Si on
trouve un Ω qui est un méta-diagnostic, alors on ne teste pas ses sur-ensembles et si on
trouve un Ω qui n’est pas un méta-diagnostic, on ne teste pas ses sous-ensembles.

5.3 Expérimentations

Cette section présente les différentes expérimentations effectuées pour les deux approches
présentées précédemment. Pour chaque approche, on reprend les modèles utilisés pour la
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Algorithm 3 makeNextScenarios(curScen, {impasset|t ∈ [1, k]}, {∆t|t ∈ [1, k]},ΓΩ)
1: Entrees
2: curScen
3: {impasset|t ∈ [1, k]}
4: {∆t|t ∈ [1, k]}
5: ΓΩ
6: Sorties
7: nextScenarios : les scénarios suivants associés à curScen
8: function makeNextScenarios(curScen, {impasset|t ∈ [1, k]}, {∆t|t ∈ [1, k]},ΓΩ)
9: t← curScen.step

10: γ ← curScen.curPref
11: formula ← curScen.décision ;
12: scenarios ← ∅
13: if γ = e � e then
14: curScBis ← copy(incr(curScen))
15: curScen.décision ← formula ∧ et

16: curScBis.décision ← formula ∧ ¬et

17: if isSAT ((
∧t
i=1(∆i ∧ impassei) ∧ formula ∧ et) then

18: scenarios ← scenarios ∪ {curScen}
19: if isSAT ((

∧t
i=1(∆i ∧ impassei) ∧ formula ∧ ¬et) then

20: scenarios ← scenarios ∪ {curScBis}
21: return scenarios
22: else //γ = cond : e ≺ e
23: if isSAT (

∧t
i=1(∆i ∧ impassei) ∧ formula ∧ (et ↔ condt)) then

24: curScen.décision ← formula ∧ (et ↔ condt)
25: return {incr(curScen)}
26: else
27: curScen.décision ← formula ∧ (¬et ↔ condt)
28: return {incr(curScen)}

recherche de scénarios d’impasse du chapitre précédent. Lorsque les modèles présentent un
scénario d’impasse, on récupère celui-ci (une séquence d’observations) et on effectue le méta-
diagnostic des préférences. L’architecture utilisée est la même que pour les expérimentations
du chapitre précédent. On étudie ici les modèles pour lesquels un scénario d’impasse avait
été détectée.

5.3.1 Expérimentations par l’approche Electrum

Les expérimentations effectuées avec Electrum reprennent les modèles sur lesquels la
recherche de scénarios d’impasse avait été effectuée dans le chapitre précédent. Les scénarios
d’impasse sont automatiquement récupérés sous forme de fichiers XML et traduits ensuite
vers Scala. Le méta-diagnostic des préférences est effectué sur tous les modèles présentés
dans les résultats de la figure 4.7 qui présentaient un scénario d’impasse. Lorsqu’un contre
exemple est trouvé, cela signifie que le Ω testé est un méta-diagnostic. On regroupe les
différentes préférences par rapport aux variables que celles-ci ciblent.

On a donc :
— Γgrid : préférences associées aux variables de la grille
— Γbots : préférences associées aux fautes pouvant toucher les robots
— Γftemp ∈ Γbots : préférences associées aux fautes intermittentes pouvant affecter les

robots.
— Γfperm ∈ Γbots : préférences associées aux fautes permanentes pouvant affecter les

robots.
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— Γfpermbot1 ∈ Γfperm : préférences associées à la faute permanente pouvant affecter le
robot 1.

— Γfpermbot2 ∈ Γfperm : préférences associées à la faute permanente pouvant affecter le
robot 2.

Les figures 5.5 et 5.6 présentent les résultats pour les modèles numérotés 1 à 5 pour
lesquels il existait un scénario d’impasse.

Γ=
ID ∅ Γ - Γgrid Γ - Γbots Γ - Γftemp Γ - Γfperm
1 méta-diag non méta-diag méta-diag non méta-diag méta-diag

0,3s(0) 0,6s(3) 0,1s(4) 0,6s(6) 0,1s(6)
2 méta-diag non méta-diag méta-diag non méta-diag méta-diag

0,5s(0) 2,7s(3) 0,5s(8) 2,7s(10) 0,4s(10)
3 méta-diag non méta-diag méta-diag non méta-diag méta-diag

7,2s(0) 44,9s(3) 7,9s(12) 44,2s(14) 7,3s(14)

Figure 5.5 – Analyse des préférences pour les modèles avec 1 robot, le nombre de
préférences qui ne sont pas relaxées est indiqué à côté du temps de calcul.

On constate que relaxer les préférences portant sur les robots permet d’éliminer le
scénario d’impasse : Γbots est un méta-diagnostic. Lorsqu’on relaxe seulement les préférences
ciblant les fautes intermittentes, le scénario d’impasse subsiste : Γftemp n’est pas un méta-
diagnostic Dans la figure 5.5, relaxer la préférence ciblant la faute permanente du robot
permet d’éliminer le scénario d’impasse : Γfperm est un méta-diagnostic (minimal) pour les
instances 1 à 3.

Γ =
ID Γ - Γgrid Γ - Γbots Γ - Γftemp Γ - Γfperm Γ - Γfpermbot1 Γ - Γfpermbot2
4 non méta-diag méta-diag non méta-diag méta-diag non méta-diag non méta-diag

40,7s(6) 6,8s(8) 40,8s(12) 6,8s(12) 40,9s(13) 40,8s(13)
5 non méta-diag méta-diag non méta-diag méta-diag non méta-diag non méta-diag

885,4s(6) 150,0s(12) 895,8s(16) 150,7s(16) 900,1s(17) 903,7s(17)

Figure 5.6 – Analyse des préférences pour les modèles avec 2 robots, le nombre de
préférences qui ne sont pas relaxées est indiqué à coté du temps de calcul.

On constate que lorsqu’on relaxe seulement la préférence de Γfpermbot1 ou la préférence
de Γfpermbot2 dans les instance 4 et 5 (avec 2 robots) le scénario d’impasse n’est pas éliminé,
ces deux ensembles ne sont donc pas des méta-diagnostics. Le méta-diagnostic minimal
pour toutes les versions de cet exemple est donc Ω = Γfperm On pourra donc s’intéresser
à modifier la condition de cette et ces préférences suivant les instances afin d’éliminer les
scénarios d’impasse.

On constate une nette différence des temps d’exécution lorsque le Ω testé est ou n’est
pas un méta-diagnostic. Lorsque Ω est un méta-diagnostic, le temps de calcul est assez
court puisque dès qu’une séquence d’estimations est trouvée celle-ci correspond à un contre
exemple qui est directement renvoyé. A l’inverse lorsque le scénario d’impasse subsiste,
toutes les séquences d’estimations sont envisagées par le model-checker et on constate des
temps de calculs jusqu’à 5 fois supérieurs. Dans les deux cas, les temps de calculs restent
exponentiels à mesure qu’on augmente la taille du modèle.

5.3.2 Expérimentations par l’approche SAT

Les résultats pour l’approche SAT montrent des temps de calcul très court pour de petits
ensembles de préférences ou pour des scénarios d’impasse de petite taille. Cependant, dès
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Instance |Ω| = 1 |Ω| = |Γ|/2 |Ω| = |Γ| − 1
small 3 0 [0, 0] 0 [0, 0] 0 [ 0, 0]
small 4 0 [0, 0] 0 [0, 0] 0 [ 0, 0]
small 5 0 [0, 0] 0 [0, 0] 0 [ 0, 1]
small 6 0 [0, 0] 0 [0, 2] 1 [ 0, 2]
small 7 0 [0, 0] 1 [0, 17] 5 [ 0, 14]
small 8 0 [0, 0] 8 [0, 134] 37 [ 0, 108]
small 9 0 [0, 0] 61 [0, 1129] 311 [ 0, 960]
large 3 0 [0, 0] 0 [0, 2] 0 [ 0, 1]
large 4 0 [0, 0] 0 [0, 2] 3 [ 1, 4]
large 5 0 [0, 0] 14 [0, 163] 87 [ 16, 119]
large 6 0 [0, 0] 48 [0, 444] 2691 [652, 4730]

Table 5.1 – Résultats du méta-diagnostic pour un ensemble de préférences Ω . Les colonnes
indiquent la taille des sous-ensembles Ω testés. Pour chaque test, on réalise le test sur au
moins 20 ensembles possibles pour la taille donnée. Chaque case contient le temps moyen,
le minimum et maximum sous la forme moyenne[min,max].

lors qu’on traite de grands ensembles de préférences ou des scénarios d’impasse de grande
taille, on constate que le temps de calcul croit de manière exponentielle.

On constate que certains ensembles sont particulièrement difficiles à vérifier et que le
plus difficile d’entre eux peut prendre jusqu’à dix fois plus de temps par rapport au temps
de calcul moyen. Cela arrive le plus souvent lorsqu’on teste la moitié des préférences de Γ
puisque plus on relaxe de préférences, plus il est facile de trouver une séquence d’estimations.

5.4 Comparaison des résultats pour les deux approches

Les performances s’avèrent satisfaisantes du fait que la mémoire n’est pas un problème
puisque la vérification s’effectue hors ligne. L’approche Electrum permet d’étudier un scénario
d’impasse précis mais demande la génération de nombreux fichiers. A l’inverse, l’approche
SAT est moins coûteuse en mémoire mais a aussi l’avantage d’explorer l’espace de recherche
de manière plus efficace avec un parcours en profondeur pour les séquences d’estimations.
Dans les deux approches, les temps de calculs restent exponentiels par rapport à des modèles
de grande taille, une approche décentralisée pourrait s’avérer être une solution lorsqu’on
analyse des systèmes avec des architectures complexes et reste une perspective.

Cependant lors d’expérimentations effectuées qui ne sont pas présentées ici, nous avons
constaté qu’il existait des modèles pour lesquels le méta-diagnostic n’aboutissait pas (le
méta-diagnostic minimal était égal à l’ensemble Γ). La figure 5.7 présente un SED sous
forme de machine de Moore pour lequel il n’existe aucune stratégie d’estimation à état
unique qui ne rencontrerait pas d’impasse.

Exemple 12 (Scénario d’impasse sans aucun méta-diagnostic). On considère deux
stratégie d’estimation estim1 et estim2 à état unique pour le système illustré en figure 5.7
avec :

— estim1 (s0, b) = s1
— estim2 (s0, b) = s2
En partant de l’état initial s0 et en recevant l’observation b, estim1 estime l’état s1 tandis

que estim2 estime s2.
Lorsque la séquence d’observations produite par le système est (a, b, c)
— cands(s1, c) 6= ∅ : estim1 est capable de sélectionner un état unique parmi les candi-

dats (il s’agit de s3).
— cands(s2, c) = ∅ : estim2 rencontre une impasse dans l’estimation.
Lorsque la séquence d’observations produite par le système est (a, b, d)
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Figure 5.7 – Un système dans lequel aucun méta-diagnostic n’est possible car celui-ci
n’admet aucune stratégie d’estimation à état unique sans impasse.

s0
a

s1

b

s2

b

s3
c

s4

d

— cands(s1, d) = ∅ : estim1 rencontre une impasse dans l’estimation.
— cands(s2, d) 6= ∅ : estim2 est capable de sélectionner un état unique parmi les candi-

dats ( il s’agit de s4).
Il n’existe donc pas de stratégie d’estimation à état unique pour ce système qui ne ren-

contrerait pas d’impasse. Le méta-diagnostic minimal serait l’ensemble Γ.

Au début de ce chapitre, nous avons fait l’hypothèse que les scénarios d’impasse étaient
dûs aux choix d’estimation. Cependant, l’exemple ci-dessus tend à montrer que cela peut
également dépendre du modèle comportemental du système (son SED). On fait donc l’hy-
pothèse dans le chapitre suivant qu’il existerait des systèmes pour lesquels une stratégie
d’estimation à état unique sans impasse n’est pas possible. On tentera alors de définir une
nouvelle propriété s’appliquant au SED pour l’estimation à état unique.
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Chapitre 6

Estimabilité à état unique

Ce chapitre s’intéresse à la possibilité de construire une stratégie d’estimation à état
unique pour un système donné sans que celle-ci ne rencontre d’impasse lors de l’exécution.
En effet, comme illustré en fin de chapitre précédent, il arrive que pour certains systèmes
l’élimination de tous les scénarios d’impasse par modification de la stratégie d’estimation
soit impossible. Il est donc pertinent de pouvoir vérifier si un système est susceptible ou
non d’admettre une telle stratégie.

Dans ce chapitre, la stratégie d’estimation n’est plus représentée comme une séquence de
préférences mais comme une fonction d’estimation partielle qui à partir d’un état précédent
et de l’observation de l’état courant, détermine ce dernier (lorsque celui-ci existe). Tout
d’abord, le problème de l’estimabilité à état unique est défini comme la possibilité de
construire une fonction d’estimation sans impasse à partir des spécifications du système.
Afin de répondre à ce problème, la propriété d’estimabilité à état unique des SED est
définie. On propose une condition nécessaire et suffisante pour cette propriété qui repose
sur l’équivalence des langages. Une condition nécessaire est également présentée de manière
à améliorer l’efficacité algorithmique.

Ensuite, deux approches permettant de résoudre le problème de l’estimabilité à état
unique par construction d’une fonction d’estimation sans impasses sont présentées. On
s’intéresse à la complexité algorithmique des deux approches proposées ainsi qu’à la classe de
complexité du problème d’estimabilité à état unique. Enfin, il est montré que des contraintes
de correction peuvent être intégrées dans la recherche d’une fonction d’estimation avec la
deuxième approche afin de raffiner la qualité de l’estimation souhaité par l’utilisateur. Des
expérimentations sont ensuite menées et discutées sur des modèles de taille variable.
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6.1 Le problème de l’estimabilité à état unique

Dans cette section, le problème de l’estimabilité à état unique est présenté. Il s’agit d’être
capable, à partir des spécifications d’un système, de savoir s’il est possible de construire une
stratégie d’estimation à état unique qui ne rencontre jamais d’impasse. Si un système peut
être estimé par une telle stratégie, on dira qu’il est estimable à état unique.

6.1.1 Définition du problème

Définition 41. Système estimable à état unique
Un système est estimable à état unique si et seulement s’il existe une stratégie d’esti-

mation pour ce système qui ne rencontre jamais d’impasse.

Définition 42. Le problème d’estimabilité à état unique
Le problème d’estimabilité consiste à décider si un système est estimable à état unique.

Afin de formaliser le problème d’estimabilité à état unique, la stratégie d’estimation
n’est plus représentée sous forme d’une séquence de préférences conditionnelles comme dans
les chapitres précédents, mais désormais comme une fonction d’estimation partielle qui
détermine l’état courant à partir de l’observation reçu et de l’état précédemment estimés.

Définition 43 (Fonction d’estimation). Soit (s0,∆) un SED avec pour ensemble d’états
S et ensemble d’observations O. Une fonction d’estimation est une fonction partielle estim :
(S × O) → S qui sélectionne un état unique parmi les candidats, c’est-à-dire pour chaque
s ∈ S et o ∈ O, si cands(s, o) 6= ∅ alors estim(s, o) ∈ cands(s, o).

6.1.2 Équivalence entre fonction d’estimation et préférences

À partir d’un SED (s0,∆), on montre qu’il y a équivalence entre système de préférences
et fonction d’estimation.

Proposition 9. Soit (s0,∆) un SED avec S comme ensemble d’états et O comme ensemble
d’observations.

— Si estim est une fonction d’estimation associée à (s0,∆) alors il existe un système de
préférences Γ pour lequel les états préférés sont ceux renvoyés par la fonction estim.

— Si Γ est un système de préférences, alors il existe une fonction estim qui renvoie les
états préférés.

Démonstration.
— pour une fonction estim donnée, on considère Pestim =
{(s, o) ∈ S ×O|estim est définie pour (s, o)}. Pour chaque e ∈ E, on créé l’ensemble
des états images de estim dans lesquels e est vraie. Formellement, True(e) = {(s, o) ∈
Pestim|estim(s, o)(e) = >}. On crée ensuite pour chaque e ∈ E la préférence γe de la
manière suivante : γe =

∨
(s,o)∈True(e) form(o)∧formpre(s) : e ≺ e. On définit form(o)

et formpre(s) afin de transformer une affectation en contrainte comme suit :

— Pour une observation o, form(o) =
∧

vo∈O
o(vo)=>

vo ∧
∧

vo∈O
o(vo)=⊥

¬vo ;

— Pour un état précédent s, formpre(s) =
∧

vs∈P
s(vs)=>

pre vs ∧
∧

vs∈P
s(vs)=⊥

¬pre vs .

Si on note Γ l’ensemble de tous les γe pour tout e dans E et si pour chaque (s, o) ∈
Pestim on note ŝ l’état de S préféré par (s0,∆,Γ), on vérifie que ŝ = estim(s, o)

— pour un système de préférences Γ donné, on parcourt tous les couples (s, o) tels que
cands(s, o) 6= ∅, on calcule l’état estimé ŝ préféré et on construit estim(s, o) = ŝ.

�
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D’après la proposition 9, si un système admet une fonction d’estimation sans impasses,
alors il existe au moins une séquence de préférences conditionnelles pouvant être utilisée
comme stratégie d’estimation à état unique. Cependant, s’il est impossible de construire
une telle fonction d’estimation, alors le modèle de préférences ne sera pas applicable pour
un tel système.

Exemple 13. On considère le système suivant avec 1 variable observable et 1 variable à es-
timer. On observe la présence ou l’absence d’une alarme et on doit en déduire la présence ou
l’absence d’une faute. Le comportement du système est décrit par les ensembles de variables
et les ensembles d’état suivant :

— vS = {alarme, faute}
— vO = {alarme}
— O = {alarme, alarme}
— S = {(alarme, faute), (alarme, faute),

(alarme, faute), (alarme, faute)}

On considère que le système évolue de la manière suivante : si l’alarme se déclenche,
alors on sait que la faute est apparue dans le système. Si la faute est apparu dans le système
à l’étape précédente, alors celle-ci est toujours présente dans l’état courant ; cette faute est
permanente. On considère que dans son état initial, l’alarme n’est pas déclenchée et la faute
est absente. Ce comportement est décrit par les contraintes suivantes :

∆ =
{

alarme→ faute
pre(faute)→ faute

}

— s0 = alarme, faute

La figure 6.1 représente ce système sous forme de machine de Moore.

faute

alarme

faute

alarme

faute

alarme

Figure 6.1 – Le système (s0,∆) représenté sous forme de machine de Moore, on ne
représente que les variables estimées dans la partie haute de l’état par soucis de clarté

On considère maintenant deux séquences de préférences conditionnelles Γ1 et Γ2 afin
d’estimer l’état du système : Puisqu’il n’y a qu’une seule variables à estimer, chacune des
deux séquence contient une unique préférence conditionnelle, respectivement γ1 et γ2 telle
que :

— γ1 = alarm : faute ≺ faute

— γ2 = alarm : faute ≺ faute

Le système présenté en figure 6.1 est estimable à état unique puisqu’avec les séquences
de préférences Γ1 et Γ2 on ne rencontre jamais d’impasse. Cependant, chacune des deux
théorie de préférences conditionelles estiment le système d’une manière différente :

— Γ1 préfère les états ou la faute est présente lorsque l’alarme ne se déclenche pas
— Γ2 préfère les états ou la faute est absente lorsque l’alarme ne se déclenche pas
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On cherche à représenter les séquences de préférences sous forme d’une fonction d’esti-
mation de la forme suivante :

estim : S ×O → S telle que ∀s ∈ S,∀o ∈ O, estim(s, o) ∈ cands(s, o)

On peut extraire les fonctions d’estimations à partir de Γ1 et Γ2. Pour Γ1 on obtient
une fonction estimΓ1 telle que :

— estimΓ1(fautealarme,alarm) = fautealarme

— estimΓ1(fautealarme,alarm) = fautealarme

— estimΓ1(fautealarme,alarm) = fautealarme

Pour Γ2 on obtient une fonction estimΓ2 telle que :
— estimΓ2(fautealarme,alarm) = fautealarme

— estimΓ2(fautealarme,alarm)= fautealarme

Notons que lorsque l’alarme apparâıt, la présence de la faute est déduite avec certitude
indépendamment de Γ1 ou Γ2.

6.1.3 Définition des langages

La résolution du problème de l’estimabilité à état unique repose sur l’utilisation des lan-
gages associés aux automates. On réutilise ici la définition du langage observable présentée
dans le chapitre 2 (définition 9 page 12). Une fois le langage observable défini, on s’intéresse
à l’ensemble des mots qui peuvent être générés avec une fonction d’estimation. Pour cela,
on définit donc le langage accepté par une fonction d’estimation, c’est à dire l’ensemble
des séquences d’observations cohérentes pour lesquelles il existe une séquence d’estimation
associée.

Définition 44 (Langage accepté par une fonction d’estimation). Soit (s0,∆) un
SED avec espace d’états S et espace d’observations O, sobs ∈ Lobs(∆) une séquence d’ob-
servations et estim : (S ×O)→ S une fonction d’ estimation. Le langage accepté par cette
fonction d’estimation, noté Lobs(estim), est l’ensemble de toutes les séquences d’observa-
tions pour lesquelles il existe une séquence d’estimations. Formellement :

Lobs(estim) = {sobs ∈ Lobs(∆) | (|sobs| > 1)
et ∃sest ∈ L(∆)

t.q. pour i ∈ [1, |sobs|], obs(sest[i]) = sobs[i]
et estim(sest[i − 1 ], sobs[i]) = sest[i]}

6.1.4 Condition nécessaire et suffisante pour l’estimabilité

On propose une condition nécessaire et suffisante pour l’estimabilité à état unique basée
sur l’existence d’une fonction d’estimation dont le langage accepté est égal au langage ob-
servable du système. Cela garantit que pour chaque séquence d’observations générée par le
système, il existe une séquence d’estimations. Dans une telle configuration, l’existence de
scénario d’impasse devient impossible.

Proposition 10 (Condition d’estimabilité). Un SED (s0,∆) est estimable à état unique
si et seulement s’il existe une fonction d’estimation dont le langage accepté est égal au
langage des observations du système :

∃ estim : (S ×O)→ S telle que Lobs(estim) = Lobs(∆)

Démonstration. Par construction de la fonction estim, on a Lobs(estim) ⊆ Lobs(∆). L’ab-
sence d’impasse correspond à la capacité d’estim d’estimer toutes les séquences d’observa-
tions générées par le système. On a donc équivalence entre égalité des langages et estimabilité
à état unique. �

62



Si la condition de la proposition 10 est satisfaite, alors la fonction d’estimation fournit
une séquence d’estimations pour tous les éléments de Lobs(∆). Il n’y a donc pas d’impasse.
La principale difficulté est de trouver une telle fonction d’estimation ou de prouver qu’elle
n’existe pas.

6.1.5 Condition nécessaire pour l’estimabilité

Lors des études menées pour la définition de la propriété d’estimabilité à état unique,
une première condition nécessaire a été mise en évidence. Celle-ci porte sur l’analyse locale
d’un état et de ses successeurs et définit la notion d’état non-bloquant, c’est-à-dire les
états qui ne rencontrent pas d’impasse à l’instant suivant. On considère donc qu’un état
est non-bloquant pour une certaine séquence d’observations, si et seulement s’il existe un
ensemble de candidat non vide pour cet état et chaque continuation possible de la séquence
d’observations.

Définition 45 (État non-bloquant). Soient (s0,∆) un SED, et sobs ∈ Lobs(∆) une
séquence d’observations. Un état ŝ est non-bloquant pour sobs si celui-ci est atteignable par
sobs et pour chaque observation ultérieure o, il existe au moins un candidat. Formellement,
ŝ ∈ reach(sobs) est non-bloquant si et seulement si :

∀o ∈ O si sobs.o ∈ Lobs(∆), alors cands(ŝ, o) 6= ∅

Notons qu’un état est dit non-bloquant pour une séquence d’observations particulière.
Il peut arriver qu’un état soit non-bloquant pour une certaine séquence d’observations et
bloquant pour une autre. Une proposition de condition pour l’estimabilité à état unique est
dérivée de cette notion d’état bloquants.

Exemple 14 (État non-bloquant et état bloquant). On considère le système illustré en
figure 6.2 et la séquence d’observations seqObs = (a, b). L’ensemble des états atteignables
pour cette séquence d’observations reach(sobs) est {s1, s2}. On considère maintenant les
continuations possibles de seqObs de type seqObs.o avec o ∈ O. Lorsque seqObs.o = (a, b, b)
les états s1 et s2 ont chacun un successeur (eux-mêmes). On peut donc dire que s1 et s2 sont
non-bloquants pour la séquence (a, b, b). Si on considère maintenant la continuation o′ = c

telle que seqObs.o′ = (a, b, c), on a :
— cands(s1 , o′) = {s3} : s1 est non bloquant pour la séquence (a, b, c)
— cands(s2 , o′) = ∅ : s2 est bloquant pour la séquence (a, b, c)

Proposition 11 (Condition sur les états non-bloquants). S’il existe une séquence
d’observations sobs ∈ Lobs(∆) telle que reach(sobs) ne contient que des états bloquants,
alors le système n’est pas estimable.

Démonstration. Soit une séquence d’observations sobs telle que reach(sobs) ne contient que
des états bloquants. Soit estim une fonction d’estimation et soit ŝ l’état estimé par estim
pour sobs. Par hypothèse, ŝ est bloquant : il existe donc une continuation de sobs, notée
sobs.o qui n’a pas de successeur pour ŝ. Cela signifie que sobs.o est une impasse. Le système
n’est donc pas estimable à état unique. �

Intuitivement, la proposition 11 signifie que si l’ensemble des états atteignables reach(sobs)
pour une séquence d’observations sobs de Lobs(∆) ne contient que des états bloquants, alors
quel que soit l’état ŝ ∈ reach(sobs) choisi, il existe une continuation sobs.o ∈ Lobs(∆) qui est
une impasse. Il est donc impossible, dans cette configuration, de construire un estimateur
qui ne rencontrerait pas d’impasse.

Proposition 12 (Transitions entre états non bloquants). Soit sobs ∈ Lobs(∆) une
séquence d’observations et o ∈ O une observation telle que sobs.o ∈ Lobs(∆). Si le système
est estimable, alors il existe une paire d’états (s1, s2) ∈ ∆ telle que s1 est non-bloquant pour
sobs et s2 est non-bloquant pour sobs.o.
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Démonstration. Par contraposée, si pour toute paire d’états (s1, s2) telle que s1 est bloquant
pour une séquence d’observation sobs et s2 est bloquant pour une continuation sobs.o. Cela
signifie que quelle que soit l’état estimé par la fonction estim, il existera une impasse et
donc le système n’est pas estimable à état unique. �

Exemple 15 (Condition nécessaire sur les états non-bloquants). Si on considère le
système présenté en figure 6.2, on constate que la condition de la proposition 12 est respectée
comme le montre la table des transitions de la figure 6.3. Le système est donc estimable à
état unique : il suffit d’estimer l’état s1 lorsque l’observation b est reçue depuis l’état initial
pour ainsi éviter l’état bloquant s2.

s0
a

s1

b

s2

b

s3
c

Figure 6.2 – Un SED estimable à état unique

sobs sobs.o (s, s′) ∈ ∆

a a.b (s0, s1) ∈ ∆

ab ab.c (s1, s3) ∈ ∆

ab ab.b (s1, s1) ∈ ∆

.. .. ...

Figure 6.3 – Tableau des transitions pour des séquences d’observations et leur continua-
tion pour le système de la figure 6.2.

Il s’avère cependant que cette condition n’est pas suffisante pour garantir l’estimabilité
à état unique. La figure 6.4 propose un contre-exemple dans lequel chaque transition est
non-bloquante mais il est pourtant impossible de construire une fonction d’estimation pour
ce système.

Exemple 16 (Condition insuffisante sur les états non-bloquants). On considère
maintenant le système présenté en figure 6.4, on constate que la condition de la proposition
12 est respectée comme le montre la table des transitions de la figure 6.5 mais le système
n’est pas estimable à état unique. Il est en effet possible de vérifier la condition suffisante
en trouvant des paires d’états non-bloquants pour chaque séquence d’observations et une
de ses continuations. Cependant, produire une séquence d’états estimés pour la séquence
d’observations (a, b, c, d, c) est impossible dans notre cadre d’estimation à état unique puisque
en partant de l’état initial s0, il faudrait d’abord emprunter les états s1 et s3 car ceux-ci
sont non-bloquants et on serait ensuite obligé d’emprunter l’état s5 qui lui est bloquant. Le
système présenté en figure 6.4 n’est donc pas estimable à état unique.

Cette condition ne constitue pas une condition nécessaire et suffisante pour l’estimabilité
à état unique, on l’utilise cependant dans nos algorithme car celle-ci permet d’écarter les
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s0
a

s1

b

s2

b

s3
c

s4
c

s5

d

s6

d

Figure 6.4 – Un SED dans lequel toutes les transitions sont non-bloquantes, mais qui
n’est pas estimable à état unique

sobs sobs.o (s, s′) ∈ ∆

a a.b (s0, s1) ∈ ∆

ab ab.c (s1, s3) ∈ ∆

abc abc.d (s4, s6) ∈ ∆

abcd abcd.c (s6, s0) ∈ ∆

.. .. ...

Figure 6.5 – Tableau des transitions pour des séquences d’observations et leur continua-
tion pour le système de la figure 6.4.

états bloquants lors de la construction de l’estimateur. Lors de la recherche d’un estimateur
on explorera donc uniquement des états non bloquants.

6.2 Approche par équivalence des langages

La condition nécessaire et suffisante pour le problème de l’estimabilité à état unique re-
pose sur l’équivalence entre le langage observable du système et le langage accepté par l’es-
timateur. On propose dans cette section un algorithme permettant de réaliser la vérification
de cette équivalence.

6.2.1 Structure générale de l’algorithme

L’approche basée langage consiste à construire récursivement des fonctions d’estimation
partiellement définies et les tester.

Genération Validation
Estimable
Impasse

pestim

Définir pour (s, o)

Figure 6.6 – Structure de l’algorithme de l’approche basée langages.

Afin de construire récursivement une fonction d’estimation, l’algorithme est initialisé
avec une fonction d’estimation partielle vide. On tente ensuite de prolonger cette fonc-
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tion d’estimation partielle jusqu’à couvrir l’ensemble des états atteignables du système. Le
prolongement d’une fonction d’estimation partielle est définie comme suit :

Définition 46 (Prolongement d’une fonction d’estimation). Soient estim et pestim
deux fonctions d’estimation de (S × O) vers S. On dit que estim prolonge pestim si et
seulement si pour tout couple (s, o) de S×O tel que pestim(s, o) est définie, alors estim(s, o)
est également définie et pestim(s, o) = estim(s, o)

Proposition 13 (Impasse pour une fonction d’estimation partielle). Soient sobs
une séquence d’observations de Lobs(∆), pestim et estim deux fonctions d’estimation de
(S×O) vers S telles que estim prolonge pestim. Si sobs est une impasse pour pestim, alors
sobs est également une impasse pour estim.

Démonstration. Soit sobs une impasse pour pestim et estim une fonction qui prolonge
pestim. Comme pestim et estim sont égales sur les couples (s, o) pour lesquels pestim est
définie alors si sobs est une impasse pour pestim, estim va prendre les mêmes valeurs d’es-
timation et sobs sera également une impasse pour estim. �

Afin de construire récursivement et valider des fonctions d’estimations partielles, l’al-
gorithme est structuré à partir de deux composantes : la première produit des fonctions
d’estimation partiellement définies et la seconde vérifie si une fonction d’estimation par-
tielle donnée satisfait la proposition 10. La structure de l’algorithme est illustré en figure
6.6.

La composante de génération produit récursivement des fonctions d’estimation partielles
pestim et les transmet à la composante de validation. La composante de validation a trois
types de retours :

— � Estimable � signifie que le système peut être estimé complètement avec la fonction
pestim courante

— � Impasse � signifie qu’il existe un scénario d’impasse pour la la fonction pestim
courante.

— � Définir pour (s, o) � signifie que pestim doit être prolongée pour inclure une esti-
mation pour (s, o).

Selon le résultat de la validation, la composante de génération peut terminer ou pro-
duire récursivement d’autres fonctions d’estimation partielles à tester. Le fonctionnement
de chacune des deux composante est ensuite détaillé.

6.2.2 Borne de complexité

La vérification de l’équivalence des langage est un problème aussi appelé problème de
l’équivalence de traces. Il a été prouvé que ce problème appartient à la classe de com-
plexité P-SPACE [Huttel and Shukla, 1996]. Cela signifie qu’un algorithme capable de le
résoudre nécessite un espace mémoire de taille polynomiale. La vérification par équivalence
des langages fournit donc une borne de complexité pour le problème de l’estimabilité à état
unique.

6.2.3 Fonctionnement de la composante de validation

La composante de validation contient une fonction CheckEstim qui vérifie si le lan-
gage accepté par une fonction d’estimation partielle est égal au langage des observations
du système. L’algorithme est basé sur une légère modification de l’algorithme classique
pour tester l’égalité des langages réguliers [Cassandras and Lafortune, 2009] afin de tenir
compte des cas où plusieurs candidats à l’estimation existent et pour lesquelles la fonction
d’estimation partielle est indéfinie.

L’approche consiste à simuler l’exécution de l’estimateur et du système, tout en s’assu-
rant qu’ils sont synchronisés sur les mêmes séquences d’observations. Puisque pour chaque
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séquence d’observations sobs, il existe (au plus) une séquence d’estimations unique, nous
n’avons besoin de garder trace que d’un seul état dans l’estimateur. Ainsi, l’état de l’estima-
teur atteint via une séquence d’observations sobs est associé à l’ensemble des états systèmes
reach(sobs).

L’algorithme explore récursivement des paires (estSt, sysSts) où sysSts = reach(sobs)
pour une sobs ∈ Lobs(∆), et où estSt ∈ sysSts. Pour s’assurer que l’algorithme termine,
une variable globale � visited � stocke les paires qui ont déjà été explorées. L’algorithme
recherche les séquences sobs pour lesquelles l’estimateur n’est pas défini, de sorte que la
condition de terminaison n’est remplie que si une telle séquence n’existe pas. Dans ce cas,
les langages sont égaux, et nous retournons � Estimable � (lignes 12 à 13).

À chaque itération, CheckEstim calcule les observations que le système peut produire
(ligne 16). Ensuite, pour chaque observation produite, il appelle une fonction NextEstStates(estSt, o)
(ligne 19) définie comme suit. Si pestim est définie pour (estSt, o), celle-ci retourne {pestim(estSt, o)}
sinon cands(estSt, o). L’algorithme teste ensuite le nombre d’état possibles pour l’estima-
teur :

— Si estNxts = ∅ (ligne 22) : cela signifie que si sobs est la séquence d’observations
courante (dans l’appel récursif), sobs.o est une impasse,� Impasse � est retourné.

— Si estNxts = {estNxt} (ligne 25) : cela signifie que pour la paire d’état courante
(estSt, o), soit il n’y a qu’un unique successeur, soit pestim est définie. Dans ce cas
la recherche continue avec des appels récursifs.

— Si |estNxts| > 1 (ligne 33) : cela signifie qu’il y a plusieurs candidats à l’estimation, et
que pestim n’est pas définie pour (estSt, o). � Définir pour (estSt, o) � est retourné,
afin que la composante de génération produise des fonctions d’estimation définies
pour cette paire.

6.2.4 Fonctionnement de la composante de génération

La composante de génération passe par une fonction GenEstim décrite dans l’algo-
rithme 5 qui lance le processus de vérification et appelle la composante de validation. Lors
de la première itération, la composante de génération produit la fonction d’estimation par-
tielle vide (c’est-à-dire définie sur ∅), et l’envoie à la composante de validation.

— Si la composante de validation retourne � Estimable �, cela signifie que la fonction
d’estimation partielle courante pestim définit un estimateur qui accepte Lobs(∆), et
que les paires d’états pour lesquelles pestim n’est pas définie ne sont pas nécessaires
pour l’estimation. De ce fait, toute extension de pestim satisfait la proposition 10,
et le système est estimable.

— Si la composante de validation retourne � Impasse �, cela signifie qu’il existe un
chemin sans issue pour pestim. Par la proposition 13, aucune extension de cette
fonction ne peut satisfaire la proposition 10. La récursion se termine.
Si la composante de validation retourne �Définir pour (s, o)�, cela signifie qu’il existe
une paire (s, o) telle que s est atteignable, cands(s, o) contient plusieurs candidats,
et pestim n’est pas définie pour (s, o). Dans ce cas, nous devons vérifier s’il existe
une option d’estimation pour (s, o) qui satisfait la proposition 10, et les extensions
de pestim sont alors générées récursivement.

L’algorithme explore récursivement toutes les options d’estimation, Ainsi s’il termine
sans qu’aucune fonction d’estimation satisfaisant la proposition 10 n’ait été trouvée, alors
le système n’est pas estimable.

6.3 Approche par simulation entre automates

L’approche basée langage fournit une vérification de la propriété d’estimabilité à état
unique à partir de l’équivalence des langages des automates du système et de l’estimateur.
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Algorithm 4 Composante de validation : fonction CheckEstim
1: Entrees
2: Σ = (S,∆, s0) : un SED
3: estim : une fonction d’estimation partielle
4: estSt ∈ S : état de l’estimateur
5: sysSts ⊆ S : états du système
6: Sorties
7: � Estimable � , � Impasse � ou � Définir pour (s, o) �
8: Global
9: visited ∈ S × 2S ← ∅

10: function CheckEstim(Σ, estim, estSt, sysSts)
11: // Marquage des couples (état estimateur, états système)
12: if (estSt, sysSts) ∈ visited then
13: return Estimable
14: visited ← visited ∪ (estSt, sysSts)
15: // Calcul de toutes les observations pouvant suivre s′
16: nextObs ← {obs(s′)|∃s ∈ sysSts, (s, s′) ∈ ∆}
17: // Calcul des états suivants dans l’estimateur et dans le système
18: for o in nextObs do
19: estNxts← NextEstStates(estSt, o)
20: sysNxts← {s′ | obs(s′) = o∧ ∃s ∈ sysSts, (s, s′) ∈ ∆}
21: // Pas de successeurs dans l’estimateur
22: if estNxts = ∅ then
23: return Impasse
24: // Un seul successeur dans l’estimateur
25: else if estNxts = {estNxt} then
26: rec← CheckEstim(Σ, estim, estNxt, sysNxts)
27: switch rec :
28: case Impasse : return Impasse
29: case Définir pour (s, o) :
30: return Définir pour (s, o)
31: case Estimable : continue
32: // Plusieurs successeurs possibles dans l’estimateur
33: else
34: return Définir pour (estSt, o)
35: end for
36: return Estimable

Cependant, la vérification d’équivalence des langages est coûteuse. Dans les formalismes
utilisés jusqu’à présent pour la définition et l’estimation d’un SED, l’état suivant dépend
directement de l’état précédent et non de la séquence complète d’états précédents. Il est
donc possible de vérifier l’estimabilité à état unique en utilisant la relation de simulation
entre automates. Dans cette partie, on représente maintenant les systèmes à estimer comme
une machine de Moore (S, s0,∆,Γ) avec un ensemble de transitions ∆ de S × S, s0 l’état
initial du système, et une fonction obs : S → O qui permet d’obtenir l’observation associée
à un état. Comme décrit dans l’article [Roussel et al., 2020], on montre que l’on peut aussi
représenter la fonction estim comme une machine de Moore dont l’ensemble des états est
un sous-ensemble des états du système.
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Algorithm 5 Composante de génération : fonction GenEstim
1: Entrees
2: Σ = (S,∆, s0) : un SED
3: Sorties
4: pestim : une fonction d’estimation partielle
5: function GenEstim(Σ, pestim)
6: switch CheckEstim(Σ, pestim, s0, {s0}) :
7: case Estimable : return true
8: case Impasse : return false
9: case Définir pour (s,o) :

10: for c in cands(s, o) do
11: extension← pestim ∪ ((s, o), c)
12: if GenEstim(Σ, extension) then
13: return true
14: end for
15: return false

6.3.1 Relation de simulation entre automates

Définition 47 (Relation de simulation). Étant donnés deux systèmes à évènements
discrets M = (S, s0, ∆, obs) et M ′ =(S′, s′0, ∆′, obs′), on dit que M ′ simule M par la
relation de simulation R ⊆ S × S′ si et seulement si :

— (s0, s
′
0) ∈ R

— ∀(s, s′) ∈ R, ∀t ∈ S tel que (s, t) ∈ ∆, alors ∃t′ ∈ S′ tel que (s′, t′) ∈ ∆′, obs(t) =
obs(t′) et (t, t′) ∈ R

Dans le problème de l’équivalence de langages dans le domaine de la théorie des langages
et des automates, certains états sont considérés comme terminaux, d’autres non. Dans notre
cas, aucun état n’est terminal et toutes les séquences d’observations cohérente sont des mots
du langage observable du système. Par définition, l’espace d’état atteignable par l’estima-
teur (définit par une fonction d’estimation) est inclus dans l’espace d’état atteignables du
système. En effet, avec l’approche basée langage, on cherche à construire une fonction d’es-
timation définie sur l’ensemble des couples (s, o) atteignables dans le système. L’estimateur
d’un système à évènements discrets est donc un sous-automate du système. On peut mon-
trer que si un sous automate d’un système à évènements discrets simule celui-ci, alors il y
a équivalence entre leurs langages observables.

M1 M2

t1

b

t2

b

u2

b

s1
a

s2
a

R

R

Figure 6.7 – Relation de simulation entre deux automates

Proposition 14. Soient 2 systèmes à évènements discrets M = (S, s0, ∆, obs) et M ′ =(S′,
s′0, ∆′, obs′) tels que :

— S′ ⊆ S,
— s′0 = s0
— ∆′ ⊆ ∆
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Si M ′ simule M par la relation R ⊆ S × S′ alors Lobs(M) = Lobs(M ′)

Démonstration. Montrons que Lobs(M ′) ⊆ Lobs(M). Soit obs ∈ Lobs(M ′). Il existe seq ′ =
(s′0, ..., s′1) ∈ Lobs(M ′) tel que obs = obs(seq),∀i ∈ [0, n − 1], (s′i, s′i+1) appartient à ∆′
donc appartient à ∆. Comme s′0 = s0 alors seq ′ appartient à L(M). Donc obs(seq′) ap-
partient à Lobs(M). Montrons que Lobs(M) ⊆ Lobs(M ′). Soit obs ∈ Lobs(M). Il existe
seq = (s0, ..., sn) ∈ L(M) tel que obs = obs(seq). On montre par récurence sur la taille de
obs que obs ∈ Lobs(M ′).

— On a s0 = s′0 donc obs(s0) = obs(s′0) et (s0, s
′
0) ∈ R.

— Soit k ≤ n. Supposons qu’il existe (s′0, .., s′k) ∈ L(M
′) et (s0, ..., sk) ∈ L(M) tels que

obs((s′0, ..., s′k)) = obs((s0, ..., sk)) et (sk, s′k) ∈ R. Comme (sk, sk+1) ∈ ∆ et (sk, s′k)
∈ R, alors d’après la définition de la simulation il existe s′k+1 ∈ S′ tel que (s′k, s′k+1)
∈ ∆′, obs(sk+1 = obs(s′k+1 et (sk+1, s

′
k+1) ∈ R. Il existe donc (s′0, .., s′k, s′k+1) ∈

L(M ′) et (s0, .., sk, sk+1)∈ L(M) tels que obs((s′0, .., s′k, s′k+1)) = obs((s0, .., sk, sk+1))
et sk+1, s

′
k+1) ∈ R

Donc on a bien Lobs(M) = Lobs(M ′) �

En plus d’être un sous-automate du système, avec l’approche d’estimation à état unique,
l’estimateur a la particularité d’être déterministe sur les observations. On définit dans un
premier temps les systèmes déterministes sur les observations qui représenterons les estima-
teurs.

Définition 48. Système déterministe sur les observations Un système M = (S, s0, ∆,
obs) est déterministe sur les observations si et seulement si : ∀s ∈ S,∀(t, t′) ∈ S tels que
(s, t) ∈ ∆ et (s, t′) ∈ ∆, si obs(t) = obs(t′) alors t = t′

Pour un système déterministe, chaque séquence d’observations correspond à une unique
séquence d’états dans ce système.

Proposition 15. Soit M = (S, s0, ∆, obs) un SED déterministe sur les observations. Pour
toute séquence d’observation obs de Lobs(M), il existe une unique séquence seq dans L(M)
telle que obs(seq) = obs

Démonstration. Soit M = (S,s0 ∆, obs) un SED déterministe sur les observations. Soit obs
une séquence d’observation de Lobs(M) de longueur n, et soient seq et seq ′ deux séquences
d’états de L(M) telles que obs(seq) = obs(seq ′) = obs. Montrons par récurrence que ∀i ∈
[0..n], seq[i] = seq[i].

— Pour i = 0, seq[0 ] = seq ′[0 ] = s0 car toute séquence de L(M) est préfixée par s0.
— Soit k tel que 1 ≤ k ≤ n. On suppose que pour tout i ≤ k, seq[i] = seq ′[i]. On a

(seq[k], seq[k + 1 ]) ∈ ∆, (seq ′[k], seq ′[k + 1 ]) ∈ ∆, obs(seq[k + 1 ]) = obs(seq[k + 1 ])
= obs(k + 1 ). Donc d’après la définition 48, on a seq[k + 1 ] = seq ′[k + 1 ].

�

On montre ensuite que si il y a équivalence des langages observables entre un système
et un sous automate de celui ci déterministe, alors il existe une relation de simulation entre
les deux.

Proposition 16. Soient 2 systèmes à évènements discrets M = (S, s0, ∆, obs) et M ′ =
(S′, s′0, ∆′, obs′) tels que :

— S′ ⊆ S,
— s′0 = s0,
— ∆′ ⊆ ∆,
— M ′ est déterministe.

Si Lobs(M) = Lobs(M ′) alors il existe une relation R ⊆ S × S′ telle que M ′ simule M par
R
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Démonstration. On construit d’abord R. Pour tout s ∈ S et s′ ∈ S′,(s, s′) ∈ R si et seule-
ment s’il existe obs ∈ Lobs(M), seq ∈ L(M), seq ′ ∈ L(M

′) tels que obs(seq) = obs(seq ′) =
obs, last(seq) = s et last(seq ′) = s′ Soit (s, s′) ∈ R. Il existe obs ∈ Lobs(M),seq ∈
L(M), seq ′ ∈ L(M

′) tels que obs(seq) = obs(seq ′) = obs, last(seq) = s et last(seq ′) = s′.
On note k la taille de obs. Soit t ∈ S tel que (s, t) ∈ ∆. seq.t appartient à L(M) donc
obsT = obs.obs(t) appartient à Lobs(M). Comme Lobs(M) = Lobs(M ′), on sait qu’il
existe seq ′′ ∈ L(M

′) telle que obs(seq ′′) = obsT . Comme M ′ est déterministe, ∀i ≤
k, seq ′[i] = seq ′′[i]. On a notamment seq ′′[i] = s′. On note t′ l’état seq ′′[k + 1 ]. Comme
seq ′′ ∈ L(M

′), on a (s′, t′) ∈ ∆. Comme obsT ∈ Lobs(M), seq ∈ L(M), seq ′′ ∈ L(M
′) avec

obs(seq.t) = obs(seq ′′) = obsT , last(seq.t) = t et last(seq ′′) = t′, on a (t, t′) ∈ R �

À partir des propositions 14 et 16, on peut conclure que l’égalité des langages observables
et l’existence d’une relation de simulation sont équivalentes.

Proposition 17. Soient 2 systèmes à évènements discrets M = (S, s0, ∆, obs) et M ′ =
(S′, s′0, ∆′, obs′) tels que :

— S′ ⊆ S,
— s′0 = s0,
— ∆′ ⊆ ∆,
— M ′ est déterministe.

Lobs(M) = Lobs(M ′) si et seulement si il existe une relation R ⊆ S×S′ telle que M ′ simule
M par R.

Démonstration. On prouve trivialement la proposition 17 à partir des propositions 14 et
16. �

6.3.2 Encodage de la vérification d’un estimateur

On a donc montré que la relation de simulation entre automate pouvait être utilisée pour
résoudre le problème de l’estimabilité à état unique. On s’intéresse dans un premier temps à
la possibilité de vérifier si il existe une relation de simulation pour un système à évènements
discrets et un estimateur donnés. On propose un encodage basé sur la proposition 17. Pour
un système M = (S, s0, ∆, obs) et son estimateur déterministe sur les observations M = (S′,
s′0, ∆′, obs′), on introduit les variables booléennes suivantes. Pour tout s ∈ reach(M), s′ ∈
reach(M ′), on créé la variable rs,s′ qui est vraie si et seulement si (s, s′) appartient à la
relation de simulation. On créé ensuite les clauses suivantes :

— rs0,s′0
— ∀s ∈ S,∀s′ ∈ S′,∀t ∈ S tel que (s, t) ∈ ∆, rs,s′ →

∨
t′∈S′,(s′,t′)∈∆,obs(t)=obs(t′) rt,t′

Ces contraintes peuvent être encodées et vérifiées grâce à un solver SAT. Si on trouve
une affectation possible sur les variables rs,s′ , alors chaque variables à vrai indique que le
couple (s, s′) appartient à la relation de simulation trouvée. On peut donc vérifier avec cette
méthode qu’il existe (ou non) une relation de simulation entre un système et son estimateur.

6.3.3 Borne de complexité

L’utilisation de la relation de simulation entre automate permet de raffiner la complexité
algorithmique théorique du problème de l’estimabilité à état unique. En effet, vérifier si un
système en simule un autre s’effectue en temps polynomial. On peut donc vérifier qu’un
estimateur est solution au problème de l’estimabilité dans un temps polynomial ce qui
nous permet de statuer que le problème estimabilité à état unique appartient à la classe de
complexité NP (voir chapitre 2).
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6.3.4 Encodage de la recherche d’un estimateur

On propose maintenant un encodage permettant à partir d’un système M , de trouver
une relation de simulation et un estimateur associé répondant au problème d’estimabilité
à état unique. À partir d’un système à évènements discrets M = (S, s0, ∆, obs), on créé
les variables de décision suivantes pour représenter l’estimateur M ′ = (S′, s′0, ∆′, obs′)
recherché et la relation de simulation entre les deux :

— ∀s ∈ S, Vs : vraie si et seulement si s ∈ S′
— ∀(s, s′) ∈ ∆, Es,s′ : vraie si et seulement si (s, s′) ∈ ∆′
— ∀(s, s′) ∈ S2 avec obs(s) = obs(s′), Rs,s′ vraie si et seulement si s′ simule s.
On encode ensuite la recherche d’une solution avec les contraintes suivantes :

∀(s, t) ∈ ∆, Es,t → Vs ∧ Vt (6.1)
∀s′ ∈ S, Vs′ ↔ reachable(M̂ ′, s0, s

′) (6.2)
∀s ∈ S,∀o ∈ nextObs(s),

∑
t∈S|obs(t)=o

Es,t ≤ 1 (6.3)

∀s ∈ S,∀o ∈ nextObs(s), Vs →
∨

t∈S|obs(t)=o
Es,t (6.4)

Rs0,s0 (6.5)
∀s ∈ S,

∨
s′∈S ,obs(s)=obs(z′)

Rs,s′ (6.6)

∀(s, s′) ∈ S2 s.t. obs(s) = obs(s′), ∀t ∈ S s.t. (s, t) ∈ ∆,
Rs,s′ →

∨
(s′,t′)∈∆,o(t)=obs(t′)

(Rt,t′ ∧ Es′,t′) (6.7)

∀s′ ∈ S, Vs′ ↔
∨

s∈S|o(s)=o(s′)
Rs,s′ (6.8)

La contrainte 6.1 indique qu’une transition de l’estimateur relie deux états de celui-ci.
Chaque état de l’estimateur doit être atteignable depuis l’état initial 6.2. Les contraintes 6.3
et 6.4 indique que pour chaque couple (s, o) il y a exactement 1 état estimé dans l’estimateur.
Cela signifie non seulement que l’estimateur est déterministe sur les observations mais aussi
que celui-ci ne rencontre pas d’impasse. Les contraintes 6.5 et 6.7 reprennent la définition
de la relation de simulation entre automates et indiquent que si un état en simule un autre,
alors il appartient à l’estimateur. Enfin, la contrainte 6.6 contraint chaque état du système
à être simulé et la contrainte 6.8 indique que chaque état de l’estimateur apparâıt dans la
relation de simulation (ce qui permet de rendre la relation de simulation trouvée minimale).

6.3.5 Ajout de contraintes de correction

On est capable de vérifier grâce à la simulation entre automate qu’un estimateur est
solution au problème de l’estimabilité à état unique. Cependant, les estimateurs sans im-
passes ne sont pas tous intéressants. Par exemple, un estimateur qui reste en permanence
dans l’état initial du système n’est pas très intéressant du point de vue du diagnostic. On
s’intéresse donc à des estimateurs estimant le plus correctement possible l’état du système.
Plus généralement, la correction est une propriété qui indique que l’état de l’estimateur cor-
respond à l’état actuel du système. L’estimabilité à état unique fourni une forme très faible
de correction, l’estimation est toujours cohérente avec les observations reçue, la dynamique
du système est donc toujours respectée. On peut toutefois s’intéresser à différentes formes de

72



correction supplémentaires. Suivant le contexte, une correction totale ou encore des estima-
teurs plus ou moins optimistes peuvent êtres requis [Bouziat et al., 2018, Couto et al., 2020].
On définit dans cette section deux formes de correction paramétrables par l’utilisateur. On
modélise ici la correction sous forme de contraintes mais aussi à partir de critères d’optimisa-
tion afin de générer des estimateurs intéressants. Les contraintes permettent de restreindre
les états de l’estimateur par rapport à ceux du système tandis que les critères d’optimisation
intègre une notion de coût pour chaque estimateur possible. On définit la première forme
de correction permettant de contraindre les états estimés. Pour cela, on peut forcer certains
états possible de l’estimateur à apparâıtre dans la relation de simulation.

s0
a

s1

b

s2

b

s4

b

s3
a

s5
a

M ′

M ′′

Figure 6.8 – Un système M , avec un estimateur possible M ′ en rouge, et un autre M ′′
en bleu.

Définition 49 ((φ1, φ2)-correction). Soit M un système à évènements discrets, soient
φ1 ⊆ S et φ2 ⊆ S deux ensembles d’états, M ′ un estimateur sans impasse pour M , et R
la relation de simulation associée. M ′ est dit (φ1, φ2)-correct si et seulement si lorsque le
système est dans un état de φ1, alors l’estimateur est dans un état de φ2, c.a.d. ∀(s, s′) ∈ R,
if s ∈ φ1 alors s′ ∈ φ2.

Avec de telles contraintes, on peut par exemple forcer l’estimation d’une faute critique
lorsque cela est cohérent avec les observations. Cela rend l’estimateur correct pour cette
faute.
Exemple 17. On considère le système M présenté en Figure 6.8. Soit f1 une faute présente
dans les états φf1 = {s1, s3, s4} et f2 une faute seulement présente dans φf2 = {s5}. L’es-
timateur M ′ est (φf1 , φf1)-correct car tous les états dans φf1sont estimés par les états dans
φf1 . Cependant M ′ n’est pas (φf2 , φf2)-correct car s5 est estimé par s4 et ce dernier n’ap-
partient pas à φf2 .

Cependant, la (φ1, φ2)-correction réduit l’espace des estimateurs candidats et peut être
dans certains cas trop restrictive. Par exemple, dans l’exemple 17, il n’existe aucun esti-
mateur satisfaisant la (φf1 , φf1) et la (φf2 , φf2)-correction. On peut donc s’intéresser à une
autre forme de correction. Par exemple énumérer tous les estimateurs possibles et choisir le
meilleur. Cela pourrait être laborieux mais une autre approche consiste à définir un critère
d’optimisation dans la recherche des estimateurs. Par exemple, la(φ1, φ2)-correction pour-
rait être satisfaite (plus faiblement) � le plus souvent possible �. On introduit donc une
fonction de coût pour les estimateurs afin de modéliser ce critère de correction. On définit
pour cela un ordre sur les estimateurs en fonction d’une métrique définie par l’utilisateur
représentant la distance entre un système et son estimateur.
Définition 50 (Coût de correction). Soient M un système à évènements discrets, M ′
un estimateur sans impasses pour M , et R leur relation de simulation. Soit cost : S2 → N
une fonction de coût telle que cost(s, s′) représente à quel point il est correcte d’estimer s
par s′. Le coût de correction pour M ′ est cost(M ′) =

∑
(s,s′)∈R cost(s, s′)

Définition 51 (Distance de correction). Soit M un système à évènements discrets, M ′
et M ′′ deux estimateurs sans impasse pour M , et cost une fonction de côut. M ′ est plus
correcte que M ′′ selon cost si et seulement si cost(M ′) ≤ cost(M ′′).
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C W Ao Fo

F Ad Fd

Figure 6.9 – Le workflow des états des actions qui peuvent être (W)aiting, (C)ancelled,
(A)ctive (o)k, (F)inished (o)k, (F)ailed, (A)ctive (d)elayed, ou (F)inished (d)elayed.

On peut définir cette fonction de coût de différentes manières pour des paires d’états.
Par exemple vérifier qu’un état de l’estimateur correspond ou non à l’état réel du système.
Une telle fonction c= serait donc définit comme suit : ∀(s, s′) ∈ S2, c=(s, s′) = 0 si s = s′,
sinon 1. On peut aussi considérer une fonction basée sur la (φ1, φ2)-correction : ∀(s, s′) ∈
S2, cφ1,φ2(s, s′) = 0 si s ∈ φ1 et s′ ∈ φ2, sinon 1.

Si les états sont représentés par des variables booléennes, la distance de Hamming
[Hamming, 1950] fournit une fonction de coût adéquate. Des poids de coût pondérés ou une
agrégation lexicographique des coût peuvent aussi être utilisés pour considérer différentes
criticités de fautes par exemple.

Exemple 18. Soit M le système à évènements discrets présenté en Figure 6.8. On définit
l’estimateur sans impasse M ′′′ similaire à M ′ excepté que estim(s1, a) = s5. On considère
une fonction de coût c telle que ∀i, c(si, si) = 0, c(s1, s2) = c(s2, s1) = 1, c(s3, s5) = 1 et
c(s5, s3) = 2. Ce coût indique qu’il est préférable d’estimer que le système est dans l’état s5
quand celui-ci est dans s3 plutôt que l’inverse. On a c(M ′) = 3 et c(M ′′′) = 2. Cela signifie
que M ′′′ est plus correct que M ′ selon la fonction de coût c.

6.4 Expérimentations

6.4.1 Expérimentations pour l’approche par l’équivalence des langages

Nous avons testé notre approche sur un exemple inspiré du langage de robotique auto-
nome plexil. [V.Verma et al., 2005]. Ce cadre est organisé autour du concept d’actions, qui
ont un workflow hiérarchique complexe. Nous utilisons un workflow d’actions séquentielles
simplifié décrit dans l’exemple 19.

Exemple 19. Nous considérons un cadre robotique où les plans des robots sont représentés
sous forme de séquence d’actions. La figure 6.9 illustre le workflow des actions. Nous
considérons un robot avec un plan constitué de deux actions séquentielles : move et ins-
pect, dont les états sont représentés par les variables mv et ins. L’état de santé du robot est
décrit par trois variables booléennes hnav, hsens et hpow représentant respectivement si les
fonctions de navigation, de capteur et d’alimentation électrique fonctionnent normalement.
Une autre variable booléenne, pert, indique si le robot est sujet à des perturbations (terrain
glissant, obstacle, vent) à chaque pas de temps. Nous notons move = W pour exprimer que
l’action move passe dans l’état W . Nous notons Y (v) la valeur à l’étape précédente pour
la variable v ∈ {mv, ins, hnav, hsens, hpow, pert}. Nous utilisons la fonction start(v) = K

qui signifie Y (v) 6= K ∧ v = K. Le comportement du système est décrit par l’automate pour
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chaque action, associé aux contraintes suivantes :

mv ∈ {W,Ao,Ad} → ins = W (6.9)
mv ∈ {C,F} → ins = C (6.10)

start(mv = Fo)→ ins = Ao (6.11)
start(mv = Fd)→ ins = Ad (6.12)
start(mv = Ad)→ (¬hnav ∨ ¬hpow ∨ pert) (6.13)
start(mv = F )→ ¬hpow (6.14)
start(ins = Ad)→ (¬hsens ∨ ¬hpow ∨ pert) (6.15)
start(ins = F )→ ¬hpow (6.16)
hnav ∨ hsens→ hpow (6.17)

L’action ins doit rester dans W lorsque l’action mv s’exécute (6.9). Si mv échoue ou
est annulé, ins est annulé (6.10). ins commence au moment où mv finit (6.11), (6.12).
Un retard dans mv (resp. ins) peut s’expliquer par un problème de navigation (resp. cap-
teur), d’alimentation, ou une perturbation (6.13). (resp. (6.15)). Une défaillance dans mv
ou ins ne peut s’expliquer que par un problème d’alimentation (6.14), (6.16). Un problème
d’alimentation électrique se propage au capteur et à la navigation (6.17).

Les variables mv et ins sont observables, c’est-à-dire que l’état de chaque action est
connu. Les variables hnav, hsens, hpow et pert sont estimées. L’ensemble d’états S est
l’ensemble des évaluations pour toutes les variables, la fonction obs limite une évaluation aux
variables mv et ins. Par exemple, l’état initial (mv = W, ins = W,hnav, hsens, hpow, pert)
produit l’observation (mv = W, ins = W ).

Notre algorithme est implémenté en Scala, et exécuté sur un processeur Intel R© Xeon(R)
W-2123, 3.60GHz 8 coeurs, avec une mémoire limitée à 4 Go. Le système tel que décrit dans
l’exemple 19 est estimable, nous avons donc introduit quelques modifications pour le rendre
non estimable. Nous avons fait en sorte que les actions produisent la même observation
dans leurs états � Ao � et � Ad �. Nous avons aussi modélisé les systèmes d’exemple de
[Sampath et al., 1995] (Valve Controller) et [Williams and Nayak, 1996] (Valve Driver).

Les résultats présentés dans la table 6.1 montrent que les systèmes non estimables sont
détectés très rapidement. Ceci est dû à la vérification préliminaire sur les états bloquants
qui capte les impasses plus tôt. Bien que les propositions 11 et 12 ne suffisent pas à assurer
l’estimabilité, elles sont utiles dans une grande majorité des cas. Dans le cas des systèmes
estimables, le temps de calcul est lié au nombre de fonctions d’estimation partielles testées.
Notons qu’il peut être améliorer en tenant compte des besoins opérationnels pour limiter
l’espace des fonctions d’estimation à examiner.

Modèle États Succ. Estimable à état unique Temps(s)
Exemple 19 112 13.7 oui 66
Exemple 19-v2 112 13.7 non 0.4
Valve Controller 209 15.5 non 0.4
Valve Driver 51 22.3 oui 56

Table 6.1 – Temps de calcul pour vérifier l’estimabilité à état unique avec l’équivalence
des langages. La colonne � États � indique le nombre d’états du système, � Succ. � le
nombre moyen de transitions pour chaque état, � Estimable à état unique � indique si le
système est estimable, � Temps � le temps de calcul en secondes.

6.4.2 Expérimentations pour l’approche par la simulation d’automates

Afin de tester l’encodage de la simulation entre automates, on utilise différents systèmes
issus de la littérature mais aussi des systèmes générés de manière aléatoire. La taille de
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certains modèles étant importante, l’utilisation d’un serveur de calcul à été nécessaire. Pour
toutes les expérimentations la mémoire alloué à été poussée à 64 Go. L’implémentation
repose toujours sur l’utilisation de scala et les expérimentations ont été effectué sur des
processeurs Intel R© Xeon R© CPU E5-2699 v3 @ 2.30GHz. On présente ci-dessous les différents
modèles testés.

Exemples issus de la littérature.
— valve controller [Sampath et al., 1995] : le modèle utilisé dans l’article qui définit

la diagnosticabilité d’un système. Ce modèle représente un système de ventilation
d’air conditionné. Le système est équipé d’une valve qui peut être ouverte, fermée
ou bloquée, d’une pompe et d’un contrôleur. Une pompe peut être touchée par une
faute permanente dans les modes on et off. Chaque composants peut être dans 4
états possibles ; ce système n’est pas estimable à état unique.

— valve driver [Williams and Nayak, 1996] un modèle qui représente le comportement
d’un réacteur de fusée équipé de plusieurs réservoirs. On y retrouves 4 modes, 6
commandes d’entrées et 3 sorties ; ce système est estimable à état unique.

— baggage transfer [Pencolé et al., 2018] Ce modèle représente un tapis d’aéroport sur
lequel circulent des bagages. On y retrouve 2 aiguillages, 1 piston, 1 contrôleur et
4 capteurs. En modifiant ce modèle, on parvient à générer 218 systèmes ; tous les
systèmes sont estimables à état unique.

Pour le modèle baggage transfer, aucun modèle de faute n’existait à l’origine, on modifie
le modèle en supposant qu’une faute (non-observable) peut affecter chacun des composants.

Exemples générés aléatoirement Produire aléatoirement un système estimable à état
unique est une tâche difficile à mesure qu’on souhaite obtenir un grand nombre d’états et de
transitions. On génère donc un ensemble de systèmes étant le produit cartésien de plusieurs
petits systèmes estimables à état unique. On génère donc des systèmes avec 5 états et 3
observations avec une probabilité de 50% de créer une transition entre chaque paire d’états.
Le produit cartésien est ensuite effectué avec une probabilité de 90% de créer une transition
entre chaque paires d’états possibles. On agrège ainsi entre 4 et 5 petits systèmes pour créer
un système.

Chacun de ses systèmes ainsi créé n’est pas forcément intéressant pour les expérimentations.
En effet dans la plupart des cas lorsque le système produit est estimable à état unique, l’es-
timateur correspond au système lui-même, on parle alors de système trivialement estimable
à état unique.

On sélectionne pour les tests les systèmes intéressant suivant 3 critères :
1. Le système obtenu est estimable à état unique ;
2. L’estimateur parcourt moins de la moitié des états possibles du système. (on rejette

ainsi les systèmes trivialement estimables).
3. Il existe un état s tel que le système n’admet pas d’estimateur ({s}, S \{s})-correct.
Ensuite, pour chaque système ainsi généré, on génère aussi une version non-estimable

à état unique de ce système en modifiant une des contraintes de ∆. Avec cette méthode
de génération, on génère des systèmes de 10 à 1461 états. La figure 6.10 présente les
expérimentations pour tous ces systèmes.

6.4.3 Résultats

Lors des expérimentations, la majeur partie du temps de calcul est liée à la génération
des clauses SMT tandis que le temps de résolution par le solver Monosat est négligeable.
On constate aussi qu’il n’y a que peu de différence de temps de calcul pour les systèmes
estimables à état unique et ceux qui ne le sont pas. La figure 6.10 présente les résultats
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expérimentaux pour l’approche par simulation d’automates et on constate que le temps
de calcul croit de manière exponentielle par rapport au nombre d’états du système. Les
exemples de la littérature valve driver et valve controller montrent des temps de calcul
similaires à ceux des exemples générés de même taille. Pour les exemples du baggage transfer,
les temps de calculs sont cependant plus importants, ceci est du à de nombreuses symétries
présentes dans ces types de systèmes.

Figure 6.10 – Temps de calcul pour l’estimabilité à état unique avec l’approche par
simulation d’automates. Notez que les échelles sont logarithmiques.

Pour les systèmes avec un nombre important d’états, il est possible de vérifier l’estima-
bilité en quelques heures. Ce phénomène n’est pas rédhibitoire puisqu’il s’agit d’une analyse
hors ligne. On constate aussi que pour des systèmes de l’ordre de la centaine d’états, il
existe une certaine variation pour l’ordre de grandeur du temps de calcul. Cela montre que
des systèmes de taille similaire peuvent être plus ou moins difficiles à résoudre.

On peut comparer les résultats des deux approches sur les deux exemples de la littérature
valve driver et valve controller. On constate que l’approche par simulation d’automate est
plus efficace, on passe en effet d’un temps de vérification de l’ordre de la minute à un
temps de l’ordre de la seconde. Contrairement aux travaux présentés précédemment, les
deux approches offrent une vérification non-bornée pour le problème de l’estimabilité à état
unique.
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Chapitre 7

Conclusion

Les travaux de thèse présentés dans ce document s’intéressent au problème de l’estima-
tion dans les systèmes à évènements discrets (SED). La première partie présente un état
de l’art du domaine du diagnostic des SED. Le deuxième chapitre décrit les concepts de
base pour de tels système et les approches de diagnostic de la littérature. Un formalisme
d’estimation à état unique [Pralet et al., 2016], qui repose sur l’utilisation d’une théorie de
préférences conditionnelles, est présenté dans le chapitre 3. Bien que ce formalisme ait des
avantages par rapport aux autres approches de la littérature, celui-ci est sujet à certaines
limites notamment le problème de l’impasse. Le problème de l’impasse affecte les modèles
d’estimation à état unique lorsque pendant la phase de diagnostic, le système produit des
observations incompatibles avec les précédentes estimations effectuées. Différentes solutions
au problème de l’impasse sont explorées dans la deuxième partie de ce document.

7.1 Synthèse des contributions

Le chapitre 4 s’intéresse à la détection de scénario d’impasse à partir du modèle d’un
système et d’une stratégie d’estimation à état unique. Pour cela, le phénomène de l’impasse
est dans un premier temps formalisé ainsi que la construction d’une machine à états inspirée
de la technique du Twin-Plant [Cimatti et al., 2003] sur laquelle une analyse d’atteignabi-
lité permet de détecter les scénarios d’impasse. Deux approches sont ensuite proposées, la
première repose sur l’utilisation d’Electrum un outil de model-checking, la deuxième sur
l’utilisation de solver SAT. Chacune des deux approches permet la vérification de scénario
d’impasse d’une taille donnée, permettant ainsi de valider ou non le bon fonctionnement de
l’estimateur à état unique.

Dans le chapitre 5, on cherche à analyser un scénario d’impasse préalablement trouvé.
On y fait l’hypothèse que les scénarios d’impasse sont dus à une mauvaise conception de la
stratégie d’estimation à état unique. On cherche donc à blâmer certaines préférences dans
la stratégie d’estimation à état unique en effectuant un méta-diagnostic des préférences.
Pour cela, la notion de préférence relaxée est définie afin de désactiver certaines préférences,
relâchant ainsi l’hypothèse d’un état unique estimé, mais permettant dans certains cas
de retrouver la cohérence dans l’estimation et ainsi éliminer le scénario d’impasse. Tout
comme le chapitre précédent, deux approches sont étudiées, l’une utilisant Electrum, l’autre
un solver SAT. Des expérimentations sont effectuées à partir des scénarios d’impasse trouvés
dans le chapitre 4.

On remarque cependant que pour certains systèmes, le méta-diagnostic des préférences
n’aboutit pas. Il existe donc des systèmes à évènements discrets pour lesquels il n’est pas
possible de réaliser l’estimation à état unique sans rencontrer de scénarios d’impasse. Au
travers du chapitre 6, le problème de l’estimabilité à état unique est donc formalisé. On
s’intéresse donc à la construction d’estimateurs à états unique sans impasse à partir des
spécifications d’un système. La propriété d’estimabilité à état unique pour les SED est
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proposée et une condition nécessaire et suffisante est définie. Cette condition repose sur
l’équivalence des langages dans les automates et une première approche est développée
autour de la vérification de cette équivalence. Ensuite, une deuxième approche utilise la
relation de simulation entre automates. Cette approche repose sur l’utilisation du solver
SMT Monosat. Il est montré que des contraintes de correction sur l’état estimé peuvent être
ajoutées dans la construction de la relation de simulation. Chacune des deux approches est
accompagnée d’expérimentations à la fois sur des modèles générés mais aussi sur quelques
exemples de la littérature.

7.2 Perspectives

La recherche de scénario d’impasse dans le chapitre 4 s’effectue sur un horizon borné.
On peut donc valider le bon fonctionnement d’un estimateur uniquement pour une certaine
fenêtre temporelle. Il serait intéressant d’étendre cette méthode afin de pouvoir détecter les
scénarios d’impasse de taille non bornée en identifiant par exemple certains types de cycles
dans l’exécution.

Le méta-diagnostic des préférences est présenté dans le chapitre 5, permettant ainsi
de blâmer les préférences pouvant être responsables d’un scénario d’impasse. Cependant
la manière dont il faudrait modifier les préférences afin d’éliminer le scénario d’impasse
n’est pas étudiée en détail. Il existe plusieurs manières de modifier le modèle de préférences
conditionnelles ; on peut par exemple modifier la condition de la préférence ou encore son
rang dans la séquence.

Une borne de complexité pour le problème de l’estimabilité à état unique est obtenue
dans le chapitre 6. Une perspective de ce travail consiste à prouver que le problème de
l’estimabilité à état unique est un problème NP-COMPLET. Une première condition pour
cette preuve est la vérification d’une solution candidate au problème dans un temps po-
lynomial : cela est possible grâce à l’approche par relation de simulation entre automates
présentée dans la deuxième partie du chapitre. Ensuite, il faudrait parvenir à transformer
par réduction polynomiale un problème connu de la classe NP-COMPLET vers le problème
de l’estimabilité à état unique.

Lors de ces travaux, l’hypothèse d’un estimateur ne gardant qu’un seul état estimé à
chaque étape discrète est posée. Cela permet notamment de pallier le problème de passage
à l’échelle pour des systèmes complexes dont on souhaite effectuer l’estimation. Il serait
intéressant de transposer le problème d’estimation à état unique pour des estimateurs ca-
pables de garder en mémoire un nombre fini d’états. Cette hypothèse a notamment été
étudiée par le couplage de deux estimateurs à état unique dans [Coquand et al., 2020].
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Abstract
In this paper we consider the diagnosis of inter-
mittent and permanent faults in discrete event sys-
tems. We present a logic based modeling ap-
proach associated with conditional preferences in
order to produce a single diagnosis at each time
step. Like all incomplete diagnosis approaches,
ours is subject to deadlocks between the system
and its diagnoser. In this paper, we address the
detection of such deadlocks at design time with
the rich semantic model-checker ELECTRUM.

1 Introduction
Using robots in situations where teleoperation is impossible
or difficult requires the robots to have some level of deci-
sional autonomy. In particular, an autonomous robot needs
to detect and respond appropriately to abnormal losses of
performance, due to degradations of the robotic system, or
to external disturbances. This requires an elaborate fault
management strategy, which can be challenging to design,
especially when the mission is complex and the robot is
subject to many faults. We are therefore interested in tech-
niques that facilitate the identification of non-nominal oper-
ation modes, the detection of faults, and the estimation of
the remaining capabilities of the robot.

We propose a modeling formalism constructed so that it
meets three requirements. First, it should incrementally cal-
culate a single diagnosis at each time step. This require-
ment stems from constraints on system performance: one
can not afford to compute all possible diagnoses on a large
system for a long period of time. Moreover, considering the
complete robotic system, the diagnostic module is in our
case associated with a deterministic planner which expects
a single diagnosis as input. Second, we require our for-
malism to take into account both permanent and intermit-
tent faults, in particular to distinguish disturbances (noise,
false contact, etc.), supposedly intermittent, from degrada-
tions (breakdowns, etc.), often permanent. Third, since the
diagnosis is used to make autonomous decisions, we want
to avoid gooing back and modifying a diagnosis previously
issued. We also forbid from producing a sequence of diag-
noses that does not correspond to a possible evolution of the
system (for example to remove a permanent fault). The prin-
ciple is that the diagnosis should be a reliable piece of infor-
mation, from which the robot can make a safe autonomous
decision. If it is impossible to always produce such a diag-
nosis, then we want to detect it at design time so that the

robot, the mission, or the fault management strategy can be
modified.

In this paper, we describe how such requirements can cre-
ate situations where the robotic system produces an obser-
vation sequence for which the diagnoser has no explanation.
In this kind of situation, which we call a deadlock, the entire
decision process supported by the diagnostic engine fails.
This is why we are interested in detecting deadlock scenar-
ios at the design time.

The paper is sturctured as follows. We start with a presen-
tation of the state of the art in section 2. We then introduce
our modeling formalism in section 3, and describe the dead-
lock issue in section 4. We propose a verification method at
design time based on the model-checker ELECTRUM [1] in
section 5, and present experimental results on small multi-
robot systems in section 6. Perspectives are discussed in
section 7.

2 Related Work
Our work addresses the diagnosis of discrete event systems.
In [2] the authors define a framework for the diagnosis of
systems modeled by finite state machines subject to perma-
nent faults. The authors describe the construction of a di-
agnoser that allows an incremental computation of the di-
agnosis. However, their diagnoser requires memorizing all
the possible state-diagnosis pairs, which severely limits its
scalability. Their definition of diagnosability illustrates the
importance of validating the performance of a diagnoser at
design time.

Our formalism associates propositional logic constraints
with a conditional preference theory from [3]. It is inspired
by the formalism used in [4] to produce incremental diag-
noses. In this related work, the authors just point at the risk
of encountering a deadlock. In [5], the same authors pro-
pose to detect deadlock scenarios between a system and its
diagnoser by an iterative model-checking approach but this
approach is difficult to implement and no associated experi-
mentations are provided.

The problem of deadlocks between a system and its di-
agnoser occurs in [6] where the diagnoser goes back in the
execution of the diagnoser in order to find a consistent ex-
planation. This solution violates our third requirement ex-
plained above. We want to produce reliable diagnoses, or no
diagnoses at all.

A classic way to order diagnoses is to prefer the mini-
mal ones, this approach knows several variants compared
in [7]. Other approaches like [8] order faults according to
some criterion, and deduce an order on diagnoses. In all



these approaches, the diagnosis ordering is unconditional,
i.e. observations have no effect on the order of diagnoses.
Our model uses conditional preferences precisely to remove
this limitation, and to make it possible to prefer certain di-
agnoses based on present and past observations.

The diagnosis of intermittent faults is discussed in the lit-
erature from different points of view. In [9], the same func-
tion is called multiple times, but while faults manifest them-
selves in an intermittent manner, the underlying diagnosis
is constant from one test to another. In [10], a repair event
is associated with each fault, and the diagnosis task consists
in detecting for each fault which event (fault or repair) hap-
pened last. A diagnoser is built to allow incremental evalua-
tion, which involves the previously mentioned scaling prob-
lems since all diagnoses are kept in memory.

3 Diagnosis model
Our diagnosis model is a tuple (s0 ,∆,Γ), where s0 is the
initial system state, ∆ is the behavioral model of the system
and Γ is the conditional preference model. We assume that
the system evolves with discrete events dynamics and that
all time steps have the same duration.

3.1 Variables
We use a set of propositional variables P to describe the state
of the system. P is partitioned into two subsets O and E,
which respectively represent the elements of the system that
are observed and those to be estimated. At each discrete
time step, given a truth assignment to the variables from O,
our goal is to estimate the value for the variables from E.

Notations For a variable set X, we define an assignment as
a function from X to {>,⊥} that associates to each variable
x from X the boolean value true (>) or false (⊥). We write
x and x the assignments to {x} such that x (x) = > and
x (x) = ⊥. For a set of variables X = {x1, . . ., xn}, if for i ∈
[1, n], fi is an assignment {xi} → {>,⊥}, then f1 f2 . . . fn
denotes the f assignment on X such that ∀xi ∈ X, f(xi) =
fi(xi). For example, a b c is the assignment to {a, b, c}
that assigns true to a and false to b and c.

Definition 1 (Observation). An observation, denoted o, is
an assignment of the variables of O.

Definition 2 (State). A state, denoted s , is an assignment of
the variables of P. S denotes the set of states.

3.2 Behavioral Model
The behavioral model ∆ ⊆ S2 is the transition relation of
the system. In order to refer to the state of the system at the
previous time step, we introduce a bijective function pre
on the set P. For a variable p in P, pre(p) represents the
value of the variable p at the previous time step. Formally,
we define a variable set Ppre = {pre_p | p ∈ P} such as
∀p ∈ P, pre(p) = pre_p. ∆ is represented by a set of
propositional logic formulas ∆p that can relate to both the
variables of P and those of Ppre.

A pair of states (spre , snow ) belongs to the transition re-
lation ∆ when the system can be in the state spre at time
t − 1 and in the state snow at time t. To formally link ∆
to ∆p, for any pair of states (spre , snow ), we define the
assignment σspre,snow on variables from P ∪ Ppre such as
∀p ∈ P, σspre,snow

(p) = snow (p) and σspre,snow
(pre(p)) =

switch light

fwire flight

Figure 1: A simple system composed of a lamp and a switch

spre(p). We consider that a pair of states belongs to the tran-
sition relation ∆ if and only if the corresponding assignment
satisfies the formulas of ∆p.

Definition 3 (Transition). A pair of states (spre , snow ) ∈
S2 is a transition, denoted (spre , snow ) ∈ ∆, if and only if
σspre,snow

|= ∆p.

In the remaining of this paper, we do not distinguish ∆ et
∆p.

In order to reason about the possible evolutions of the
system state, and the associated observation sequences, we
define consistent state sequences and consistent observation
sequences as follows.

Definition 4 (Consistent state sequence). A state sequence
(s0 , s1 , . . . , sn) ∈ Sn is consistent if and only if ∀i ∈ [1, n],
(si−1, si) ∈ ∆.

Definition 5 (Consistent observation sequence). An obser-
vation sequence (o0, o1, . . . , on) is consistent if and only if
there exist a consistent state sequence (s0, s1, . . . , sn) such
that ∀i ∈ [0, n],∀o ∈ O, si(o) = oi(o).

In the following, when there is no ambiguity, state and
observation sequences are assumed to be consistent.

Given a previous state and an observation of the system,
we define the set of candidates for diagnosis as the set of
states that are compatible with the previous state, the obser-
vation and the behavioral model ∆.

Definition 6 (Diagnosis candidates). The set S∆(spre , o) of
diagnosis candidates for a previous state spre and an obser-
vation o is defined by:

S∆(spre , o) =
{
snow ∈ S |(spre , snow ) ∈ ∆ and

∀o ∈ O, snow (o) = o(o)
}

Example 1. The system illustrated in Figure 1 is composed
of a lamp controlled by a switch. This system may be subject
to a permanent fault and an intermittent fault, our goal is to
estimate their presence or absence. The set O is composed
of light which is true when the light is on, false otherwise,
and switch which is true when the switch is closed (current
flows), false otherwise. The set E contains two variables rep-
resenting the two faults that may occur: fwire represents an
intermittent loose contact in the wire and flight a perma-
nent lamp failure.

The two rules of ∆ represent the following behavior: the
lamp glows when the switch is closed and when there is no
fault on the wire nor in the lamp (δ1). If the bulb of the lamp
was broken at the previous state, then it is at the present time
(δ2), i.e. the fault flight is permanent. In the initial state
s0 = light switch flight fwire , the lamp glows and there is
no fault.



∆ =

{
light↔ switch ∧ ¬flight ∧ ¬fwire (δ1)

pre_flight → flight (δ2)

}

From the behavioral model ∆, we can calculate diagno-
sis candidates. For instance, at time step 1, s0 is the pre-
vious system state, let us consider the observation o1 =
light switch . The candidate states set is S∆(s0 , o1) =
{snow, s′now, s′′now} with:

snow = light switch flight fwire

s′now = light switch flight fwire

s′′now = light switch flight fwire

In the state snow, the intermittent fault is present alone; in
s′now, the permanent fault is present alone; both faults are
present in s′′now.

3.3 Single diagnosis choice
For a given previous state and observation, in order to pro-
duce a single diagnosis, we have to choose a single state
from all the candidates of S∆(spre , o). This choice is dic-
tated by the conditional preference model Γ that consists in
an ordered set of conditional preferences.

A conditional preference relates to a variable to be esti-
mated and indicates under which condition we prefer the di-
agnoses that assign true of false to this variable to the other
diagnoses. A preference is a form of “soft constraint”, it is
only applied when there exists diagnoses with both values
for the variable. A formal definition follows.
Definition 7 (Conditional preference). A conditional pref-
erence γ on a variable e of E, is denoted cond : e ≺ e . The
preference’s condition cond is a propositional formula on
P ∪ Ppre. The variable e is called the preference’s target.

Note that cond : e ≺ e is equivalent to ¬cond : e ≺ e .
For a variable e from E, the conditional preference cond :
e ≺ e expresses a preference for states in which e is true to
those where e is false if and only if cond is satisfied.

Formally, a preference γ = cond : e ≺ e defines
a partial order ≺γ an equivalence relation ≈γ between
pairs of transitions as follows. For all triples spre , s, s

′ ∈
S3, γ strictly prefers the transition (spre , s) to transition
(spre , s

′) (denoted (spre , s) ≺γ (spre , s
′)) if and only if

σspre ,s |= cond ↔ e and σspre ,s′ 2 cond ↔ e. Tran-
sitions (spre , s) et (spre , s

′) are equivalent to γ (denoted
(spre , s) ≈γ (spre , s

′)) if and only if (σspre ,s |= cond ↔
e)⇔ (σspre ,s′ |= cond↔ e).
Example 2. Let us consider the preference γ = ¬light :
flight ≺ flight . This preference indicates that if both flight
and flight are part of some diagnosis candidate, then flight is
preferred is and only if ¬light holds. Formally, we prefer
diagnoses that satisfy ¬light ↔ flight. For the states
snow, s′now and s′′now in example 1, as ¬light holds, we
prefer the states in which flight holds, i.e. the states s′now
and s′′now. Formally, s′now ≺γ snow, s′′now ≺γ snow and
s′′now ≈γ s′now.

We assume that in Γ, all estimated variables are the target
of a conditional preference. This raises the question of the
order in which preferences are applied, that we address now.
Definition 8 (Conditional preference model). A conditional
preference model Γ is a sequence of conditional preferences

(γ1, γ2,..,γn) with γi = condi : ei ≺ ei for i ∈ [1, n] such
that each variable e from E is the target of exactly one pref-
erence.

We require Γ to be an acyclic preference model, which
guarantees its consistence (see [11]). For example, the fol-
lowing two preferences form a cycle: a : b ≺ b et b : a ≺ a .
In the first preference the value of a depends on that of b,
and in the second preference the exact opposite happens.
While the literature contains work on cyclic preference net-
works [11], in this paper we assume that Γ is acyclic. This
means that the condition of a preference γi cannot use vari-
ables that are the target of the following preferences in the
sequence. Formally, ∀i ∈ [1, n] , the scope of the condition
condi is a subset of Ppre ∪ O ∪ {ej|1 ≤ j < i}.

From a preference model Γ, it is possible to define a
partial order ≺Γ between pairs of states as follows. Intu-
itively, as in a lexicographic order, we consider preferences
γi in their index order in Γ and we apply at each index
the order relation ≺γi defined above. This order is partial
because it compares only pairs of transitions (spre , snow )
and (spre

′, snow ′) that have the same previous state (i.e.
spre = spre

′) and whose successor states produce the same
observation (i.e. ∀o ∈ Osnow (o) = snow

′(o)).
Formally, ∀spre , s, s ′ ∈ S3, (spre , s) is strictly preferred

to (spre , s
′) by Γ (denoted (spre , s) ≺Γ (spre , s

′)) if and
only if there exists i ∈ [1, n] such that for all j < i,
(spre , s) ≈γj (spre , s

′) and (spre , s) ≺γi (spre , s
′).

Although the ≺Γ order is partial on S2, it is complete on
any set of diagnosis candidates. We use this order relation
to define the preferred diagnosis at each time step.

Proposition 1. Let spre be a state, o an observation, ∆ a
behavioral model and Γ a preference model. If s and s ′ are
two candidate states for spre et o (s, s ′ ∈ S∆(spre , o)2)
such that s 6= s ′ then we have either (spre , s) ≺Γ (spre , s

′)
or (spre , s

′) ≺Γ (spre , s).

Proof By definition 6, s and s ′ belong to S∆(spre , o) im-
plies that ∀o ∈ O, s(o) = s ′(o). Therefore, s 6= s ′ means
that there is a variable e ∈ E such that s(e) 6= s ′(e).
So, there exists a preference γ ∈ Γ such that s ≈γ s ′

does not hold. Let i be the index of the first preference
of the sequence in this case. Formally, γi is such that
∀j < i, (spre , s) ≈γj (spre , s

′), (spre , s) ≈γi (spre , s
′)

does not hold. This means that (spre , s) ≺γi (spre , s
′) or

(spre , s
′) ≺γi (spre , s). From the order ≺Γ, we then have

(spre , s) ≺Γ (spre , s
′) or (spre , s

′) ≺Γ (spre , s).

3.4 Estimation process
At each step, given the set of candidate states S∆(spre , o)
we select the state preferred by the conditional preference
model Γ.

Definition 9 (Estimated state). The estimated state ŝ =
estim(spre , o) for a previous state spre and an observation
o is the element of S∆(spre , o) preferred by ≺Γ. Formally,
ŝ = estim(spre , o) if and only if:

1. ŝ ∈ S∆(spre , o), and

2. ∀snow ∈ S∆(spre , o) such that snow 6= ŝ, we have
(spre , ŝ) ≺Γ (spre , snow ).

From the initial state s0 , we now define the sequence of
estimated states that is produced by the diagnoser for a given
observation sequence.



Definition 10 (Estimated state sequence). A state sequence
(s0, ŝ1 , ŝ2 , ..., ŝk ) is the estimated state sequence for the
observation sequence (o0, o1, o2,...,ok) if and only if ∀i ∈
[1, k], ŝi = estim(ŝi−1 , oi).

Example 3. Let us associate the lamp model ∆ from exam-
ple 1 to the following preferences:

Γ =

(
pre_fwire : fwire ≺ fwire (γ1)

⊥ : flight ≺ flight (γ2)

)

The first preference (γ1) declares that we prefer the value
for fwire that was estimated at the previous time step. This
mechanism makes it possible to bring some stability to the
diagnosis since fwire is an intermittent fault: if ∆ allows
both diagnoses for fwire, we prefer to maintain the diagno-
sis that was chosen at the previous time step.

The preference (γ2) indicates that we always prefer to
assume that flight is absent.

In example 1, with s0 = light switch flight fwire ) as
the previous state and o1 = light switch as the observa-
tion, the set of diagnosis candidates S∆(spre , o) contains
the three states snow = light switch flight fwire , snow ′ =

light switch flight fwire and s′′now = light switch flight fwire .
By applying (γ1) first, as pre_fwire holds in the three

states, we prefer the states in which fwire . In our case,
only snow

′ satisfies this criterion. As there is only one di-
agnosis left, we do not need to apply preference (γ2). The
preferred single state is ŝ1 = estim(s0, o1) = snow

′ =
light switch flight fwire .

4 Deadlock
A deadlock situation occurs when the diagnoser has previ-
ously estimated a state ŝ different from the current system
state s, and receives an observation o in contradiction with
ŝ and ∆. In such a situation the candidates set for ŝ and o is
empty and the diagnoser is unable to return a diagnosis.

Definition 11 (Deadlock). An estimation model (s0,∆,Γ)
is in a deadlock situation for an observation sequence
(o0, o1, o2, . . . , ok) with k > 1 1 if and only if:

1. there exists an estimated state sequence for
(o0, . . . , ok−1), and

2. there exist no estimated state sequence for (o0, . . . , ok)

Example 4. Let (o0, o1, o2, o3) be the observation sequence
produced by the system and along with the associated state
sequence (s0, s1, s2, s3) described in Figure 2.

1There can be no deadlock at ŝ1 because we assume that the
diagnoser is correctly initialized at s0.

Step i oi si ŝi

0 light switch flight fwire flight fwire

1 light switch flight fwire flight fwire

2 light switch flight fwire flight fwire

3 light switch flight fwire /

Figure 2: Deadlock scenario for example 4. In columns si
and ŝi , we omit variables from O whose values are identical
to the column oi, and we only represent variables from E).

When observation o1 is received, Γ selects the preferred
state ŝ1 = light switch flight fwire . Then for observation
o2, we are in the situation described in Example 3 and the
preferred state is ŝ2 = light switch flight fwire . Observation
o3 is in contradiction with the previously estimated state. In
fact the estimator has estimated flight in the previous state,
meaning that variable pre_flight is true. Rules of ∆ are not
consistent with such a configuration: (δ1) requires flight to
be false because the lamp glows while (δ2) requires flight
to be true since the associated fault is permanent.

Therefore, there is an estimated state sequence for
(o0 , o1 , o2 ): this is the sequence (s0 , ŝ1 , ŝ2 ). How-
ever, since there is no estimated state sequence for
(o0 , o1 , o2 , o3 ), the pair system-diagnoser is in a deadlock
situation for this observation sequence.

In the previous example, the deadlock situation could be
easily avoided by changing the order or conditions of pref-
erences. However, as soon as one is interested in more com-
plex systems, it becomes difficult to anticipate the deadlock
situations and even more to solve them. In this paper, we fo-
cus on detecting these deadlocks and leave their resolution
for future work.

5 Deadlock Checking
In this section, we show how to use a model-checker to iden-
tify deadlock scenarios at the design phase of the diagnostic
model.

5.1 Deadlock checker
The verification method we propose is inspired from the
Twin-Plant [12] technique, which makes it possible to ver-
ify the diagnosability of a system by constructing the syn-
chronous product of two finite state machines.

Our method is similar since it involves constructing a
deadlock verifier by synchronizing two state machines. The
first state machine represents the system and is constrained
only by the transition relation ∆. We use it to generate con-
sistent observation sequences. The second state machine is
the diagnoser built from the whole estimation model. It is
also constrained by ∆, but it deterministically selects the
next state by applying Γ preferences. The verifier is the
product of these two state machines synchronized on ob-
servable variables at each time step. Deadlock checking
then consists in checking whether there exists an observa-
tion sequence that leads the verifier to a state in which the
system has a successor state, but the diagnoser has none.

In order to distinguish the states of the two state machines
presented above, i.e. the state of the system and that of the
diagnoser, we introduce two variable sets Psys and Pest that
are direct copies of P. We also use a est_sat variable that
indicates whether the diagnoser has a successor state.

Definition 12 (Verifier variables). The set of the verifier
variables is defined by Pverif = Psys ∪ Pest ∪ {est_sat},
where :

• Psys = {p_sys | p ∈ P} is the set of variables describ-
ing the system state ;

• Pest = {p_est | p ∈ P} is the set of variables describ-
ing the diagnoser state;

• est_sat indicates whether there is an estimated state
for the diagnoser.

A state of the verifier is an assignment on variables of Pverif.



In order to define the state machine resulting from the
synchronous product, we successively define the initial state
of the verifier (definition 13) and its transition relation (def-
inition 14).

Definition 13 (Verifier initial state). The initial state sverif0
of the verifier is such that:

• ∀p ∈ P, sverif0 (p_sys) = s0 (p),

• ∀p ∈ P, sverif0 (p_est) = s0 (p),

• sverif0 (est_sat) = >.

Definition 14 (Verifier transition relation). Let sverifpre and
sverifnow be two verifier states. The pair (sverifpre , sverifnow ) is a
verifier transition if and only if:
(1) variables associated with observations take the same

value on system and diagnoser sides,
(2) the system transition described by variables of Psys sat-

isfies ∆,
(3) the variable est_sat indicates whether there exists a

possible estimated state (i.e. if the candidates set is not
empty), and

(4) if est_sat is true, then the diagnoser transition de-
scribed by variables of Pest satisfies ∆ and Γ.

Formally :

∀o ∈ O, sverifpre (sys_o) = sverifpre (est_o) and

∀o ∈ O, sverifnow (sys_o) = sverifnow (est_o)
(1)

∃(spre , snow ) ∈ ∆, ∀p ∈ P,

spre(p) = sverifpre (sys_p) and

snow (p) = sverifnow (sys_p)

(2)

est_sat↔

∃(spre , snow ) ∈ ∆,

∀p ∈ P, spre(p) = sverifpre (est_p) and

∀p ∈ O, snow (p) = sverifnow (est_p)


 (3)

est_sat→


∃(spre , snow ) ∈ ∆, ∀p ∈ P,

spre(p) = sverifpre (est_p) and

snow (p) = sverifnow (est_p) and



6 ∃sbest ∈ S,
∀o ∈ O, sbest(o) = snow (o), and
(spre , sbest) ∈ ∆, and
(spre , sbest) ≺Γ (spre , snow )







(4)

Proposition 2. An estimation model (s0,∆,Γ) is subject to
a deadlock if and only if the associated verifier contains a
path in which est_sat is false. The deadlock scenario is
the observation sequence corresponding to the states of the
verifier.

Proof Suppose that the estimation model is subject to a
deadlock. According to Definition 11, there exists an ob-
servation sequence (o0 , o1 , . . . , on) generated by a consis-
tent state sequence (s0 , s1 , . . . , sn), such that there is an
estimated state sequence (ŝ0 , ŝ1 , . . . , ŝn−1 ) for the partial
sequence (o0 , o1 , . . . , on−1 ) and that there does not exist
an estimated state sequence (ŝ0 , ŝ1 , . . . , ŝn) for the com-
plete sequence. We then build the verifier’s state sequence
(sverif0 , sverif1 , . . . , sverifn ) as follows:

• ∀i ∈ [0, n],∀p ∈ P, sverifi (p_sys) = si(p),

• ∀i ∈ [0, n− 1],∀p ∈ P, sverifi (p_est) = ŝi(p),

• ∀i ∈ [0, n− 1], sverifi (est_sat) = >,

• ∀p ∈ O, sverifn (p_est) = on(p),
• ∀p ∈ E, sverifn (p_est) = >,
• sverifn (est_sat) = ⊥.

We show that for all i ∈ [0, n− 1], (sverifi , sverifi+1 ) is a tran-
sition of the checker: let i be an integer in [0, n − 1], we
show that the four parts of Definition 14 are satisfied:
• ∀o ∈ O, ∀p ∈ P, si(p) = ŝi(p) and si+1 (p) =
ŝi+1 (p). Equation (1) holds;
• equation (2) holds by construction of the verifier;

• for i < n − 1, sverifi (est_sat) = > and (ŝi , ŝi+1 ) is
the pair of states in ∆ satisfying equation (3);

• for i = n − 1, the definition of a deadlock implies
that there does not exist a pair of states satisfying ∆:
equation (3) is satisfied;

• for i < n − 1, sverifi (est_sat) = > and (ŝi , ŝi+1 ) is
the pair of states in ∆ satisfying equation (4);

For the reciprocal, let us assume that the checker has a
path in which est_sat is false. We consider such a path
(sverif0 , sverif1 , . . . , sverifn ) in wich sverifn is the only state
in which false is assigned to est_sat. We then build two
states sequences (s0 , s1 , . . . , sn) and (s0 , ŝ1 , . . . , ŝn−1 ) as
follows:
• ∀i ∈ [0, n],∀p ∈ P, si(p) = sverifi (p_sys),

• ∀i ∈ [0, n− 1],∀p ∈ P, ŝi(p) = sverifi (p_est)

We prove that these state sequences are consistent with ∆.
From definition 14, est_sat is false (last time step) implies
that no state snow allows to satisfy the right part of the con-
dition (equation 3) for spre = ŝn−1 . This means that no
state meets the definition 6. There is a deadlock for the ob-
servation sequence generated by (s0 , s1 , . . . , sn).

5.2 Choice of the model-checker
Model-checking is a set of techniques and computer tools
for checking properties on systems. Among the many
model-checkers in the literature, NuSMV [13] and NuXMV
are known for their effectiveness in checking temporal prop-
erties on dynamic systems. They are based on temporal
logic like LTL or CTL. Another family of model checkers is
specialized in checking properties on structurally complex
models, but without temporal dynamics. This is the case of
the Alloy Analyzer model-checker [14] in which the models
are based on the Alloy language, itself based on first order
logic.

In the case of deadlock verification, we need to express
the temporal dynamics of the system but also the prefer-
ences of the diagnoser, which are not easily expressed in
propositional logic. We therefore chose to use the model-
checker ELECTRUM [1] which is based on the Alloy lan-
guage and integrates temporal dynamics as in NuSMV.

5.3 Quantified form of preference
The concept of preference is part of the verifier definition.
This means that the model-checker language must allow to
express them. To do so, we define a quantified form for
preferences.



Definition 15 (Preference quantified form). Let be Γ =
(γ1, . . . , γn) a preference model in which each preference
has form γi = condi : ei ≺ ei . The quantified form of γi is
the formula ψi defined by:

ψi = (∀ei,∃ei+1, . . . , en, ∆)→ (ei ↔ condi)

The quantified form ψi is composed of two parts. The left
part is only satisfied when for both truth values variable ei,
there is a way to assign the target variables of the following
preferences and still satisfy ∆. It represents the cases when
the preference is actually applied. The right part expresses
the effect of the preference, i.e that ei is assigned to true
if and only if the condition condi is satisfied. Through the
following proposition, we show that Γ preferences and their
quantified form are equivalent from the point of view of the
estimated state for a previous state and an observation.
Proposition 3. For a previous estimated state ŝpre , an
observation o, a candidate ŝ ∈ S∆(ŝpre , o), ŝ =
estim(ŝpre , o) if and only if the assignment σŝpre ,ŝ satisfies
conjunction

∧
i∈[1,n] ψi.

Proof. Let ŝpre be a previous estimated state, o an ob-
servation and ŝ a state in S∆(ŝpre , o). We inductively show
that ŝ is preferred for the preference sequence (γ1, . . . , γk)
if and only if the assignment σŝpre ,ŝ satisfies

∧
i∈[1,k] ψi.

For k = 1, the set of free variables in formula lhs1 =
∀e1,∃e2, . . . en,∆ is the set O, since all the variables in E
are quantified. The formula lhs1 is satisfied by an observa-
tion o if and only if both oe1 and oe1 have an extension in
P ∪ Ppre that satisfies ∆. This means S∆(ŝpre , o) contains
at least two states s and s ′ with s(e1) 6= s ′(e1). Among
these two states, the one that satisfies cond1 ↔ e1 is the
preferred state by preference γ1, and also satisfies ψ1. As
the states preferred by γ1 are exactly the ones for which the
assignment σŝpre ,ŝ satisfies ψ1, then the proposition holds
for k = 1.

Let k > 1 and let us assume that the induction is valid
at index k − 1, i.e. that ŝ is preferred for the prefer-
ence sequence (γ1, . . . , γk−1) if and only if the assignment
σŝpre ,ŝ satisfies

∧
i∈[1,k−1] ψi. Since s and s ′ belong to

S∆(ŝpre , o), since s is a state preferred for (γ1, . . . , γk−1)
and since σŝpre ,s′ satisfies

∧
i∈[1,k−1] ψi, then for all i < k,

s(ei) = s ′(ei).
The set of free variables in formula lhsk =

∀ek,∃ek+1, . . . en,∆ is the set O ∪ {ei | i < k}. An assign-
ment op to these variables satisfies lhsk if and only if op ek
and op ek both have an extension to P ∪ Ppre that satisfies
∆.

If for a given assignment op to O ∪ {ei | i < k} the for-
mula lhsk does not hold, then for all s and s ′ in S∆(ŝpre , o),
s(ek) = s ′(ek). Thus, the preference γk is not applied and
the preferred states for (γ1, . . . , γk−1) are the also preferred
for (γ1, . . . , γk). In this case, ψk = > and the states s ′

such that σŝpre ,s′ satisfy
∧
i∈[1,k−1] ψi are the same ones for

which σŝpre ,s′ satisfy
∧
i∈[1,k] ψi and the induction is valid.

If for a given assignment op to O∪{ei | i < k} the formula
lhsk holds, then S∆(ŝpre , o) contains at least two states s
and s ′ such that for all i < k, s(ei) = s ′(ei) and s(ek) 6=
s ′(ek). Between these two states, the one in which condk ↔
ek is true is the preferred state by preference γk. As the
states preferred by γk are exactly the ones for which the
assignment σŝpre ,ŝ satisfies ψk, thus the induction is valid at
index k.

pred delta[fwire,light,flight,
switch,preF_flight : Bool] {

(isTrue[preF_flight] => isTrue[flight])
and
(isTrue[light] <=> ( isTrue[switch] and

!isTrue[flight] and
!isTrue[fwire]))

}
var one sig RealSystem {

var fwire : Bool,
var preF_fwire : Bool,
var light : Bool,
var flight : Bool,
var switch : Bool,
var preF_flight : Bool,

}
fact always_delta_RealSystem {

always {
delta[RealSystem.fwire,
RealSystem.preF_fwire,
RealSystem.light,
RealSystem.flight,
RealSystem.switch,
RealSystem.preF_flight]}

}
fact synch_obs {

always {
Estimator.light = RealSystem.light
Estimator.switch = RealSystem.switch}

}

Figure 3: The observed system and observation synchro-
nization in ELECTRUM.

fact next_Estimator {
always {

Estimator.preF_flight’ =
Estimator.flight

Estimator.preF_fwire’ =
Estimator.fwire }

}

Figure 4: Temporal dynamics in ELECTRUM.

5.4 Model Encoding with ELECTRUM

In this section, we illustrate how the verifier defined in Def-
inition 13 and 14 is encoded in ELECTRUM. We illustrate
the encoding of the system described in examples 1 and 3.

To model the system’s state machine, we declare a predi-
cate corresponding exactly to the model ∆ then we declare
a constraint (a fact in ELECTRUM) that specifies that the
system respects the predicate at all time steps (always in
ELECTRUM), as illustrated in figure 3. A similar constraint
is declared for the diagnoser’s state machine. Finally, we
synchronize the variables from O of the observed system
with those of the second state machine representing our es-
timator, as expressed in condition (1) of definition 14.

To represent the temporal aspect of our formalism, we use
the operator ’ from ELECTRUM which describes a variable
at the next time step. Figure 4 reproduces the intention of
the bijective function pre (p_pre value at next state is equal
to p value at current state).

ELECTRUM supports the use ofrelational algebra opera-
tors. It is possible for each preference to write a predicate



pred pref_fwire_possible{
all fwire : Bool |some flight : Bool |
delta[fwire,
Estimator.preF_fwire,
Estimator.light,
flight,
Estimator.switch,
Estimator.preF_flight]

}
pred pref_fwire_applied{

isTrue[Estimator.fwire] <=>
isTrue[Estimator.preF_fwire]

}
pred pref_flight_possible{

all flight : Bool |
delta[Estimator.fwire,
Estimator.preF_fwire,
Estimator.light,
flight,
Estimator.switch,
Estimator.preF_flight]

}
pred pref_flight_applied{

isTrue[Estimator.flight] <=>
isTrue[False]

}
fact prefs {

always {
pref_flight_possible implies

pref_flight_applied
pref_fwire_possible implies

pref_fwire_applied
}

}

Figure 5: Implementing preferences in ELECTRUM

telling us if a preference γi is applicable, that is, if the two
valuations for variable ei (operator all), and at least one
possible valuation for variables ej, i < j ≤ n (operator
some) are consistent with ∆ an the observation. This corre-
sponds to the left part of the quantified form of a preference.
Figure 5 illustrates the definition of predicates that imple-
ment these conditions with ELECTRUM operators. The rest
of the preferences are described by a fact.

The order in which preferences are applied in Γ, is com-
pletely induced by the quantification overlays in the quanti-
fied forms of preferences (see definitions 8 and 15).

6 Experimental results
We experimented our approach on the model of a multi-
robot mission of customizable size and complexity.

In this mission, one or more robots move on a rectangular
grid of variable size, each robot moves towards its destina-
tion. The destination can change during the mission accord-
ing to unspecified dynamics.

Behavioral constraints are declared in ∆ for each robot.
robots should move unless they are at their destination.
Moreover, robots may be subject to permanent and / or in-
termittent faults. An intermittent fault slows down or im-
mobilizes the robot for a few moments which is modelled
by the fact that a robot takes several time steps to cross a
cell. A permanent fault immobilizes the robot permanently.
We also estimate the state of the terrain. A robot crosses a
normal cell in one time step, but we introduce difficult cells

(the robot takes several time steps to go through the cell)
and dangerous cells (robot stays forever on the cell).

We observe at every moment the position of robots on
the grid and their destination. We estimate the presence of
intermittent and permanent faults on each robot, a variable
indicating if it can move, as well as the dangerousness of
each grid cell. We implement two estimation strategies, one
subject to deadlock, the other not (for example always pre-
ferring the absence of a permanent fault).

Models are written in Scala language and are automati-
cally translated into ELECTRUM. ELECTRUM proceeds to
the verification through different solvers. For our experi-
ments, we set ELECTRUM to use the Sat4j solver [15]. Ver-
ifications were performed on a 3.5GHz Intel Core i5-7600
quad-core processor. Figure 6 shows the results of our ex-
periments for different mission parameters.

The first conclusion is that verification is faster for mod-
els that are subject to deadlock scenarios than for those that
do not encounter such scenarios. This difference is directly
related to the fact that when the model-checker finds a dead-
lock scenario in the model, the search ends immediately and
it returns a counterexample corresponding to the sequence
of observations. On the contrary, to prove that a model
contains no deadlock scenarios, ELECTRUM explores many
more possible executions paths for the verifier.

We can then see that the verification is very fast for the
first models, but as we enrich P, ∆ et Γ, the number of vari-
ables generated for Sat4j and the time required for verifica-
tion increases exponentially. For examples of larger sizes, it
is interesting to note that Sat4j did not have enough memory
to process them.

Deadlock detection as proposed in the paper is carried
out in the design phase. Hence, high calculation times are
not necessarily unacceptable and do not call into question
the approach we propose. Let us notice that the results we
present here are preliminary results and we are currently
working on different ways to improve them. Specifically,
we aim to integrate ELECTRUM more closely to avoid the
creation of boolean variables where ELECTRUM could han-
dle enumerated variables.

7 Conclusion and future work
We have developed a generic method to validate the proper
behavior of a diagnoser at design stage. In particular, we
have showed that it is possible to anticipate deadlock situa-
tions.

In this paper, we do not introduce any mechanism to iden-
tify the causes and modify the estimation model in order to
eliminate deadlock scenarios, but this remains a goal for fu-
ture work.

In addition, we plan to reuse the automation of model-
checking allowing us to verify the existence of deadlock sce-
narios for our diagnosers to check other properties related to
diagnosis such as diagnosability.

Finally, progress on model-checker performance is
needed to apply it to multi-robot missions involving large
models. QBF solvers [16] are potential tools for finding
deadlock scenarios of bounded length.
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Abstract

In autonomous systems, planning and decision making rely
on the estimation of the system state across time, i.e. state
tracking. In this work, a preference model is used to provide
non ambiguous estimates at each time point. However, this
strategy can lead to deadlocks. Our goal is to anticipate dead-
lock scenarios at design time and to blame a subset of pref-
erences for each of them, so that these preferences can be
revised. To do so, we define the preference-based state esti-
mation approach as well as a method for detecting deadlock
scenarios, and we apply a consistency-based meta-diagnosis
strategy based on preference relaxation. We build upon SAT
solvers for the detection of deadlocks and for consistency
checking during the meta-diagnosis.

1 Introduction
Intelligent autonomous systems require an elaborate fault
management strategy in order to cope with unexpected aleas,
both internal (failures, wear) and external (perturbations, en-
vironmental changes). While planning and scheduling algo-
rithms can cope to some extent with uncertainty, we focus on
approaches that separate, on the one hand, diagnosis and sit-
uation assessment, and on the other hand, decision making,
and we consider a state estimation technique that produces a
unique output, for several reasons. First, it supports integra-
tion with deterministic planners and schedulers; second, it
scales better; and last, it eases the explanation of the current
system status to an operator.

The requirements of our diagnoser are as follows. First, it
should handle systems with discrete dynamics, as well as
non-determinism due to partial measurements of the sys-
tem state. Second, it should produce a unique diagnosis
at each time step. Third, the diagnoses must be a reliable
grounds for decision making. A consequence of the first
two requirements is that there are situations where, due to
non-determinism, the diagnoser must choose one diagnosis
among all those that are consistent with the observations.
The diagnosis model that supports this approach, described
in section 2, is composed of two parts: a constraint model
that defines the possible explanations for a given observed
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scenario, and a conditional preference model that specifies
which diagnosis is preferred, and under which conditions.

As explained in detail in our previous papers (Pralet, Pu-
cel, and Roussel 2016; Pucel and Roussel 2017; Bouziat et
al. 2018), this modeling approach is original. It uses a totally
ordered conditional preference model (Boutilier et al. 2004a;
2004b) to let the designer select diagnoses. Most diagnosis
approaches for discrete-event systems (Sampath et al. 1995;
Grastien et al. 2007; Pencolé and Cordier 2005; Jéron et al.
2006; Benveniste et al. 2003; Qiu and Kumar 2006) do not
support diagnosis preferences. Neither do intermittent fault
diagnosis approaches (Contant, Lafortune, and Teneketzis
2004; De Kleer 2009). Stochastic models support sorting di-
agnoses by probability (Thorsley and Teneketzis 2005) but
transition probabilities are difficult to assess when construct-
ing a robotic system.

As detailed in section 3, these assumptions inevitably al-
low for situations where the diagnoser has chosen an execu-
tion path different from that of the system. This may result in
the diagnoser being incapable of providing an diagnosis con-
sistent with the latest system observations, losing track of
the system state.Finding such deadlocking paths cannot be
done using classical model-checking tools such as NuXMV
(Cavada et al. 2014), because the preference model cannot
be efficiently translated into a symbolic model. In (Pucel
and Roussel 2017) we described a detection approach based
on iterative queries to a symbolic model-checker. In some
related work (Bouziat et al. 2018), we explore the capabili-
ties of the ELECTRUM model-checker (Macedo et al. 2016).
In this paper, we follow a more direct approach: we detect
deadlocking paths by enumerating the possible osbervable
sequences, and checking if the estimator accepts them.

There are several ways to deal with a deadlock online:
backtracking in time and finding an appropriate branching
path (Kurien and Nayak 2000) or allowing a transition for
the estimator that violates the system model. Both options
violate our third requirement: the fact that we use the di-
agnoses for autonomous and possibly critical decision mak-
ing means that we do not accept a use case where the diag-
noser changes its diagnosis for a previous state, or produces
a sequence of diagnoses that is inconsistent with the system
model. This requirement does not impose the diagnoser to
be strictly correct at all times, however it sets some minimal
quality level for the diagnosis.



The contribution of this paper consists in an approach
for dealing with deadlocking paths at design time. We sug-
gest a set of preferences that, if modified appropriately,
will elmiminate the deadlock. The approach implements a
consistency-based diagnosis approach over the relaxation of
the preferences. Since we use a diagnosis approach to anal-
yse a diagnosis model, we call it meta-diagnosis to avoid
ambiguity.

The paper is structured as follows. First, the diagnosis
model and the diagnosis algorithm are described (Sect. 2).
Second, deadlocking paths are defined (Sect. 3). Then, the
semantic for relaxing conditional preferences is defined, and
an algorithm for finding minimal relaxations is described
(Sec. 4). In Section 5, we describe a realistic robotic func-
tional architecture on which we have tested our approach.
Experimental results are presented in Section 6.

2 Diagnosis model
The diagnosis model is a tuple (s0 ,∆,Γ) in which s0 is the
initial system state, ∆ the behavioural model and Γ the pref-
erence model.

We suppose that the system is governed by discrete dy-
namics where each time step lasts the same duration. The
system, i.e. its internal state, inputs and outputs, are de-
scribed at a given time step by a finite set of propositional
symbols P. A system state is an assignment of truth values to
P and we note S the set of all possible system states. s0 ∈ S
is the initial system state. We suppose that P is partitioned
into two subsets O and E that respectively represent the ele-
ments of the system that are directly observed and the ones
to be estimated. An assignment of truth values to O is called
an observation. We note O the set of possible observations.

Notation For a variable set X and a variable x ∈ X, x (resp.
x ) denotes the assignment in which x is assigned true (resp.
false). For two assignments x and y on the respective vari-
able sets X and Y, xy is the assignment on X ∪ Y such that
∀x ∈ X, xy(x) = x (x) and ∀y ∈ Y, xy(y) = y(y).

2.1 Behavioral Model ∆

The behavioral model ∆ ⊆ S2 is the transition relation
of the system. In order to refer to the state of the system
at the previous time step, we define a variable set Ppre =
{pre p | p ∈ P} such as ∀p ∈ P, pre(p) = pre p. ∆ is rep-
resented by a set of propositional logic formulas ∆p that can
relate to both the variables of P and those of Ppre.

A pair of states (spre , snow ) belongs to the transition re-
lation ∆ when the system can be in the state spre at time
t − 1 and in the state snow at time t. To formally link ∆
to ∆p, for any pair of states (spre , snow ), we define the as-
signment σspre,snow

on variables from P ∪ Ppre such that
∀p ∈ P, σspre,snow(p) = snow (p) and σspre,snow(pre(p)) =
spre(p). We consider that a pair of states belongs to the tran-
sition relation ∆ if and only if the corresponding assignment
satisfies the formulas of ∆p.
Definition 1 (Transition). A pair of states (spre , snow ) ∈
S2 is a transition, denoted (spre , snow ) ∈ ∆, if and only if
σspre,snow

|= ∆p.

In the remaining of this paper, ∆ denotes indifferently the
relation and the formula. In order to reason about the possi-
ble evolutions of the system state, and the associated obser-
vation sequences, we define consistent state sequences and
consistent observation sequences as follows.
Definition 2 (Consistent state sequence). A state sequence
(s0 , s1 , . . . , sn) ∈ Sn is consistent if and only if ∀i ∈ [1, n],
(si−1, si) ∈ ∆.
Definition 3 (Consistent observation sequence). An obser-
vation sequence (o0, o1, . . . , on) is consistent if and only if
there exist a consistent state sequence (s0, s1, . . . , sn) such
that ∀i ∈ [0, n],∀o ∈ O, si(o) = oi(o).

In the following, when there is no ambiguity, state and
observation sequences are assumed to be consistent.

Given a previous state and an observation of the system,
we define the set of candidates for diagnosis as the set of
states that are consistent with the previous state, the obser-
vation and the behavioral model ∆.
Definition 4 (Diagnosis candidates). The set S∆(spre , o) of
diagnosis candidates for a previous state spre ∈ S and an
observation o is:

S∆(spre , o) = {snow ∈ S|
∀o ∈ O, snow (o) = o(o) and (spre , snow ) ∈ ∆}

We illustrate this modelling approach on a small model
that is a simplified version of the experimental benchmark
of section 5.
Example 1 (Behavioural model). We consider a simple
robot functional architecture with three functions: move-
ment, communication and power supply. The health status
of each function is represented by the three respective vari-
ables hmove, hcom and hpow. Two alarms almove and alcom
can be raised when movement and communication fail. Di-
agnosis consists in estimating the value of health variables
from the sequence of alarms, i.e. O = {almove, alcom}, and
E = {hmove, hcom, hpow}.

∆ is the conjunction of the following formulas:

¬pre hpow → ¬hpow (δ1)
¬hpow → (almove ∧ alcom) (δ2)
¬hmove → almove (δ3)
¬hcom → alcom (δ4)

∆ expresses that the fault in the power supply is perma-
nent (δ1), and causes both alarms to be raised (δ2), move-
ment faults cause movement alarms (δ3) and communication
faults cause communication alarms (δ4). Note that alarms
can also occur without any fault being present (false pos-
itives, external perturbations, etc), and that movement and
communication faults are intermittent, i.e. they are indepen-
dent from their previous values.

The initial state is s0 = almove alcom hmove hcom hpow .
At time step 1, let us assume we receive observation o1 =

almove alcom . The set of diagnosis candidates is then:

S∆(s0, o1) =

{
s11 = almove alcom hmove hcom hpow ,

s12 = almove alcom hmovehcomhpow

}



In the first explanation, the almove alarm is explained as a
false alarm or caused by some unknown event, while in the
second it is explained by a fault in the movement module.

2.2 Preference model Γ

The preference model Γ allows the diagnoser to choose one
unique diagnosis among the candidates at each time step. In
order to formally define Γ, we first introduce the concept
of conditional preference and define the order induced by a
sequence of preferences.

Informally, a conditional preference relates to a variable
to be estimated and indicates under which condition we pre-
fer the diagnoses that assign true of false to this variable to
the other diagnoses. A preference is a form of “soft con-
straint”, it is only applied when there exists diagnoses with
both values for the variable. Note that it is a simple case of
the conditional preference theory ((Wilson 2011)).

Definition 5 (Conditional preference). A conditional pref-
erence γ on a variable e of E, is denoted 〈cond : e ≺ e〉.
The preference’s condition cond is a propositional formula
on P ∪ Ppre. The variable e is called the preference’s target.

For e in E, the conditional preference 〈cond : e ≺ e〉
expresses a preference for transitions in which e is true if
and only if cond is satisfied. Note that preferences 〈cond :
e ≺ e〉 and 〈¬cond : e ≺ e〉 are equivalent.

Formally, a preference γ = 〈cond : e ≺ e〉 defines a
partial order ≺γ and an equivalence relation ≈γ between
transitions the following way: ∀spre , s, s ′ ∈ S3, (spre , s)
is strictly preferred to (spre , s

′) according to γ (denoted
(spre , s) ≺γ (spre , s

′)) if and only if σspre ,s |= cond ↔ e
and σspre ,s′ 2 cond↔ e.

The equivalence relation is defined as follows:
(spre , s) and (spre , s

′) are equivalent regarding γ
(denoted (spre , s) ≈γ (spre , s

′)) if and only if
(σspre ,s |= cond↔ e)⇔ (σspre ,s′ |= cond↔ e).

Definition 6 (Conditional preference model). A condi-
tional preference model Γ is a sequence of preferences
(γ1, γ2, . . . , γn) with γi = 〈condi : ei ≺ ei〉 for i ∈ [1, n],
such that each variable of E is the target of exactly one pref-
erence (n = |E|), and for all i ∈ [1, n], the condition condi
only uses variables from Ppre ∪ O ∪ {ej|1 ≤ j < i}.

Informally, if γi appears before γj in Γ, then the condition
of γj can depend on the outcome of γi, but the reverse is
forbidden. In other words, we require Γ to be acyclic.

From a conditional preference model Γ, we define a par-
tial order ≺Γ between transitions. Intuitively, as in a lexi-
cographic order, we consider preferences γi in their index
order in Γ and we apply at each index the order relation
≺γi defined above. This order is partial because it com-
pares only pairs of transitions (spre , snow ) and (spre

′, snow ′)
that have the same previous state (i.e. spre = spre

′) and
whose successor states produce the same observation (i.e.
∀o ∈ Osnow (o) = snow

′(o)). Formally, ∀spre , s, s ′ ∈ S3,
(spre , s) is strictly preferred to (spre , s

′) according to Γ (de-
noted (spre , s) ≺Γ (spre , s

′)) if and only if there exists
i ∈ [1, n] such that for all j < i, (spre , s) ≈γj (spre , s

′)
and (spre , s) ≺γi (spre , s

′).

Example 2 (Preference model). We enrich the behavioural
model ∆ from example 1 with a preference model that imple-
ments the following strategy. If both alarms are raised simul-
taneously, we blame their common cause, i.e. the power sup-
ply. Otherwise we blame the respective functions. Moreover,
for the communication function, we dismiss the first alarm
as noise, and only diagnose a communication fault when the
alarm persists during several time steps. This strategy is im-
plemented by the following preferences:

〈 ¬pre almove ∧ almove
∧¬pre alcom ∧ alcom : hpow ≺ hpow 〉 (γ1)

〈almove ∧ hpow : hmove ≺ hmove〉 (γ2)

〈pre alcom ∧ alcom ∧ hpow : hcom ≺ hcom〉 (γ3)

We define Γ as the ordered sequence (γ1, γ2, γ3).
The two transitions (s0, s11) and (s0, s12) ,where s11

and s12 are the two states of S∆(s0, o1 ) defined in Exam-
ple 1 can be compared using ≺Γ. We have (s0, s11) ≈γ1

(s0, s12) as s11 and s12 have the same valuation for hpow.
(s0, s12) ≺γ2 (s0, s11) as the condition preference is sat-
isfied by σ(s0,s12) and hmove is false in s12. Thus, we have
(s0, s12) ≺Γ (s0, s11).

2.3 State tracking
State tracking is performed step by step as new observations
are acquired from the system. It relies on the system’s be-
havioral model ∆ and applies the preference model Γ when
∆ would leave several possible diagnoses. We first show that
the preference model structure guarantees that the preferred
transition is always unique. State tracking is achieved by
computing the preferred transition at each time step.

Proposition 1. Let spre be a state and o an observation, let
∆ be a behavioral model, let s, s ′ ∈ S∆(ŝpre , o)2 be such
that s 6= s ′, and let Γ be a conditional preference model.We
have either (spre , s) ≺Γ (spre , s

′) or (spre , s
′) ≺Γ (spre , s).

Sketch of Proof Since s 6= s′, there exists a preference
γ ∈ Γ such that s ≈γ s ′ does not hold. We have either
(spre , s) ≺γ (spre , s

′) or (spre , s
′) ≺γ (spre , s).

Definition 7 (Diagnosis step). The diagnosis ŝ =
diagnose(spre , o) for a previous state spre and an obser-
vation o is the element of S∆(spre , o) preferred by ≺Γ. For-
mally, ŝ = diagnose(spre , o) if and only if:

1. ŝ ∈ S∆(spre , o), and
2. @sbest ∈ S∆(spre , o) such that (spre , sbest) ≺Γ (spre , ŝ).

By proposition 1, for a given pair (spre , o), the set of can-
didates S∆(spre , o) is totally ordered by≺Γ. Thus, there ex-
ists a unique solution to the diagnosis step, that is the diag-
nosis.

Definition 8 (Diagnosis sequence). Let (o0, o1, . . . , ok)
be a consistent observation sequence. The diagnosis se-
quence diagnose seq

(
(o0, o1, . . . , ok)

)
is the state se-

quence (s0, ŝ1 , ŝ2 , ..., ŝk ) such that ∀i ∈ [1, k], ŝi =
diagnose(ŝi−1 , oi).



Example 3 (Diagnosis sequence). Following Examples 1
and 2, diagnose seq

(
(o0, o1)

)
= (s0, ŝ1 ), where ŝ1 = s12.

The problem of diagnosis at each time step consists in
finding a valuation of E that satisfies ∆, consistent with the
current observation and the previous diagnosis, and that is
optimal with respect to Γ. It can be reduced to a boolean op-
timization problem, and in particular to a (weighted partial)
MAX-SAT query as described in (Pucel and Roussel 2017).

3 Deadlocks
3.1 Definition
Often there are several estimation candidates, because an ob-
servation can be explained by several system states. As a
consequence, the diagnoser may select a diagnosis that dif-
fers from the system’s actual state. We call this phenomenon
a divergence. In some cases, divergences solve themselves as
more observations are received from the system, and the di-
agnoser converges to the correct diagnosis. However, it can
happen that an observation is inconsistent with the diagno-
sis previously selected by the diagnoser. In this case, the set
of diagnosis candidates is empty and the diagnoser cannot
produce any output. We call this situation a deadlock, and
the sequence of observations that led the diagnoser into it is
called a deadlocking path.

Definition 9 (Deadlocking path). A deadlocking path for an
estimation model (s0 ,∆,Γ) is a consistent observation se-
quence (o1 , o2 , . . . , ok ) with k > 1 such that there exists
a diagnosis sequence for (o1 , o2 , . . . , ok−1 ) but there does
not exist a diagnosis sequence for (o1 , o2 , . . . , ok )1.

Example 4 (Deadlocking path). In the system described in
Examples 1 and 2, let us consider the diagnosis scenario de-
picted in Figure 1. At time step 0, the diagnoser is correctly
initialized.

At time step 1, two faults occur simultaneously in the
movement and communication functions in the system, caus-
ing both alarms to activate. The diagnoser explains it with a
fault in the battery, due to preference (γ1), which constitutes
a divergence between the real system and the diagnosis.

At time step 2, the faults disapear in the real system, caus-
ing both alarms to stop. The assignment σ(s1,s2) must be
such that: pre hpow is true, almove and alcom are false, and
rules (δ1) and (δ2) must be satisfied. Since no assignment
can satisfy all these, the set of diagnosis candidates is empty
and we have a deadlock.

3.2 Detecting deadlocks
In (Bouziat et al. 2018), we have built a specific transi-
tion system called the verifier, and used the model-checker
ELECTRUM to find deadlocking paths. The main advan-
tage of that approach is the possibility to prove the absence
of deadlocks of any length. However, this is still work in
progress especially with respect to scalability.

1There cannot be any deadlock at the first diagnosis step (for
k = 1) because the initial diagnosis is correctly initialized at s0 .

SYS OBS DIAG
Time hmove hcom hpow almove alcom hmove hcom hpow

0 T T T F F T T T
1 F F T T T T T F
2 T T T T T – – –

Figure 1: Deadlock scenario for the model of Examples 1
and 2. The SYS part contains the values of the variables of
E in the real system. The OBS part shows the values of the
variables of O, shared between the system and the diagnoser.
The DIAG part shows the variables of E in the diagnoser.

In this paper, we follow a two-step approach based on
unfolding the model and using SAT solvers to detect dead-
locking paths of some predefined length. Contrary to the ap-
proach of (Bouziat et al. 2018), we cannot prove the absence
of deadlocks in general but our bounded approach scales up
to large benchmarks. It allows to find all the deadlocking
paths of a given length, or prove their absence.

Let k denote the maximum length for the deadlocking
paths we are looking for. Unfolding the model starts with
creating variables associated with each time step, from 0 to
k. More precisely, for each variable p in P and for each time
step t in [0, k], we create a variable pt representing the vari-
able p at time step t. For a formula f over variables of P and
Ppre and a time step t in [1, k], we define the instantiation of
the formula f at t, denoted f t, by syntactically replacing in
f all variables p of P by pt and each variable pre(p) of Ppre
by pt−1. At time step 0, each variable p0 of P is replaced by
its value in s0 . We instantiate the formula ∆ for each time
step t > 0 into the formula ∆t. In this setting, we can easily
represent consistent state and observation sequences.

Proposition 2 (Unfolded consistent sequences). Let u be
an assignment to all the unfolded variables {pt|t ∈ [0, k]}.
It represents the state sequence (s0, s1, . . . , sk) such that
u(pt) = st(p) for p ∈ P and t ∈ [0, k].
u satisfies ∆1 ∧ . . . ∧ ∆k if and only if u represents a

consistent state sequence (as of Definition 2).
Let v be an assignment to the observable unfolded vari-

ables {ot|t ∈ [0, k], o ∈ O}. It represents the observation
sequence (o0, . . . , ok) such that v(ot) = ot(o) for o ∈ O
and t ∈ [0, k].
v is consistent with ∆1∧. . .∧∆k if and only if v represents

a consistent observation sequence (as of Definition 3).

Sketch of Proof This proposition is quite easily deduced
from Def. 1, 2 and 3, and from the fact that syntactically
renaming a variable does not impact the satisfiability of a
formula.

Our algorithm relies on an existing diagnoser implemen-
tation to check if a given consistent observation sequence
is a deadlock, such as the MAX-SAT implementation de-
scribed in (Pucel and Roussel 2017). We wrap this imple-
mentation in a isADeadlock function that simply indicates
whether the diagnoser can or cannot produce a diagnosis se-
quence for a given diagnosis model (s0,∆,Γ) and observa-



tion sequence seqObs .
Algorithm 1 finds one deadlock with maximum length k.

It relies on SAT model enumeration (Morgado and Marques-
Silva 2005) to produce all the consistent observation se-
quences for ∆ and checks each observation sequence with
the isADeadlock function. For each time step t in increas-
ing order, we define the formula toCheck as the conjunction
of all formulas ∆i for i ∈ [1, t].

We enumerate all the submodels of the formula toCheck
for the observable variables, i.e. the models in which only
observable variables are retained (line 3). For each sequence
of observations, if it is a deadlocking path (line 5), then we
return it (line 6). Else, there is no deadlock with length less
or equal to k (line 7).

Algorithm 1: FindOneDL(k, {∆t|t ∈ [1, k]}, s0 ,∆,Γ):
returns a deadlocking path of length less or equal to k

for t← 1 : k do1
toCheck ← ∧t

i=1 ∆i2

subM ← subModels(toCheck , {oi|i ∈ [1, t], o ∈ O})3
for seqObs ← subM do4

if isADeadlock(s0 ,∆,Γ, seqObs) then5
return seqObs6

print(”No DL ≤ k found”)7

Note that this algorithm can easily be extended in order to
find all deadlocking paths of length less or equal to k. This
is out of scope for this paper.

This algorithm is quite simplistic but has satisfying per-
formance, as detailed in section 6. However, the main con-
tribution of this paper is to blame a set of preferences for a
given deadlocking path.

4 Consistency based diagnosis of preferences
In this diagnosis approach, one can consider that a deadlock-
ing path exists because the preference model is inappropri-
ate. In particular, some deadlocks can be eliminated by mod-
ifying the preference conditions in Γ. We address the prob-
lem of assessing whether a given deadlock can be eliminated
in such a way with a consistency based diagnosis approach
(Hamscher and others 1992). More precisely, given a dead-
locking path and a subset of preferences, we want to know
whether the diagnoser would accept the deadlocking path if
the given preferences were “relaxed”. When this is the case,
we can indicate to the designer that the deadlock may be
eliminated by modifying the conditions for this particular
set of preferences. Correcting the preference conditions to
eliminate deadlock is left for future work.

We first describe the semantics for relaxing a set of pref-
erences from Γ, then provide a definition of a consistency-
based diagnosis of a set of preferences. For this, we gener-
alise the concept of conditional preference to that of (gen-
eral) preference as follows.

4.1 Relaxed preference model
For e in E, a relaxed preference γ� declares that no valuation
of e can be preferred in any context, they are incomparable.

Definition 10 (Relaxed preference). A relaxed preference
for e in E (the target of the relaxed preference), denoted γ�,
has the form 〈e � e〉.

We define a (general) preference as follows.
Definition 11 (Preference). A preference for e ∈ E, denoted
ϕ, is either a conditional preference 〈cond : e ≺ e〉 or a
relaxed preference 〈e � e〉.

Preferences generalize conditional preferences, in that
they induce a possibly weaker ordering on transitions. For
each preference ϕ targeting a variable e in E, the associ-
ated partial order is defined as follows: ∀spre , s, s ′ ∈ S3,
(spre , s) is strictly preferred to (spre , s

′) according to ϕ (de-
noted (spre , s) ≺ϕ (spre , s

′)) if and only if ϕ is a conditional
preference γ and (spre , s) ≺γ (spre , s

′).
The associated equivalence relation is also different. Letϕ

be a preference targeting a variable e in E, ∀spre , s, s ′ ∈ S3,
(spre , s) and (spre , s

′) are equivalent according to ϕ (de-
noted (spre , s) ≈ϕ (spre , s

′)) if and only if ϕ is a conditional
preference γ and (spre , s) ≈γ (spre , s

′), or if ϕ is a relaxed
preference and s(e) = s ′(e).

Intuitively, replacing a conditional preference with a re-
laxed preference tends to remove pairs from both the partial
order relation and the equivalence relation. It creates incom-
parable pairs of transitions.
Definition 12 (Relaxed preference model). Given a condi-
tional preference model Γ = (γ1, γ2, . . . , γn) and a subset2
Ω ⊆ Γ, a relaxed preference model ΓΩ is a sequence of pref-
erences (ϕ1, ϕ2, . . . , ϕn) such that ϕi = γi if γi /∈ Ω, and
ϕi = 〈ei � ei〉 otherwise.

Note that Γ∅ = Γ is a conditional preference model.
From a relaxed preference model ΓΩ, we define the par-

tial order ≺ΓΩ
between pairs of states in the same way

as for conditional preference models: ∀spre , s, s ′ ∈ S3,
(spre , s) is strictly preferred to (spre , s

′) according to ΓΩ

(denoted (spre , s) ≺ΓΩ
(spre , s

′)) if and only if there exists
i ∈ [1, n] such that for all j < i, (spre , s) ≈ϕj

(spre , s
′) and

(spre , s) ≺ϕi
(spre , s

′).
We now generalize the notions of diagnosis (Definitions

7 and 8) to relaxed preference models. In this process, we
lose the property of Proposition 1: in a relaxed model, for
a given previous state and an observation, the “preferred”
transition is not always unique. We prefer to speak of non-
dominated transitions when a transition has no lesser ele-
ment in ≺ΓΩ

. In fact, by relaxing preferences, one simply
creates non-dominated transitions, as stated in the following
proposition.
Proposition 3 (Preference relaxation). Let (s0,∆,Γ) be a
diagnosis model, and let ΓΩ1 and ΓΩ2 be two relaxations of
Γ such that Ω1 ⊆ Ω2. If a transition is non-dominated in
ΓΩ1, then it is also non-dominated in ΓΩ2:

∀(spre , s) ∈ S2,∀o ∈ O,(
@sbest ∈ S∆(spre , o), (spre , sbest) ≺ΓΩ1 (spre , s)

)

⇒
(
@sbest ∈ S∆(spre , o), (spre , sbest) ≺ΓΩ2

(spre , s)
)

2When there is no ambiguity, we consider Γ as a set of prefer-
ences.



Sketch of Proof We prove that if there was a dominating
state sbest such that (spre , sbest) ≺ΓΩ2 (spre , s), then we
would have (spre , sbest) ≺ΓΩ1 (spre , s). Let e be the first
variable (by preference ordering) such that sbest(e) 6= s(e)
and let γ ∈ Γ be the associated conditional preference.
Then, for each preference γ′ prior to γ in Γ, (spre , sbest)
and (spre , s) are equivalent. Let ϕ1 (resp. ϕ2) be the pref-
erences targetting e in ΓΩ1 (resp. ΓΩ2). Then, we show that
ϕ1 and ϕ2 are either both conditional or both relaxed. As
a consequence, (spre , sbest) ≺ΓΩ2 (spre , s) is equivalent to
(spre , sbest) ≺ΓΩ1 (spre , s).

As a result, in a relaxed preference model, the diagnosis
step should return not a unique state, but rather a set of states
corresponding to the set of non-dominated transitions.

Definition 13 (Diagnosis step for ΓΩ). Let ∆ be a transition
relation, ΓΩ a relaxed preference model, ŝpre ∈ S a previous
diagnosis and o an observation, a diagnosis step consists in
finding the set SΓΩ

∆ (spre , o) ⊆ S∆(spre , o) containing states
that are non-dominated in ≺ΓΩ

. Formally:

SΓΩ

∆ (spre , o) = {ŝ ∈ S∆(spre , o)|
@sbest ∈ S∆(spre , o), (spre , sbest) ≺ΓΩ

(spre , ŝ)}
Since at each time step, the output of the diagnosis step for

ΓΩ is not unique, then for a given sequence of observations,
the diagnosis sequence for ΓΩ is not unique either.

Definition 14 (Diagnosis sequence for ΓΩ). Given an initial
state s0 ∈ S , a transition relation ∆, a relaxed preference
model ΓΩ, diagnosis sequences are defined as follows:

• (s0 ) is the only diagnosis sequence for the empty obser-
vation sequence ()

• (s0 , ŝ1 , . . . , ŝk ) is a diagnosis sequence for the
observation sequence (o1 , . . . , ok ) if and only
if (s0 , ŝ1 , . . . , ŝk−1 ) is a diagnosis sequence for
(o1 , . . . , ok−1 ) and ŝk ∈ SΓΩ

∆ (ŝk−1 , ok )

A corrolary of Proposition 3 is that for a given observa-
tion sequence, for two sets of preferences Ω1 ⊆ Ω2 ⊆ Γ,
ΓΩ2 accepts a superset of diagnosis sequences with respect
to ΓΩ1. This is why we talk about preference relaxation. As
a consequence, if we consider an observation sequence that
is a deadlocking path for ΓΩ1, ΓΩ2 may have a diagnosis
sequence for it.

Example 5 (Deadlocking path elimination). Let us consider
the observation sequence dl = (almove alcom , almove alcom ,
almove alcom). We have seen in Example 4 that dl is a dead-
lock for the diagnosis model (s0,∆,Γ). It is thus a deadlock
for the relaxed model Γ∅ as well.

Let us consider the relaxed model Γ{γ1,γ2} = (〈hpow �
hpow 〉, 〈hmove � hmove〉, 〈pre alcom ∧ alcom ∧ hpow :

hcom ≺ hcom〉) that relaxes the preferences targetting hpow
and hmove.

At time step 1, the set of diagnosis candidates
S∆(s0, almove alcom) contains all the possible combinations
for the 3 health variables. Among them, in Γγ1,γ2

, there are
four non-dominated states that correspond to the four valu-
ations of variables hpow and hmove, whose preferences have

been relaxed.
almovealcomhpowhmovehcom (s11)
almovealcomhpowhmovehcom (s12)
almovealcomhpowhmovehcom (s13)
almovealcomhpowhmovehcom (s14)

At time step 2, with observation almove alcom , from s11 and
s12, there is no diagnosis candidate:

S∆(s11, almovealcom) = S∆(s12, almovealcom) = ∅
However, from either s13 or s14 there is only one single can-
didate:

S∆(s11, almovealcom) = S∆(s12, almovealcom) = {s2}
With s2 = almove alcom hpow hmove hcom . As the unique
candidate, s2 is automatically non-dominated. We conclude
that there are two diagnosis sequences for Γ{γ1,γ2} and the
observation sequence dl. These sequences are (s0, s13, s2)
and (s0, s14, s2). Hence, the observation sequence dl is a
deadlock for Γ but not for Γ{γ1,γ2}.

4.2 Consistency-based preference diagnosis
Checking whether a relaxed preference model accepts some
diagnosis sequences for a given observation sequence can
be done by a series of consistency checks described in this
section. Then, searching for the smallest set(s) of prefer-
ences that eliminate a deadlock can be done with a classical
consistency-based diagnosis algorithm (Reiter 1987).
Definition 15 (Preference Meta-Diagnosis). Let (s0 ,∆,Γ)
be a diagnosis model, and (o1 , . . . , ok ) a deadlocking path
for this model. A set of preferences Ω ⊆ Γ is a prefer-
ence meta-diagnosis if and only if there exists a diagnosis
sequence for the relaxed model (s0 ,∆,ΓΩ).

A meta-diagnosis Ω is a minimal meta-diagnosis if and
only if there is no meta-diagnosis Ω′ ⊆ Γ such that Ω′ ⊂ Ω.

A meta-diagnosis Ω is interpreted as follows: it is possi-
ble to modify the conditions for the preferences in Ω so that
the diagnoser will not deadlock on the associated observa-
tion sequence. It does not guarantee anything with respect
to other potential deadlocking paths. Due to Proposition 3,
if Ω is a meta diagnosis, then all supersets of Ω are meta-
diagnoses as well.
Example 6 (Minimal meta-diagnosis). For the observation
sequence dl described in Example 4, we have seen in Exam-
ple 5 that it is a deadlocking path for Γ and Γ∅, but not for
the relaxed model Γ{γ1,γ2}. Thus, {γ1, γ2} is a preference
meta-diagnosis for this deadlock. However, it is not mini-
mal.

In fact, for this observation sequence, the relaxed model
Γ{γ1} accepts a diagnosis sequence, while Γ{γ2,γ3} dead-
locks. Consequently, there is a unique minimal meta-
diagnosis, {γ1}. To eliminate the deadlocking path dl, the
designer must modify the condition of preference γ1.

For example, the preference model Γ′ = (γ′1, γ2, γ3) with
γ′1 = 〈> : hpow ≺ hpow 〉 does not deadlock for the obser-
vation sequence dl. However it implements a very different
fault management strategy, that must ba validated against
the robotic mission requirements.



To check whether a set of preferences Ω is a meta-
diagnosis, we perform a series of SAT queries that recre-
ate the possible non-dominated diagnosis candidates at each
time step as described in Algorithms 2 and 3. We adopt the
unfolded model approach described in section 3, and unfold
the model on the number k of time steps of the observation
sequence dl.

We use a data structure named scenario to represent a
partially constructed diagnosis sequence. A scenario is an
object with 3 attributes: decisions is a formula that repre-
sents the diagnosis decisions made so far, step ∈ [1, k] is a
time step, and pref is the next preference to apply. The algo-
rithm uses a work list of scenario objects, and each iteration
consists in constructing the successor(s) of one scenario.
The incr function mutates the pref attribute to the next
preference if there is one, otherwise it increases the step at-
tribute and resets pref to the first preference. The decisions
attribute of the successor(s) aggregates that of the current
scenario object with the diagnosis decision dictated by the
current pref . When pref is relaxed, there are two possible
decisions, which gives two successors.

Each scenario object is tested for consistency with the
model ∆ and dl up to the current time step. ∆ is represented
in the unfolded way by ∆0, . . . ,∆k, and the deadlock is
represented at each time step by assignments dl0, . . . , dlk.
scenario objects whose decision field is inconsistent with
those are discarded. The algorithm terminates when a com-
plete scenario object is found (step > k, Ω is a meta-
diagnosis) or when no scenario object remains (Ω is not a
meta-diagnosis).

Algorithm 2: isAMetaDiagnosis({dl t|t ∈
[1, k]}, {∆t|t ∈ [1, k]},ΓΩ): returns true if and
only if Ω is a meta-diagnosis
scenarios ← {(>, 1, γ1)}1
while scenarios 6= ∅ do2

select curSc in scenarios3
scenarios ← scenarios − {curSc}4
if curSc.step > length(dl) then5

return true6
else7

nextSc ← makeNextScenarios(curSc,8

{dl t|t ∈ [1, k]}, {∆t|t ∈ [1, k]},ΓΩ)9
scenarios ← scenarios ∪ nextSc10

return false11

The order in which Ω sets should be tested is dictated
by the classical consistency-based diagnosis strategy from
(Reiter 1987). If we find a meta-diagnosis we prune its su-
persets, and if we find a non-meta-diagnosis, we prune its
subsets.

5 Experiments
We have experimented our approach on a realistic functional
robotic architecture. We have considered two versions of
this architecture: the first remains quite small and refines
the model of Examples 1 to 6 with even more complex be-
haviour. The second one contains additional functions and

Algorithm 3: makeNextScenarios(curSc, {dl t|t ∈
[1, k]}, {∆t|t ∈ [1, k]},ΓΩ): returns next scenarios as-
sociated with curSc
t← curSc.step; γ ← curSc.pref1
form ← curSc.assign ; scenarios ← ∅2
if γ = e � e then3

curScBis ← copy(incr(curSc))4

curSc.assign ← form ∧ et5

curScBis.assign ← form ∧ ¬et6

if isSAT((
∧t
i=1(∆i ∧ dl i) ∧ form ∧ et) then7

scenarios ← scenarios ∪ {curSc}8
if isSAT((

∧t
i=1(∆i ∧ dl i) ∧ form ∧ ¬et) then9

scenarios ← scenarios ∪ {curScBis}10
return scenarios11

else //γ = cond : e ≺ e12

if isSAT(
∧t
i=1(∆i ∧ dl i) ∧ form ∧ (et ↔ condt)) then13

curSc.assign ← form ∧ (et ↔ condt)14
return {incr(curSc)}15

else16
curSc.assign ← form ∧ (¬et ↔ condt)17
return {incr(curSc)}18

more complex behaviour. We look for deadlocking paths in
each model, and enumerate the minimal meta-diagnoses for
them.

5.1 Simple architecture
We consider the same three functions as in Example 1.
However, we explicitly account for a number of possible
causes for the alarms: environmental perturbations that im-
pede movement and communications (obstacles, slippery
terrain, distance to antenna, etc), represented respectively
by variables fenvmove and fenvcom, and a low voltage in
the power supply, represented by lowpow. Our goal is to es-
timate whether each function is available for autonomous
operation. Rather than the real physical health status of the
functions, we estimate the trust we put in them. Variables
tmove, tcom, and tpow represent that we still trust each respec-
tive function for autonomous operation. The estimated value
for these variables is sent to the task planner. Figure 2 details
the model and illustrates this architecture.

∆ represents the following behaviour. We cannot trust
the movement and communication functions unless we trust
the power supply function as well (δ1). Movement pertur-
bations or low voltage cause a movement alarm (δ2), the
same goes for communication (δ3). Once we lose trust in
the power supply, we never trust it again (δ4). The commu-
nication alarm is a perfect indicator of our trust in the com-
munication function (δ5).

Rules (δ1) and (δ4) do not represent the actual behaviour
of the robot, they enforce an interface contract between the
diagnoser and the task planner. The diagnoser is required to
never publish diagnosis sequences that violate these rules.

In the preferences associated with this model, we use the
temporal logic operators from PtLTL to express formula
more compactly. As shown in (Havelund and Rosu 2002),
one can efficiently translate a PtLTL formula into a propo-



(tmove ∨ tcom)→ tpow (δ1)
(fenvmove ∨ lowpow)→ almove (δ2)
(fenvcom ∨ lowpow)→ alcom (δ3)

¬pre tpow → ¬tpow (δ4)
tcom ↔ ¬alcom (δ5)

¬pre almove ∧ almove
∧¬pre alcom ∧ alcom

: lowpow ≺ lowpow (γ1)

O(Hκ(lowpow)) : tpow ≺ tpow (γ2)

H2(almove) ∧ ¬lowpow : fenvmove ≺ fenvmove (γ3)

H4(almove) : tmove ≺ tmove (γ4)

alcom ∧ ¬lowpow : fenvcom ≺ fenvcom (γ5)

> : tcom ≺ tcom (γ5)

Move Com

Power

−tmove
+almove

−fenvmove −fenvcom
−tcom
+alcom

−tpow
−lowpow

Figure 2: ∆, Γ and schema of the simple architecture model.
Variables labelled with + are observable, − estimated. Ar-
rows represent functional dependency.

sitional logic formula. We use the operator Hκ with κ > 0.
Hκ(f) is true if and only if the formula f has been true for
the last κ time steps, including now. For example H2(f),
we introduce a new variable alias f. We replace any oc-
currence of H2(f) by alias f ∧ pre alias f and add the
formula alias f↔ f to ∆. The new variable needs to esti-
mated, however its value is totally determined by that of the
other variables, thus, provided its preference is placed last in
Γ the condition does not matter.

We also use the once operator: O(f) is true if and only
if formula f has been true at least once in the experiment
(including the current time step).

Γ is the ordered sequence (γ1, γ2, γ3, γ4, γ5, γ6) and im-
plements the following strategy. We favour low voltage if
and only if both alarms fire simultaneously (γ1). If there has
been a continuous period of size κ of low voltage, we lose
trust in the power supply (γ2). When a movement alarm not
explained by low voltage is on for two time steps, we blame
the associated environmental perturbations (γ3). We trust the
movement function when there has been no movement alarm
for 4 time steps (γ4). Communication alarms not explained
by low voltage are explained by environmental perturbations
(γ5). In doubt, we trust the communication function (γ6).

This model deadlocks in a similar scenario as that of Ex-
ample 4 when both movement and communication are raised
simultaneously then turn off. We can control the minimal
length of the deadlocking paths with the κ parameter in γ2.
For any κ ≥ 1, the shortest deadlocking path has κ+ 2 time
steps. We use this feature to produce experimental bench-
marks for our algorithm.

There are two minimal meta-diagnoses for the shortest

Move Loc

Power

Nav Com

−tmove(ok, deg, ko)

−ovhmove
+almove

−fenvmove

−tloc(ok, deg, ko)

+alloc
+deadgpsloc

−fenvloc

−tnav(ok, deg, ko)

+devnav
−tcom(ok, deg, ko)

+scom(fast, slow, none)

−tpow(ok, deg, ko)
−lowpow

Figure 3: Illustration of the complete functional architecture.

deadlock: {γ1} and {γ2}. If we replace γ1 with γ′1 = 〈> :

lowpow ≺ lowpow 〉 or γ2 by γ′2 = 〈> : tpow ≺ tpow 〉, the
deadlock is eliminated.

5.2 Complete architecture
The complete architecture is illustrated on Figure 3. We
consider two additional functions: localisation and naviga-
tion. The trust in each functions now values over the set
{ok, deg, ko}, representing trust in nominal, degraded and
no trust in each function. Failure causes are still modelled,
such as low voltage, movement environmental pertubations,
but also engine overheating (ovhmove). Trajectory deviations
are detected in the navigation component (devnav). The
communication can be either fast, slow or lost (variable scom
values over {fast, slow, none}). Finally, the localisation
function undergoes environmental perturbations (fenvloc),
and can raise alarm (alloc) if the gps signal is poor, or alarm
(deadgpsloc) if the gps is out of service.

The complete architecture model is composed of 27 vari-
ables amongst which 20 are to be estimated, 48 formulas in
∆3, and 20 preferences. The full detail of this model is not
shown for the sake of brevity.

As in the small architecture, we have several sets of pref-
erences that let us control the presence of deadlocking paths
and their minimal length. The deadlocks can be eliminated
by the same minimal meta-diagnoses {γ1} and {γ2}.

6 Results
We use Sat4j (Le Berre and Parrain 2010) as a SAT solver for
checking the satisfiability of formulas, exhibiting a model of
formulas, and its MAX-SAT version for checking whether
a sequence of observations is a deadlocking path. Experi-
ments have been conducted on a four-core Xeon 2.80GHz
processor with 8GiB of RAM.

In the following results, ”small i” and ”large i” respec-
tivly denote the small and large models with minimal dead-
lock length i. Also, ”small noDL” and ”large noDL” refer
to the model versions that do not deadlock.

6.1 Detection of deadlocking paths
Table 1 presents the results for finding the deadlocking path
of Algorithm 1. On the simple version of the architecture,

3Excluding the variables and formulas generated by PtLTL
compilation to propositional logic.



Instance Time (s) nPaths
small 3 0 16
small 4 0 58
small 5 0 222
small 6 0 870
small 7 4 3446
small 8 20 13718

Instance Time (s) nPaths
small 9 171 54743
small 10 1694 218718
large 3 1 68
large 4 2 1649
large 5 108 39488
large 6 +3600 –

Table 1: Results of experiments for finding one deadlock.
Columns are defined as follows: name of the instance (In-
stance); time of computation in seconds (Time); the number
of seqObs (see Algo 1) that have been tested (nPaths).

Instance Time (s)
small 3 0
small 4 0
small 5 0
small 6 3
small 7 26

Instance Time (s)
small 8 190
small 9 1498
large 3 6
large 4 16
large 5 581

Table 2: Results for computing minimal meta-diagnoses for
deadlock returned by Algo. 1.

a deadlock of size less or equal to 7 is found in less than
5 seconds. However, for longer deadlocks, the computation
time grows exponentially. For the complete architecture, the
computation times out for a deadlock of size 6, because the
number of observation sequences grows exponentially with
their length. Also, to find a deadlock of size 6, we first test
all observations sequences of size 5.

6.2 Relaxation of preferences
The next experiments are about enumerating the minimal
meta-diagnoses. In all the tests (simple and complete archi-
tecture), we use the deadlock found with Algorithm 14. The
deadlock accepts two singleton minimal meta-diagnoses: the
first contains the preference targetting lowpow and the second
the preference targetting tpow.

Table 2 shows the time for computing all minimal meta-
diagnoses. It takes a few seconds for the simple architecture
when the deadlocking path length is 6 or less, then grows
exponentially, because the number of scenario objects to test
grows similarly.

In Table 3, we tested the computation time to test whether
a set of preferences Ω is a meta-diagnosis. We show that
preference subsets with different sizes have different aver-
age testing time. We tested singletons, subsets of half the
preferences and subsets of all but one preference.

The results show that the computation is very fast for
small subsets or short deadlocks, but grows exponentially
with both deadlock length and subset size (in both cases the
number of generated scenario objects grows exponentially).
Some sets are particularly hard to check, and the hardest sets
can take more than 10 times the average to check. They oc-
cur more frequently in sets of half the preferences, because

4For large 6, no deadlock was fould by Algo. 1 and we have
manually generated a deadlock.

Instance |Ω| = 1 |Ω| = |Γ|/2 |Ω| = |Γ| − 1

small 3 0 [0, 0] 0 [0, 0] 0 [ 0, 0]
small 4 0 [0, 0] 0 [0, 0] 0 [ 0, 0]
small 5 0 [0, 0] 0 [0, 0] 0 [ 0, 1]
small 6 0 [0, 0] 0 [0, 2] 1 [ 0, 2]
small 7 0 [0, 0] 1 [0, 17] 5 [ 0, 14]
small 8 0 [0, 0] 8 [0, 134] 37 [ 0, 108]
small 9 0 [0, 0] 61 [0, 1129] 311 [ 0, 960]
large 3 0 [0, 0] 0 [0, 2] 0 [ 0, 1]
large 4 0 [0, 0] 0 [0, 2] 3 [ 1, 4]
large 5 0 [0, 0] 14 [0, 163] 87 [ 16, 119]
large 6 0 [0, 0] 48 [0, 444] 2691 [652, 4730]

Table 3: Results for computing whether a set of preferences
Ω is a meta-diagnosis. Columns indicate the size of subsets
of preferences Ω sets that were tested. In each cell, we tested
at most 20 sets of the specified size, and selected sets at ran-
dom when needed. Each cell contains the mean, minimum
and maximum time required for testing a set in the format
mean[min,max ].

when most perferences are relaxed, it becomes easier to find
a diagnosis sequence.

This variability comes from the strategy we use to explore
scenarios in Algorithm 2. In these experiments, we follow a
depth-first strategy, by always expanding the scenario ob-
jects generated last. While this tends to use little memory,
no intelligent heuristic is used to explore the search space.

We consider the performance satisfactory for two reasons.
First, memory usage is not a limiting factor, and time is not
a constraint during design. Second, long deadlocks are dif-
ficult to find, but also difficult to interpret and debug by the
designer. When a diagnosis model becomes too large, archi-
tectural responses may help dividing it in smaller decentral-
ized diagnosers.

7 Conclusion
In this paper, we present a novel approach for blaming a
deadlock on a set of preferences at design time. It follows
a consistency-based meta-diagnosis strategy based on relax-
ation of conditional preferences. We have defined and im-
plemented algorithms with satisfactory performances. For
larger benchmarks, several approaches can be explored to
improve their associated computation time. For instance, we
could parallelize the algorithms by dividing the space search
beween several computation cores. We could also define an
intelligent heuristic for finding relevant scenarios quicker.

During our experiments we noted that many deadlocking
paths reproduce the same pattern. A perspective is to identify
deadlock patterns to represent them more compactly. An-
other perspective is to find relaxations that eliminate several
deadlocks at once.
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Abstract

Specific requirements must guide the design of
autonomous systems as they are increasingly pre-
sent in our everyday environment. Their prop-
erties must be carefully defined and checked to
guarantee safety, security and dependability. In
this paper, we adopt a discrete event system mod-
elling framework and focus on properties that are
related to diagnosis. A new property called sin-
gle state trackability is introduced. While avail-
able observations may lead to an ambiguous esti-
mate, i.e. several admissible state candidates, this
property assesses the possibility of reducing the
estimate to a single state without this leading to
a dead-end in the continuation of the execution.
A single state estimate advantageously facilitates
decision making and allows the use of a determin-
istic planner in the autonomous architecture. We
provide a necessary and sufficient condition for
single state trackability of a discrete event system
and we propose a recursive algorithm to check this
property. The algorithm is validated with a set of
benchmarks.

1 Introduction
Self-awareness is one of the essential properties of au-
tonomous systems : it heavily impacts decision making and
can be critical for the survival of the system. The ability of a
system to react to unexpected events depends on its capacity
to evaluate its current state. We focus on systems whose dy-
namics can be represented with a discrete event modelling
formalism.

In this context, state tracking and diagnosis have been
the target of many works [1; 2; 3; 4]. In general, obser-
vations are not enough to guaranty state observability [5;
6], which means that state estimation is ambiguous and re-
turns several estimates at each time step. Consequently, the
number of possible state candidates grows exponentially as
time goes by. Most works tackle this problem by select-
ing a limited number of best candidates according to some
preference criterion, for example probabilities like in [7;
8]. Yet, when the real state is not among the selected sub-
set, this may lead to a dead-end in the continuation of the
tracking. The solution proposed by [8] to this problem is to
backtrack and recover the state trajectory that allows esti-
mation to resume.

In this paper, we reduce to an extreme the number of es-
timates and we propose to keep only one, as in [9]. We call
such an estimator a single state estimator. The reasons for
this are several. First, autonomous architectures have a very
limited amount of memory and it is not desirable to store the
complete history of the system execution as it grows over
time. Second, estimation must be incremental, only based
on the previous estimate and the current observation at each
time step. Last but not least, a single-state estimate advanta-
geously facilitates decision making and allows the use of de-
terministic planners, task allocators, etc. in the autonomous
architecture. This last point is also a step towards explain-
ability of autonomous systems as autonomous decisions are
based on only one estimate.

In [9], we analyse whether a single state estimator spec-
ified by a set of preferences is subject to dead-ends. When
this is the case, modifying the preferences, i.e. the estima-
tion strategy, may solve the dead-end issue [10]. However,
there exists systems for which every possible single-state
estimator are subject to dead-ends. This means that there
is no way to estimate the state of such systems in real time
without potentially facing a dead-end in the continuation of
the execution. When backtracking is not an option for the
considered system (for instance because of real time con-
straints), the occurrence of a dead-end might cause the loss
of the system. In this paper, we aim at characterizing such
systems and we define a new property called single state
trackability that assesses the existence of a single-state esti-
mator that does not lead to dead-end. Our main contribution
is to provide a necessary and sufficient condition for single
state trackability of a discrete event system and we propose
a recursive algorithm to check this property at design time.

This paper is structured as follows. Related work is cov-
ered in Section 2. Section 3 introduces our modeling for-
malism for discrete event systems and incremental estima-
tors. Then, the property of single state trackability is intro-
duced in Section 4. Investigations are conducted in order to
check this property in Section 5. An algorithm for check-
ing this property is proposed in Section 6 and validated on
experimental systems in Section 7.

2 Related work
While the problem of single state trackability is new, the re-
lated notions of DES observability and diagnosability have
been the subject of several papers. [5] addresses observabil-
ity under partial state and total event observation. The no-
tions of (weak) indistinguishable states account for all future
observations, and (weak) observability is achieved when all



pairs of states are (weakly) indistinguishable. The notion of
coobservability is defined similarly with past observations.
Strong coobservability implies that the current state can be
uniquely determined from the observation history, which is
much stronger than single state trackability.

In [6] only some events are observed, and a system is said
to be observable when an observer that tracks all the possi-
ble states regularly visits states with only one candidate, i.e.
with a bounded period. The notion of delayed observabil-
ity is similar, but allows for the uniquely known state to be
in the past. The definition of resilient observers captures
the principle of robustness to perturbated observations. Ob-
servability requires the knowledge of the exact system state,
which is not necessary for single state trackability. Con-
versely, single state trackability requires that among two
undistinguishable states, one explains all the observations
produced by the other, which is not necessary in observabil-
ity definitions.

Diagnosability, as defined in [11], differs from our ap-
proach by several aspects. First, it targets permanent faults,
while our approach can be applied to estimate the pres-
ence of intermittent faults as well. Second, it requires the
complete construction of a diagnoser that poses a scalabil-
ity problem, that is mitigated in [12]. Finally, it accounts
for a bounded delay between the occurrence of a fault and
its diagnosis. While this idea is interesting and makes for
a realistic requirement, there is no universal way to extend
it to intermittent phenomena. Examples include [13] and
[14], which we found hardly relevant from our point of view
about autonomous systems.

3 State estimation of Discrete Event Systems
In this paper we adopt a modeling approach similar to
model-checking, where states are defined as assignments on
a set of Boolean variables VS. Some variables are observed
and form a set of Boolean variables VO such that VO ⊆ VS.
Variables that are not observed are estimated. We assume
that the system follows discrete dynamics where each time
step lasts the same duration. The set of possible system
states is noted S, and each state s ∈ S is represented by
a Boolean assignment to all variables in VS. Consequently,
S ⊆ 2VS .
Definition 1 (Discrete event system). A discrete event sys-
tem (DES) is represented by a tuple (S,∆, s0) where S is
set of system states, ∆ ⊆ S × S is the transition relation
and s0 ∈ S is the initial state.
Definition 2 (Execution language). For a discrete event sys-
tem (S,∆, s0), the execution languageL(∆) ⊆ S∗ is the set
of state sequences starting with s0 that satisfy ∆:

L(∆) = {(s0, s1, · · · , sn)|
n ∈ N+, i ∈ [0, n− 1], (si, si+1) ∈ ∆}

Notations : Let seq ∈ L(∆) be a state sequence. seq [i]
refers to the ith state of the sequence beginning at initial
state seq [0] = s0. The sequence’s size is denoted |seq |.

An assignment on VO is called an observation and O de-
notes the set of all possible observations. We denote obs the
function from S to O that returns the observation associated
to a state and we naturally extend it from S∗ to O∗ as fol-
lows: |obs(seq)| = |seq | and obs(seq)[i ] = obs(seq [i ]) for
i ∈ [0, |seq |[.

At each time step the system sends an observation to the
estimator. Formally, the estimator receives as input a se-
quence of observations, and produces a sequence of esti-
mations. At each time step, the estimator selects a unique
estimated state among the set of estimation candidates.
Definition 3 (Observation language). The observation lan-
guage Lobs(∆) ⊆ O∗ of a DES is the set of all consistent
observation sequences.

Lobs(∆) = {obs(seq)|seq ∈ L(∆)}
In our approach, an estimator only takes into account the

previous estimated state and the current observation.
Definition 4 (Set of estimation candidates). Given a DES
(S,∆, s0), a state s ∈ S and an observation o ∈ O, we
define the set of estimation candidates cands(s, o) as the
set of states in which the system could be, assuming it was in
state s at the previous time step, and produces observation
o at the current time step. Formally:

cands(s, o) = {ŝ ∈ S|(s, ŝ) ∈ ∆ and obs(ŝ) = o}

Definition 5 (Estimation function). Let (S,∆, s0) be a
DES. An estimation function is a function estim : (S ×
O) → S that selects a unique estimation candidate, i.e. for
every s ∈ S, and every o ∈ O, if cands(s, o) 6= ∅ then
estim(s, o) ∈ cands(s, o).

An estimator is completely defined by its estimation func-
tion. It receives observations as inputs, and the estimated
state is reused at the next time step to compute the next esti-
mation. We assume that the initial system state is known to
the estimator.
Definition 6 (Estimation sequence). Let (S,∆, s0) be a
DES, estim : (S × O) → S an estimation function, and
sobs ∈ Lobs(∆) an observation sequence. The estimation
sequence for sobs is the unique state sequence sest such
that:
• sest [0] = s0 and
• for i ∈ [1, |sobs|[, if cands(sest [i − 1 ], sobs[i ]) 6= ∅

then sest [i] = estim(sest [i − 1 ], sobs[i ])
else sest is undefined.

4 Single state trackability
The simple fact that an estimator selects a single state es-
timate creates scenarios where the estimate can differ from
the real system state, and later the system produces an ob-
servation that is inconsistent with the previously estimated
state. In such scenarios, the set of estimation candidates is
empty, the estimation function is then undefined and the es-
timator is unable to produce an estimation1. Formally, if we
note s the system state and ŝ the state estimate, if s 6= ŝ,
the system may evolve in a state s′ and produce an observa-
tion obs(s ′) = o such that cands(ŝ, o) = ∅. We call such
a situation a dead-end, and the observable path is called a
dead-end path.
Definition 7 (Dead-end path). Let (S,∆, s0) be a DES,
estim : (S × O) → S an estimation function, sobs ∈
Lobs(∆) an observable sequence of length k, and o ∈ O
a continuation of sobs , i.e. sobs.o ∈ Lobs(∆) ; sobs.o is a
dead-end path if and only if:

1Note that such scenarios happen not only in our single state
approach, but for any approach that does not keep all the estimation
candidates in memory.



s0
a

s1
a

s2

b

Figure 1: A non SST DES with states S = {s0, s1, s2}, and obser-
vations O = {a, b}. ∆ and obs are shown as in a Moore machine.

• the estimation sequence for sobs is defined: sest =
(s0, ŝ1, · · · , ŝk);

• there exists no estimation candidate after observation
o, i.e cands(ŝk , o) = ∅.

Dead-end paths illustrate the situation where the estima-
tor assumes something about the system’s real state, and dis-
covers later that this assumption was false. This can be a
problem if some important decision was made as a conse-
quence of this assumption. Most of the time, it is impos-
sible (and not necessary) to know the full system state to
operate it. This is why we introduce the concept of single
state trackability, i.e. the ability to estimate the system state
and never encounter a dead-end path.
Definition 8 (Single state trackability). A DES is Single
state trackable2 (SST) if and only if there exists an estima-
tion function estim : (S×O)→ S such that no observable
sequence sobs ∈ Lobs(∆) is a dead-end path.

Example 1. Let us consider the DES represented in Fig-
ure 1, described as a Moore automaton [15] with no input
alphabet.

Let the system produce the observation sequence (a, a, b).
For the first 3 steps, estimation is trivial as the system can
only go through the state sequence (s0, s1, s2). But for the
observation sequence (a, a, b, a), the set of candidates is
then cands(s2 , a) = {s0, s1}, and a choice needs to be
made. Let us consider the two possible estimation func-
tions estim0 (s2 , a) = s0 and estim1 (s2 , a) = s1, and the
two observation sequences (a, a, b, a, a) and (a, a, b, a, b)
respectively produced by state sequences (s0, s1, s2, s0, s1)
and (s0, s1, s2, s1, s2).

With estim0 , the observation sequence (a, a, b, a) is esti-
mated as (s0, s1, s2, s0), however since cands(s0 , b) = ∅,
the observation sequence (a, a, b, a, b) is a dead-end.

With estim1 , the observation sequence (a, a, b, a) is es-
timated as (s0, s1, s2, s1), and since cands(s1 , a) = ∅, the
observation sequence (a, a, b, a, a) is a dead-end.

Since all the possible estimation functions encounter
dead-ends, the system is not SST.

5 Checking single state trackability
In this section we introduce some necessary conditions and
one equivalent condition for checking single state trackabil-
ity.
Definition 9 (Reachable states). A state ŝ is reachable via
the observation sequence sobs ∈ Lobs(∆) if and only
if there exists a state sequence seq ∈ L(∆) such that
obs(seq) = sobs , and seq ends with ŝ. The set of states
reachable via sobs is noted reach(sobs).

Note that while the set of observation sequences is infi-
nite, the set of all possible reach(sobs), sobs ∈ Lobs(∆)

2In this paper, “trackable” and “trackability” always refer to
single state trackable and single state trackability respectively.
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Figure 2: A DES in which all transitions are non-blocking, but that
is still not SST.

is finite and a subset of 2S . This set can be enumerated by
constructing the so-called powerset automaton with respect
to obs . This property is used in Algorithm 2.

Definition 10 (Non-blocking states (NBS)). Let (S,∆, s0)
be a DES, and sobs ∈ Lobs(∆) an observation sequence. A
state ŝ is non-blocking for sobs if and only if it is reachable
via sobs and for every subsequent observation o, there is an
estimation candidate from ŝ. Formally, ŝ ∈ reach(sobs) is
non-blocking if and only if:

∀o ∈ O, if sobs.o ∈ Lobs(∆) then cands(ŝ, o) 6= ∅
A state reachable via sobs but which is not non-blocking

for sobs is called a blocking state. Note that a state ŝ may
be non-blocking for some observation sequence sobs1 and
blocking for another sequence sobs2 . Non-blocking states
are important because estimators must always select them,
or they will encounter a dead-end path, as stated in the fol-
lowing propositions.

Proposition 1 (Non blocking state condition). If there ex-
ists an observation sequence sobs ∈ Lobs(∆) such that
reach(sobs) contains only blocking states, then the system
is not trackable.

Intuitively, Proposition 1 means that for any estimation
function, the estimated sequence for sobs ends with a state
in reach(sobs). If it contains only blocking states, then
whatever state ŝ ∈ reach(sobs) is chosen, there exists a
continuation sobs.o ∈ Lobs(∆) that is a dead-end path.

Proposition 2 (Non blocking transition condition). Let
sobs ∈ Lobs(∆) be an observation sequence and o ∈ O
an observation such that sobs.o ∈ Lobs(∆). If the system
is single state trackable, then there exists a pair of states
(s1, s2) ∈ ∆ such that s1 is non-blocking for sobs and s2 is
non-blocking for sobs.o.

Proposition 2 extends Proposition 1 to transitions, and
could be extended further to paths of arbitrary length. How-
ever, when constructing the set of all reach(sobs) to check
Proposition 1, and particularly when constructing a transi-
tion between reach(sobs) and reach(sobs.o), it is straight-
forward to verify Proposition 2 on-the-fly. Checking it for
longer paths can be done efficiently in a dynamic program-
ming style algorithm.

Extending the NBS property to paths of any length does
not provide a sufficient condition for trackability. In the
DES presented in Figure 2, it is always possible for a given
observation sequence to associate a state sequence respect-
ing the condition of proposition 2. If we take the obser-
vation sequence (a, b, a, b, c) produced by the non-blocking
state sequence (s0, s1, s0, s2, s4), however, it is impossible
to construct a function estim : (S × O) → S allowing



to borrow this sequence since starting from s0 and receiv-
ing observation b, we would have to choose sometimes s1,
sometimes s2. To provide a necessary and sufficient con-
dition for trackability, we check that not only observable
sequences, but the full observable language is supported by
some estimator.
Definition 11 (Estimator accepted language). Let (S,∆, s0)
be a DES, sobs ∈ Lobs(∆) an observation sequence and
estim : (S×O)→ S an estimation function. The language
accepted by this estimation function, denoted Lobs(estim),
is the set of all possible observation sequences for which
there exists an estimation sequence (i.e. that are not dead-
ends). Formally :

Lobs(estim) = {sobs ∈ Lobs(∆) | (|sobs| > 1)

and ∃sest ∈ L(∆)

s.t. for i ∈ [1, |sobs|], obs(sest [i ]) = sobs[i]

and estim(sest [i − 1 ], sobs[i ]) = sest [i]}
It now becomes apparent that finding dead-ends for a

given estimator can be done with an algorithm similar to
the algorithm for checking equality of regular languages.
Proposition 3 (Trackability condition). A DES (S,∆, s0) is
single state trackable if and only if there exists an estimation
function whose accepted language equals the observation
language of the system:

∃ estim : (S ×O)→ S,Lobs(estim) = Lobs(∆)

The proof is straightforward: if proposition 3 is satis-
fied, then the estimation function provides an estimation se-
quence for all elements of Lobs(∆). Thus there are no dead-
ends. The main difficulty lies in finding such an estimation
function, or proving that it does not exist.

To efficiently check trackability, our approach consists in
evaluating partially defined estimation functions. We define
dead-ends for such partial estimation functions, and intro-
duce a proposition that will be used in our algorithm.
Definition 12 (Extension of partial estimation functions).
Let estim : (S × O) → S be an estimation function, and
let pestim be a partial function from (S × O) to S. estim
extends pestim if and only if for every couple (s, o) from
S × O such that pestim(s, o) is defined, then pestim(s, o)
= estim(s, o).

A partial function that can be extended in an estimation
function is called a partial estimation function.
Definition 13 (Dead-end for partial functions). Let pestim
be a partial estimation function from (S ×O) to S, sobs be
an observation sequence and sobs.o ∈ Lobs(∆) a continu-
ation. sobs.o is a dead-end path for pestim if and only if
there exists a state sequence sest = (s0, . . . , ŝk) such that
pestim(sest[i−1], sobs[i]) is defined and equals sest[i] for
i ∈ [1, |sobs|[, and cands(ŝk, o) = ∅.
Proposition 4. If sobs ∈ Lobs(∆) is a dead-end for a par-
tial estimation function pestim, then sobs is a dead-end for
every estimation function estim : (S×O)→ S that extends
pestim.

6 Algorithm
We describe an algorithm for checking the single state track-
ability of a system, based on a search for dead-ends for par-
tially defined estimation functions. Our algorithm is orga-
nized in two components: the first one produces partially

Generation Validation
Trackable

Dead-end

pestim

Define for (s, o)

Figure 3: Algorithm structure.

defined estimation functions and the second one checks if a
given partial estimation function satisfies Proposition 3. The
algorithm is illustrated in Figure 3.

The generation component recursively produces partial
estimation functions pestim and sends them for valida-
tion. The validation component has 3 outcomes: “Track-
able” means the system is trackable with the current pestim;
“Dead-end” means the current pestim has a dead-end; “De-
fine for (s, o)” means pestim for the input pair (s, o). Ac-
cording to the validation result, the generation component
may return or recursively produce other partial estimation
functions.

6.1 Estimation function generation
The generation component provides the GenEstim function
described in Algorithm 1 that starts the algorithm and calls
the validation function. At the first iteration, the generation
component produces the empty partial estimation function
(i.e. defined on ∅), and sends it to the validation component.

If the validation component returns “Trackable”, it means
that the current partial estimation function pestim defines an
estimator that accepts Lobs(∆), and that the pairs for which
pestim is undefined are not used for estimation. Thus, every
extension of pestim satisfies Proposition 3, and the system
is single state trackable. We can stop the algorithm and re-
turn true.

If the validation component returns “Dead-end”, it means
that there exists a dead-end path for pestim . By Proposition
4, no extension of this partial function can satisfy Proposi-
tion 3. We just stop the recursion.

If the validation component returns “Define for (s, o)”,
it means that there exists a pair (s, o) such that s is reach-
able, that cands(s, o) contains several candidates, and that
pestim is undefined for (s, o). In this case, we need to check
if there exists an estimation option for (s, o) that satisfies
Proposition 3, so we recursively generate them.

Since the algorithm recursively explores all the estima-
tion options, if at the end it has found no partial estimation
function pestim that satisfies Proposition 3, then we are cer-
tain that the system is not single state trackable.

6.2 Estimation function validation
The validation component contains a function CheckEstim
that checks whether the language accepted by a given partial
estimation function is equal to the observation language of
the system. The algorithm is based on a slight modification
of the classical algorithm for testing regular language equal-
ity [16] in order to account for cases where there are several
estimation candidates, and the partial estimation function is
undefined.

The approach is to simulate the execution of the estimator
and the system, while ensuring that they are synchronized
on the same observation sequences. Since for every obser-
vation sequence sobs , there exists (at most) one unique es-
timation sequence, we only need to keep track of a single



Algorithm 1 Generation component: GENESTIM function

1: Input
2: Σ = (S,∆, s0): a DES
3: Output
4: boolean: Σ is single state trackable
5: function GENESTIM(Σ, pestim)
6: switch CHECKESTIM(Σ, pestim, s0, {s0}) :
7: case Trackable : return true
8: case Dead-end : return false
9: case Define for (s,o) :

10: for c in cands(s, o) do
11: ext← pestim ∪ ((s, o), c)
12: if GENESTIM(Σ, ext) then return true
13: end for
14: return false

estimator state. Thus the estimator state reached via an ob-
servation sequence sobs is associated with the set of system
states reach(sobs) (see Definition 9).

The algorithm recursively explores pairs (estSt , sysSts)
where sysSts = reach(sobs) for some sobs ∈ Lobs(∆),
and where estSt ∈ sysSts . To ensure termination, a global
variable “visited” stores the pairs that have already been ex-
plored. The algorithm looks for sequences sobs for which
the estimator is not defined, so the termination condition is
met only if no such sequence exists. In this case, the lan-
guages are equal, and we return “Trackable” (lines 11 to
13).

At each iteration, CheckEstim calculates the observations
that can be produced by the system (line 14). Then for every
such observation, it calls the NextEstStates(estSt , o)
(line 16) function defined as follows. If pestim is defined
for (estSt , o), it returns {pestim(estSt , o)} else it returns
cands(estSt , o). The algorithm then tests the number of
possible estimator states: If estNxts = ∅ (line 19): this
means that, if sobs is the observation sequence that led to
this recursive call, sobs.o is a dead-end path (see Definition
7), we (recursively) return “Dead-end”.

If estNxts = {estNxt} (line 21): this means that for the
current pair (estSt , o), either there is a unique successor or
that pestim is defined. In this case we continue the search
with a recursive call.

If |estNxts| > 1< (line 28): there are several estima-
tion candidates, and pestim is undefined for (estSt , o). We
(recursively) return “Define for (estSt , o)” so that the gener-
ation component will generate estimation functions defined
for this pair.

6.3 Performance
The performance of the algorithm described above can be
significantly enhanced with a few mechanisms. A prelimi-
nary check is added to verify propositions 1 and 2 for every
set of states that can be reached via some observable se-
quence.

In our experiments, the main source of complexity is the
number of partial estimation functions to be tested. The only
mechanism we have to prune partial estimation functions is
to find dead-end paths as early as possible.

First, in Algorithm 1, upon detection of a Dead-End, one
can try to remove from pestim estimation triplets that are
not used in the dead-end path, and memorize this trimmed
partial estimation function. This way, by Proposition 4, we

Algorithm 2 Validation component: CHECKESTIM func-
tion

1: Input
2: Σ = (S,∆, s0) : a DES
3: estim: a partial estimation function
4: estSt ∈ S : the estimator state
5: sysSts ⊆ S : the possible system states
6: Output
7: “Trackable”, “Dead-End” or “Define for (s, o)”
8: Global
9: visited ∈ S × 2S ← ∅

10: function CHECKESTIM(Σ, estim, estSt , sysSts)
11: if (estSt , sysSts) ∈ visited then
12: return Trackable
13: visited ← visited ∪ (estSt , sysSts)
14: nextObs ← {obs(s′)|∃s ∈ sysSts, (s, s′) ∈ ∆}
15: for o in nextObs do
16: estNxts ← NEXTESTSTATES(estSt , o)
17: sysNxts ← {s′ | obs(s′) = o∧
18: ∃s ∈ sysSts, (s, s′) ∈ ∆}
19: if estNxts = ∅ then
20: return Dead-end
21: else if estNxts = {estNxt} then
22: rec←
23: CHECKESTIM(Σ, estim, estNxt , sysNxts)
24: switch rec :
25: case Dead-End : return Dead-End
26: case Define for (s, o) : return Define for

(s, o)

27: case Trackable : continue
28: else
29: return Define for (estSt , o)

30: end for
31: return Trackable

can test at line 10 whether some extensions are future func-
tions that extend the one we just memorized, and spare some
calls to Algorithm 2.

Second, there exist partial estimation functions for which
there are both dead-end paths and undefined pairs. In these
cases, in Algorithm 2, we may return either “Dead-end” or
“Define for (s, o)” according to the order of traversal at line
15. Instead of immediately returning “Define for (s, o)”,
we store it in memory, and pursue the search for a dead-
end. When we encounter a dead-end we immediately return
it. When the recursive search finishes without finding any
dead-end, if we have encountered an undefined pair (s, o)
we return “Define for (s, o)” otherwise we return “Track-
able”. This favors early dead-end detection.

The properties of blocking states of Propositions 1 and 2
can also be used to reduce the search space: in Algorithm 1
at line 10, one can skip blocking states as they will definitely
lead to a dead-end.

7 Experiments
We tested our approach on an example inspired from the
autonomous robotics framework PLEXIL [17]. This frame-
work is organised around the concept of actions, that have
a complex hierarchical workflow. We use a simplified se-
quential action workflow described in Example 2.
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Figure 4: The workflow of an action, that can be (W)aiting,
(C)ancelled, (A)ctive (o)k, (F)inished (o)k, (F)ailed, (A)ctive
(d)elayed, or (F)inished (d)elayed.

Example 2. We consider a robotics framework where robot
plans consist in a sequence of actions. The workflow of an
action is illustrated in Figure 4. We consider a robot with
a plan composed of two sequential actions: move and in-
spect, whose states are represented by variables mv and
ins. The robot’s health status is described by three Boolean
variables hnav, hsens and hpow representing respectively
whether the navigation, sensor and power supply functions
perform normally at each time step. Another Boolean vari-
able pert indicates whether the robot is subject to perturba-
tions (slippery terrain, obstacle, wind) at each time step. We
note move = W to express that the move action is in state
W , and denote Y (v) the value at the previous time step for
variable v ∈ {mv, ins, hnav, hsens, hpow, pert}. We use
the function start(v) = K that means Y (v) 6= K ∧v = K.
The system behaviour is described by the automata for each
action, plus the following constraints:

mv ∈ {W,Ao,Ad} → ins = W (1)
mv ∈ {C,F} → ins = C (2)

start(mv = Fo)→ ins = Ao (3)
start(mv = Fd)→ ins = Ad (4)
start(mv = Ad)→ (¬hnav ∨ ¬hpow ∨ pert) (5)
start(mv = F )→ ¬hpow (6)
start(ins = Ad)→ (¬hsens ∨ ¬hpow ∨ pert) (7)
start(ins = F )→ ¬hpow (8)
hnav ∨ hsens→ hpow (9)

Action ins must remain in W while action mv executes (1).
If mv fails or is cancelled, ins is cancelled (2). ins starts
at the moment when mv finishes (3), (4). A delay in mv
(resp. ins) can be explained by a navigation (resp. sensor)
or power supply problem, or a perturbation (5) (resp. (7)).
A failure in mv or ins can only be explained by a problem
in the power supply (6), (8). A problem in the power supply
propagates to the sensor and navigation (9).

Variables mv and ins are observable, i.e. the state of
each action is known. Variables hnav, hsens, hpow and
pert are estimated. The set of states S is the set of valu-
ations for all variables, the obs function restricts a valua-
tion to variables mv and ins. For example, the initial state
(mv = W, ins = W,hnav, hsens, hpow, pert) yields the
observation (mv = W, ins = W ).

Our algorithm is implemented in Scala, and executed on
an Intel R© Xeon(R) W-2123, 3.60GHz 8 core processor,
with memory limited to 4 gigabytes. The system as de-
scribed in Example 2 is trackable, so we introduced some
modifications to make it non-trackable. We made actions
show the same observation in their “Ao” and “Ad” states.

Model States Succ. Result Time (s)
Example 2 112 13.7 yes 66
Example 2-modified 112 13.7 no 0.4
Valve controller 209 15.5 no 0.4
Valve driver 51 22.3 yes 56

Table 1: Computation times for checking trackability. Column
“States” indicates the number of states in the system, “Succ.” the
average number of outgoing transitions for each state, “Result”
whether the system is trackable, and “Time” the computation time
in seconds.

We also modelled the example systems from [11] (Valve
controller) and [7] (Valve driver).

Results are presented in Table 1 and show that non-
trackable systems are detected very quickly. This is due to
our preliminary check described in section 6.3 that catches it
early. While propositions 1 and 2 are not sufficient to ensure
trackability, they catch many cases. For trackable systems,
the computation time is related to the number of partial es-
timation functions tested. Note that it can be made faster
by taking into account operational requirements to limit the
space of estimation functions to explore.

8 Conclusion
This paper motivates and defines single state trackability
for partially observed discrete event systems. This property
states that it is possible to track the execution of a system
by keeping a unique state in memory, without ever losing
consistency with its dynamics. Some related conditions are
provided along with an algorithm for checking this prop-
erty. Experimental results exemplify this algorithm applied
to autonomous robots. The algorithm is a proof of concept
of the approach but could be improved in many ways, for
instance by defining specific heuristics to make it more effi-
cient. Larger benchmarks should also be tested.

Through this paper, single state trackability is achieved
by finding one estimation function whose observation lan-
guage matches that of the system. In general, as there might
be many such functions, we could look for the best estima-
tion function in regard to other properties, for example esti-
mation correctness for some variables or at some instants.

Work about observability and diagnosability often ac-
count for a possible bounded delay between events and their
observation or diagnosis. If we could account for delay in
the estimation process, we could address a more general sin-
gle state trackability definition. The theoretical study of the
complexity of the single state trackability existence is also
part of our prospects.

In addition, we are convinced that our work is strongly
linked with controller synthesis [18], in particular when
framed in the game theory framework [19; 20]. These links
suggest future work for precise comparison and possible en-
hancement with ideas from these different areas.

Finally, automatic or semi-automatic synthesis of estima-
tion functions is a direct application of this work, for exam-
ple by representing estimation function with compact lan-
guages such as in [9].
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Abstract
State tracking, i.e. estimating the state over time,
is always an important problem in autonomous dy-
namic systems. Run-time requirements advocate
for incremental estimation and memory limitations
lead us to consider an estimation strategy that re-
tains only one state out of the set of candidate es-
timates at each time step. This avoids the ambi-
guity of a high number of candidate estimates and
allows the decision system to be fed with a clear in-
put. However, this strategy may lead to dead-ends
in the continuation of the execution. In this paper,
we show that single-state trackability can be ex-
pressed in terms of the simulation relation between
automata. This allows us to provide a complexity
bound and a way to build estimators endowed with
this property and, moreover, customizable along
some correctness criteria. Our implementation re-
lies on the Sat Modulo Theory solver MONOSAT
and experiments show that our encoding scales up
and applies to real world scenarios.

1 Introduction
For autonomous systems, state estimation and tracking is a
critical task because it strongly influences the decisions that
are made and that can be essential to the life of the system. It
provides the means to diagnose the faults and to react to the
various hazards that can affect the system.

In this paper, we focus on discrete event systems [Zaytoon
and Lafortune, 2013]. When the system state is partially ob-
servable, the number of candidate estimates can quickly be-
come too large to be usable. In embedded or distributed sys-
tems, memory and communication limitations can also be-
come a problem, even with symbolic representations tech-
niques such as in [Torta and Torasso, 2007]. These lim-
itations lead us to propose an estimation strategy that re-
tains only one state out of the set of candidate estimates
at each time step, as in [Bouziat et al., 2018]. This can
be seen as an extreme strategy but nevertheless efficient
to feed the decision system with a clear input and con-
sistent with several works that select a limited number of
best candidates according to some preference criterion, for
example probabilities like in [Williams and Nayak, 1996;

Kurien and Nayak, 2000]. However, the more we limit the
number of estimates, the more we may be confronted with the
problem of dead-ends related to the fact that next observations
may prove that previous estimates were wrong and there is no
continuation in the estimated trajectory. Because backtrack-
ing [Kurien and Nayak, 2000] is not a viable solution with
real time constraints, we propose to build single-state estima-
tors that are guaranteed to avoid dead-ends. The ability of a
system to support the construction of a single-state dead-end
free estimator has been defined as single-state trackability in
[Bouziat et al., 2019].

Several properties have been investigated for discrete event
systems. A system is (strongly) detectable if one can de-
termine its state along some (all) trajectories of the system
[Shu et al., 2007]. Diagnosability [Lafortune et al., 2018]
and manifestability [Dague et al., 2019] amount to strong
detectability and detectability for faulty trajectories. Single-
state trackability is somewhat orthogonal to these properties.

In this paper, we recall the necessary and sufficient con-
dition for single-state trackability as it is derived in [Bouziat
et al., 2019] based on equality of regular languages. A first
contribution is to show that this condition can be expressed
in terms of the simulation relation between automata [Holı́k
et al., 2018]. This allows us to provide a complexity bound
for the single-state trackability problem and a way to build
estimators endowed with this property. A second contribu-
tion of the paper is to propose two customizable correctness
criteria that lead the estimator to constrain the acceptable es-
timator states towards the real states of the system. A third
contribution is an implementation that relies on the Sat Mod-
ulo Theory (SMT) solver MONOSAT for synthesising esti-
mators. Intensive experiments show that our implementation
is able to synthesize dead-end free estimators on real world
scenarios.

The paper is organised as follows. Related work is dis-
cussed in Section 2. Section 3 introduces incremental single-
state estimation and how it is performed in our framework.
The property of single-state trackability is defined and char-
acterized in Section 4 and the associated decision problem is
proved to be in NP. Customisable correctness of single-state
estimators is formalized in Section 5. Section 6 presents the
SMT encoding for synthesizing single-state estimators given
a system specification. Experimental results are presented in
Section 7, and future work is discussed in Section 8.



2 Related Work
A related research domain is the well-known controller syn-
thesis problem, as described in [Ramadge and Wonham,
1987]. Given a specification of the system, controller syn-
thesis consists in finding a decision procedure that produces a
command to apply to the system, given observations as input.
Under partial observability, a trend of work proposes to syn-
thesize finite-state controllers, which use a size-limited mem-
ory to record information related to the past. These were first
introduced for POMDP [Meuleau et al., 1999] and shown to
be useful for non-deterministic planning [Bonet et al., 2009;
Pralet et al., 2010]. Restricting the information recorded from
the past is also one important feature of our approach. How-
ever, there are several differences compared to our incremen-
tal estimation approach. The above works design controllers
guaranteed to satisfy some properties related to planning, in
particular the evolution of the controlled system must termi-
nate in a goal state. In our estimation framework, we are
rather interested in correctness properties, i.e. guaranteeing
that the estimated state is “as close as possible” to the real
state of the system (see Section 5).

Controller synthesis has also been approached within the
game theory framework. In particular, [Doyen and Raskin,
2011] consider observation-based strategies for two-player
turn-based games. Similar to our approach, observation-
based strategies rely on imperfect information on the past
observation sequence, hence defining partially observable
games. Such games occur in the synthesis of a controller that
does not see the private state of the plant. The main differ-
ence with our approach is that game theory considers games
as complete graphs. Such a hypothesis means that strategies
cannot encounter dead-ends in the execution, i.e. there is al-
ways a feasible action from any state of the game.

3 Incremental Single-State Estimation
In this section, we present the process of state estimation for
partially observable systems modelled by non-deterministic
Moore machines with an empty input alphabet, and whose
output alphabet represents the system observations.

Definition 1 (System). A system M is defined by a 5-tuple
(S, s0, O,∆, obs) consisting of the following:

• a finite set of states S;

• an initial state s0 ∈ S;

• a finite set of observations O (output alphabet in the
Moore machine);

• a transition relation ∆ ⊆ S2;

• an observation function obs : S → O mapping each
state to its output.

Without loss of generality, we consider that all the states of
the system are reachable from the initial state s0.

We define cands as the function from S × O to 2S such
that for all state s in S, for all o in O, cands(s, o) represents
the set of successors of s that have observation o. Formally,
∀s ∈ S, ∀o ∈ O, cands(s, o) = {t|(s, t) ∈ ∆ and obs(t) =
o}.

We also define nextObs the function S → 2O such
that nextObs(s) is the set of observations that can be ob-
served just after the system is in state s. Formally, ∀s ∈
S,nextObs(s) = {o|cands(s, o) 6= ∅}.
Notation. A state sequence seq is a list (s0, s1, . . . , sn−1)
where each si is a state in S; |seq | = n is the length of the
sequence and seq [i] = si is the ith state in the sequence;
last(seq) designates the last state of seq ; if s is a state, seq · s
is the sequence of length |seq | + 1 that begins with seq and
ends with s. Similarly, we define an observation sequence.
We also extend the function obs to a state sequence: if seq is
a state sequence, obs(seq) is the observation sequence seqobs
such that |seqobs | = |seq | and seqobs [i] = obs(seq [i]) for all
i ∈ [0, n− 1].

Definition 2 (Language, observation language). The lan-
guage associated with a system M = (S, s0, O,∆, obs) is
the set of state sequences accepted by the system and starting
with s0. Formally L(M) = {seq ∈ S+|seq [0] = s0 and
∀i ∈ [1, |seq | − 1], (seq [i− 1], seq [i]) ∈ ∆}.
The observation language is the language accepted by the
system projected on the observations. Formally, Lobs(M) =
{obs(seq)|seq ∈ L(M)}.

We now focus on the estimation part for systems defined
above. Since we consider non-deterministic, partially observ-
able systems, there may be several state sequences that ex-
plain a given observation sequence. We adopt an incremental
approach to select a unique explanation, called an estimation
strategy. Then, we show that for a given system, any esti-
mation strategy can be represented by a finite state machine
called an estimator.

Definition 3 (Estimation strategy). An incremental single-
state estimation strategy for a systemM = (S, s0, O,∆, obs)
is a function estim : S × O → S such that for all s in S,
for all o in nextObs(s), estim(s, o) represents the estimated
state of the system at time step n if it was estimated in state s
at time step n− 1 and if o is observed at time step n.
We impose the estimation strategy to be consistent both across
time (i.e. estim is a function) and with the system behaviour
(i.e. estim(s, o) belongs to cands(s, o)).

For conciseness purposes, we use “estimation strategy” to
refer to “incremental single-state estimation strategy”. Given
a system and an estimation strategy, the estimation process
takes place as follows.

Definition 4 (Estimated sequence). Let M be a system,
seqobs be an observation sequence in Lobs(M) and estim an
estimation strategy forM . The estimated sequence for seqobs
is the state sequence ŝeq ∈ L(M) such that ŝeq [0] = s0 and
for all i in [1, |ŝeq |−1], ŝeq [i] = estim(ŝeq [i−1], seqobs [i]).

Example 1. LetM = (S, s0, O,∆, obs) be the system repre-
sented in Fig. 1. We have S = {s0, . . . , s5},O = {a, b}, ∆ is
represented by the arrows in the figure, obs(s0) = obs(s3) =
obs(s5) = a and obs(s1) = obs(s2) = obs(s4) = b.

In this system only two pairs in S × O have more than
one estimation candidate: (s0, b) and (s1, a). Let estim1

be the estimation strategy such that estim1(s0, b) = s1 and
estim1(s1, a) = s3, and the unique candidate is selected
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Figure 1: A simple system M , with one possible estimator M̂1 de-
picted in solid red, and another M̂2 in dashed blue.
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Figure 2: Estimation process in Example 1.

otherwise (for example, cands(s3, a) = {s3} so necessarily
estim1(s3, a) = s3).

When the system produces the observation sequence
(a, b, a, a), it can be explained by three state sequences in the
system: (s0, s1, s3, s3), (s0, s1, s5, s5) and (s0, s2, s5, s5).
With the strategy estim1, we select the first one. The esti-
mation process is illustrated in Figure 2 using this strategy.

In Example 1, one can observe that the state s2 cannot be
part of any estimated sequence, as the estimation strategy
chooses a branch of the system states that does not contain
s2. The set of states that the estimation strategy actually uses
is denoted Ŝ and is formally defined by the set of states in
S that are part of an estimation sequence associated with a
sequence of observation in Lobs .

An estimation strategy estim for a system M =
(S, s0, O,∆, obs) can also be represented by an estimator,
i.e. a 5-tuple M̂ = (Ŝ, s0, O, ∆̂, obs) composed of the reach-
able states and transitions in the system with the strategy.
Definition 5 (Estimator). Let M = (S, s0, O,∆, obs) be
a system and estim an estimation strategy. The estimator
induced by estim is a deterministic Moore machine M̂ =

(Ŝ, s0, O, ∆̂, obs) such that:

• Ŝ ⊆ S is the set of states that belong to some estimated
sequence for the given estimation strategy;

• ∆̂ is the smallest subset of ∆ such that ∀ŝ ∈ Ŝ,∀o ∈
nextObs(ŝ), (ŝ, estim(ŝ, o)) belongs to ∆̂.

In Figure 1, M̂1 is the estimator associated with the esti-
mation strategy estim1 introduced in Example 1.

Definition 5 indicates how for a given system, every es-
timation strategy can be represented by an estimator. Note
that the reverse also holds: for a given system M =

(S, s0, O,∆, obs), any deterministic Moore machine M̂ =

(Ŝ, s0, O, ∆̂, obs) such that Ŝ ⊆ S and ∆̂ ⊆ ∆, is in fact

an estimator that implements an estimation strategy estim

such that estim(ŝ, o) is the unique t̂ such that (ŝ, t̂) ∈ ∆̂

and obs(t̂) = o, for ŝ ∈ Ŝ and o ∈ O. In the rest of the paper,
we use estimators to represent estimation strategies.

4 Single-State Trackability
4.1 Dead-ends
In this section, we first recall the notion of dead-end as de-
fined in [Bouziat et al., 2019]. During estimation, the estima-
tor may choose a state sequence different from the one taken
by the system. This can be particularly problematic when the
following conditions happen: a) the system is in state s, the
estimator estimates that it is in state ŝ with ŝ 6= s; b) the
system moves in state t and produces observation o; c) there
exists no candidate t̂ in Ŝ such that obs(t̂) = o and (ŝ, t̂) be-
longs to ∆̂.

Definition 6 (Dead-end). A dead-end for an estimator M̂
of a system M is an observation sequence that belongs to
Lobs(M) but does not belong to Lobs(M̂).
An estimator M̂ is dead-end free if there is no dead-end for
it, i.e. Lobs(M) = Lobs(M̂).
Example 2. We consider the example illustrated in Fig-
ure 1. Let M̂2 be the estimator induced by the estimation
strategy estim2 defined by estim2(s0, b) = s2 (no other
choices necessary). The sequence of observations (a, b, b, b)
belongs to Lobs(M) as it is produced by the state sequence
(s0, s1, s4, s4) but it does not belong to Lobs(M̂2). This ob-
servation sequence is therefore a dead-end for M̂2. Note that
M̂1 is dead-end free.

In [Kurien and Nayak, 2000], dead-ends are handled by
backtracking in time in order to modify previous estimation
choices. The main drawback of this technique is the lack of
control over both the computational time and memory. More-
over, some actions may have been taken based on the previous
estimated states that cannot be undone. Backtracking in time
and revising estimations may turn past actions sub-optimal or
even inconsistent.

Another way to tackle dead-ends is to keep a fixed number
k of past observations and reason on this window [Su et al.,
2014]. However this approach is also subject to dead-ends
as the estimator and system paths may diverge earlier beyond
the memorized window.

Our goal is to design estimators able to follow the execu-
tion of a system while keeping just a unique state in memory
and never encountering dead-ends. Such deterministic incre-
mental estimators may be feasible depending on the system
specifications. We express that possibility by defining single-
state trackability for discrete event systems.

4.2 Trackability Problem
In [Bouziat et al., 2019], a system is considered as single-
state trackable if there exists a dead-end free single-state in-
cremental estimator for this system. They show that this is
the case if and only if there exists an estimator with an obser-
vation language equal to that of the system. In this paper, we



take the language equivalence as a definition of Single-State
Trackability.

Definition 7 (Single-State Trackability). A system M is
single-state trackable if there exists an estimator M̂ for M
such that Lobs(M) = Lobs(M̂).

Determining whether a system is single-state trackable or
not is called the TRACKABILITY problem.

The problem of deciding if two languages are equiva-
lent (also called trace-equivalence) is, in the general case, a
PSPACE-complete problem [Hüttel and Shukla, 1996]. This
leads to the definition of a rather complex algorithm for the
TRACKABILITY problem in [Bouziat et al., 2019]. This ap-
proach can be improved because the system and the estima-
tor, for which language equivalence is considered, are not in-
dependent from each other. In fact, the estimator is a sub-
machine of the system’s machine. A contribution of this pa-
per is to prove that in this case, the language equivalence
problem is reduced to the simulation preorder problem, which
is decidable in polynomial time [Shukla et al., 1996].

We first adapt the definition of simulation to the case of a
system and an estimator.

Definition 8 (Simulation for estimators). Let M =

(S, s0, O,∆, obs) be a system and M̂ = (Ŝ, s0, O, ∆̂, obs)

be an estimator for M . M̂ simulates M if there exists a rela-
tion R ⊆ S × Ŝ such that:

(s0, s0) ∈ R (1)
∀(s, ŝ) ∈ R, obs(s) = obs(ŝ) (2)
∀(s, ŝ) ∈ R,∀t ∈ S s.t. (s, t) ∈ ∆,

∃t̂ ∈ Ŝ s.t. (ŝ, t̂) ∈ ∆̂ and (t, t̂) ∈ R (3)

Informally, if s is a state in S and ŝ a state in Ŝ, then ŝ
simulates s (or (s, ŝ) is in R) represents the fact that M̂ can
estimate that the system is in state ŝ while it really is in state
s without encountering a dead-end later in the execution.

Proposition 1. Let M be a system and M̂ be an estimator
for M . M̂ is dead-end free (or Lobs(M) = Lobs(M̂)) if and
only if M̂ simulates M .

Proof. (⇐) Lobs(M̂) ⊆ Lobs(M) as the states and tran-
sitions of M̂ are subsets of those of the system. More-
over, let seqobs ∈ Lobs(M) be produced by seq ∈ L(M).
We prove that for all k < |seq |, there exists a sequence
ŝeq ∈ L(M̂) of length k such that obs(seq) = obs(ŝeq) and
(seq [k], ŝeq [k]) ∈ R, which entails Lobs(M̂) ⊇ Lobs(M).

(⇒) We consider the following relation R: ∀s ∈ S, ŝ ∈ Ŝ,
(s, ŝ) ∈ R iff ∃seqobs ∈ Lobs(M), seq ∈ L(M), ŝeq ∈
L(M̂) s.t. obs(seq) = obs(ŝeq) = seqobs , s = last(seq)
and ŝ = last(ŝeq). We show that R is a simulation rela-
tion. (1,2) By construction of R, we have (s0, s0) ∈ R, and
for all (s, ŝ) ∈ R, obs(s) = obs(ŝ). (3) Let (s, ŝ) ∈ R
and t ∈ S such that (s, t) ∈ ∆. By construction of R,
∃seqobs ∈ Lobs(M), seq ∈ L(M), ŝeq ∈ L(M̂) s.t.

obs(seq) = obs(ŝeq), s = last(seq) and ŝ = last(ŝeq).
(s, t) ∈ ∆ so seq .t ∈ L(M) and produces the sequence
of observation seqobs .obs(t) ∈ Lobs(M). By the equality
of languages and definition of Lobs(M̂), there exists ŝeq

′ ∈
L(M̂) s.t. obs(ŝeq

′
) = seqobs .obs(t). As M̂ is determinis-

tic, seqobs is generated by the same state sequence ŝeq . So,
ŝeq
′ is equal to ŝeq .t̂ and (ŝ, t̂) ∈ ∆̂. By construction of R,

(t, t̂) ∈ R.

The following corollary presents a necessary condition for
estimators. It indicates that any observation sequence that
can follow a state s can also follow the state ŝ by which s is
estimated. This corollary is used in Section 6 to increase the
efficiency of estimator synthesis.

Corollary 1. Let M be a system, M̂ a dead-end free estima-
tor for M , s a state in S, ŝ a state in Ŝ, and R a simulation
relation such that (s, ŝ) ∈ R. For any observation sequence
seqobs , if seqobs can follow s then seqobs can follow ŝ.

Corollary 2. The TRACKABILITY problem is in NP.

Proof. Checking if M̂ is a dead-end free estimator for M is
polynomial since it comes to checking whether M̂ simulates
M , which can be encoded into HORN-SAT clauses as shown
in [Shukla et al., 1996].

5 Estimator Correctness
Correctness is the property of an estimator that estimates the
actual system state. So far we provided a way to gener-
ate dead-end free estimators, which can be seen as a very
weak form of correctness as a dead-end free estimator can-
not be proven wrong by the system’s observations. How-
ever, depending on the operational context, total correct-
ness may be required or an incorrect pessimistic or opti-
mistic estimation may be satisfying [Bouziat et al., 2018;
Couto et al., 2020].

In this section, we model correctness as constraints and op-
timization criteria that allow some end-user to generate inter-
esting estimators. Correctness constraints allow one to re-
strict the possible estimator states associated with some given
system state. Correctness criteria let one associate a cost with
each possible estimator, with the lowest cost being associated
with the “most correct” estimators.
Definition 9 ((φ1, φ2)-correctness). LetM be a system, φ1 ⊆
S and φ2 ⊆ S be two sets of states of M , M̂ a dead-end free
estimator for M , and R the associated simulation relation.
M̂ is (φ1, φ2)-correct if whenever the system is in a state of
φ1, then the estimator is in a state of φ2, i.e. ∀(s, ŝ) ∈ R, if
s ∈ φ1 then ŝ ∈ φ2.

In a symbolic model where states are represented by
Boolean variables, correctness constraints can be represented
by propositional formulae. They can also be deduced from
a proof of reachability of an undesirable pair (s, ŝ) as pro-
duced in [Couto et al., 2020]. With such constraints, one can
require that whenever some critical fault is present in the sys-
tem state, it is also present in the estimated state. This ensures
the estimator is correct with respect to this critical fault.



Example 3. Let us consider the system M presented in Ex-
ample 1 and illustrated on Figure 1. Let f1 be a fault only
present in states φf1 = {s1, s3, s4} and f2 a fault only
present in φf2 = {s5}. The estimator M̂1 is (φf1 , φf1)-
correct as all the states in φf1 are estimated by states in φf1 .
However M̂1 is not (φf2 , φf2)-correct as s5 is estimated by
s3 which does not belong to φf2 .

While it is very flexible, in some systems, (φ1, φ2)-
correctness might be either too strong or too tedious to spec-
ify. For example, in Example 3, there exists no estimator
that satisfies both (φf1 , φf1) and (φf2 , φf2)-correctness. In
order to relax this requirement, a first laborious approach is to
enumerate the possible estimated states for each system state.
Another approach consists in expressing a weaker form of
correctness, for instance that (φ1, φ2)-correctness should be
satisfied “as much as possible”. In this regard we introduce a
cost function that lets one model this kind of requirement.

Definition 10 (Correctness cost). Let M be a system, M̂ an
estimator for M , and R their simulation relation. Let cost :

S × Ŝ → N be a cost function such that cost(s, ŝ) represents
how much we want to avoid estimating that the system is in
state ŝ when its real state is s. The correctness cost for M̂ is
cost(M̂) =

∑
(s,ŝ)∈R cost(s, ŝ)

Definition 11 (Correctness order). Let M be a system, M̂1

and M̂2 be two dead-end free estimators for this system, and
cost a cost function. M̂1 is strictly more correct than M̂2 with
respect to cost if cost(M̂1) < cost(M̂2).

There are several ways to define a cost for pairs of states.
A straightforward one is to check if the real state of the sys-
tem is correctly estimated. Such a cost c= is formally de-
fined by ∀(s, ŝ) ∈ S2, c=(s, ŝ) = 0 if s = ŝ, 1 otherwise.
One could also consider a cost based on (φ1, φ2)-correctness:
∀(s, ŝ) ∈ S2, cφ1,φ2

(s, ŝ) = 0 if s ∈ φ1 and ŝ ∈ φ2, 1
otherwise. Symbolic models make it easier to specify cost
functions. The Hamming distance ([Hamming, 1950]) is an
example of a cost function for Boolean variables. Weighted
sums, or lexicographical aggregation of costs can also be used
to emphasize some critical faults for example.
Example 4. Let us consider the system M presented in Ex-
ample 1 and illustrated on Figure 1. We define the dead-end
free estimator M̂3 similar to M̂1 except that estim3(s1, a) =
s5. We consider a correctness cost c such that ∀i, c(si, si) =
0, c(s1, s2) = c(s2, s1) = 1, c(s5, s3) = 1 and c(s3, s5) = 2.
This cost represents that it is preferable to estimate that the
system is in state s3 when it really is in state s5 than the op-
posite. We have c(M̂1) = 2 and c(M̂3) = 3. This means that
M̂1 is more correct than M̂3 with respect to cost c.

6 Estimator Synthesis
In this section, we describe a procedure to solve the TRACK-
ABILITY problem. To decide if a system M is single-state
trackable, we try to synthesize a dead-end free estimator for
it. More precisely, we consider that a system M can be seen
as a graph and that a dead-end free estimator M̂ is a sub-graph

that satisfies several constraints, that can be encoded into
SMT provided the underlying theory provides graph predi-
cates. We specifically target the solver MONOSAT ([Bayless
et al., 2015]), that allows to handle classical SAT constraints
but also graph constraints.
Dead-end free estimator synthesis. Let M =

(S, s0, O,∆, obs) be a system and M̂ = (Ŝ, s0, O, ∆̂, obs)
the dead-end free estimator we try to synthesize for M . If
M̂ exists (i.e. M is single-state trackable), then states and
transitions of M̂ are subsets of those of M and following
Prop. 1, there exists a simulation relation R between the
states of M and M̂ .

We associate the system M with a directed graph G whose
vertices are the states S and whose edges are the transitions
∆. Similarly, Ĝ is the graph associated with an estimator M̂ .

First, we instantiate the following Boolean decision vari-
ables:
• for each s ∈ S, vs is true iff s belongs to Ŝ;

• for each (s, t) ∈ ∆, es,t is true iff (s, t) belongs to ∆̂;

• for each (s, ŝ) in S2, rs,ŝ is true iff (s, ŝ) belongs to R.
We next instantiate the following constraints.

∀(s, t) ∈ ∆, es,t → vs ∧ vt (4)

∀ŝ ∈ S, vŝ ↔ reachable(Ĝ, s0, ŝ) (5)

∀s ∈ S, ∀o ∈ nextObs(s),
∑

t∈S|obs(t)=o

es,t ≤ 1 (6)

∀s ∈ S, ∀o ∈ nextObs(s), vs →
∨

t∈S|obs(t)=o

es,t (7)

rs0,s0 (8)

∀s ∈ S,
∨

ŝ∈S ,obs(s)=obs(ŝ)

rs,ŝ (9)

∀(s, ŝ) ∈ S 2 s.t. obs(s) = obs(ŝ),∀t ∈ S s.t. (s, t) ∈ ∆,

rs,ŝ →
∨

(ŝ,t̂)∈∆,obs(t)=obs(t̂)

(rt,t̂ ∧ eŝ,t̂) (10)

∀ŝ ∈ S, vŝ ↔
∨

s∈S|obs(s)=obs(ŝ)

rs,ŝ (11)

We first encode that the estimator is a well-built automaton.
Constraint (4) states that if an edge is selected in Ĝ, its ver-
tices are selected as well. Constraint (5) enforces the states of
the estimator to be exactly the ones reachable from s0 in the
graph Ĝ. We use here the MONOSAT predicate reachable.

Constraints (6) and (7) force M̂ to be deterministic: for
every state s and every successor observation o, exactly one
outgoing transition leads to a state with observation o. We use
two constraints, as in SAT/SMT the ”at most one” cardinality
constraint (6) cannot easily be combined with the implication
of Constraint (7).

We next consider constraints related to the simulation re-
lation. Constraint (8) states that the initial state simulates it-
self (see Definition 8). Constraint (9) encodes that every state



of the system is simulated by at least one state of the esti-
mator. Constraint (10) encodes the simulation relation from
Definition 8 and also states that the edge associated with the
simulation relation must belong to M̂ 1.

Constraint (11) makes the simulation relation minimal as
the estimator states must all simulate at least one system state.

Using a SMT solver let us use the predicate reachable
in constraint (5). This constraint can be expressed in SAT
clauses using for instance the Floyd-Warshall algorithm [Cor-
men et al., 2001] with a complexity of O(|V |3). MONOSAT
achieves a complexity of O(|V | · |E|) [Bayless et al., 2015].

From Definition 8 and Corollary 1, the number of variables
rs,ŝ can be reduced by creating variables only for pairs (s, ŝ)
for which ŝ accepts all the observation sequences of length 2
(or more) that s accepts.

Correct estimator synthesis. The encoding presented
above allows to synthesize dead-end free estimators. It is pos-
sible to enrich it to synthesize correct estimators, as defined
in Section 5. (φ1, φ2)-correctness can be encoded as a hard
constraint the following way: ∀s ∈ φ1,∀ŝ ∈ S \ φ2,¬rs,ŝ.
The second correctness requires a cost function c as input,
and is encoded as the following pseudo Boolean criterion:
minimize

∑
(s,ŝ)∈R rs,ŝ · c(s, ŝ).

7 Experiments
Our implementation uses the SCALA programming language,
and each experiment was performed on a computer with a
Intel R© Xeon R© CPU E5-2699 v3 @ 2.30GHz processor and
a limit of 16GB of memory.

Examples from the literature. We have encoded bench-
marks from three system models from the literature:

• valve controller [Sampath et al., 1995] that models a
valve controller for heating, ventilation and air condi-
tioning units with a valve that can be stuck closed or
stuck open, a pump that can fail in modes on and off and
a controller; each component has 4 possible states; this
system is not trackable.

• valve driver [Williams and Nayak, 1996] that models a
valve driver that has 4 modes, 6 command inputs and 3
command outputs; this system is trackable.

• baggage transfer [Pencolé et al., 2018] that models a
baggage transfer system composed of 2 conveyors, 1 pis-
ton, 1 controller and 4 sensors. No fault model is pro-
vided, so we enriched each component with a permanent
fault model. By enabling or not the fault model for each
of the 8 components, we managed to create 218 systems
among 256, all of which are trackable.

Random examples. In order to test our prototype inten-
sively, we randomly generated a set of systems as follows.
First, we generated a set of small systems of 5 states, 3 ob-
servations, and 0.5 transition probability for any two states.
Second, we aggregated them by Cartesian product (of states
and observations), with a 0.1 probability that any two states

1Note that Constraint (9) is redundant with Constraints (8) and
(10), but improves the solver’s performance.

Figure 3: Computation time w.r.t. number of system states. Both
scales are logarithmic.

are incompatible (in this case their pair is removed from the
aggregated states). The benchmark contains systems obtained
by aggregation of 4 and 5 small systems. Finally, we selected
only “interesting” systems, such that:

1. the system is trackable;
2. the estimator has less than half the number of states of

the system (so as to reject trivially trackable systems);
3. there exists a state s such that the system has no ({s}, S\
{s})-correct estimator.

This method generated systems from 10 to 1461 states,
with more small systems than large ones.
Analysis. In all our experiments, most of the computation
time is used for generating SMT clauses whereas the time
required by MONOSAT to solve the SMT instance is negli-
gible. This explains why the computation time is nearly the
same for the trackable and untrackable versions of random
examples. We have yet to properly assess the impact of a cost
function on the solving time. Figure 3 shows that on random
benchmarks, the solving time grows regularly in the number
of states. The valve driver and valve controller systems re-
quire similar computation time as random systems. For the
baggage transfer system, the computation time is higher, be-
cause of the large number of symmetries in the system.

8 Conclusion
This paper describes a new approach for checking single-state
trackability as defined in [Bouziat et al., 2019]. As a system
is simulated by its estimator, we prove that the TRACKABIL-
ITY problem is in NP. We also define two customizable cor-
rectness types for modelling relevant estimators. We solve
the TRACKABILITY problem by reducing it to a MONOSAT
SMT query, along with correctness requirements. The ap-
proach is validated on a set of benchmarks both from the lit-
erature and from randomly generated problems.

Studying NP-completeness with and without correctness
constraints is a natural next step in our work. Allowing for de-
layed estimation, or using a bounded number of memorized
states at each time step could help apply this approach to a
larger range of systems, including real-world systems, and
will be considered in future work.

Symbolic representation of estimators with preferences as
in [Bouziat et al., 2018] is also a possible extension.
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Dead-end free single state multi-estimators for des – the 2-estimator case. In Proceedings
of the 31th International Workshop on Principles of Diagnosis DX-2020. CEUR Work-
shops Proceedings.

[Cordier et al., 2014] Cordier, M.-O., Dague, P., Pencolé, Y., and Travé-Massuyès. (2014).
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