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Résumé

Dans ce papier, nous présentons une nouvelle méthode
pour exploration autonome de robot et la construction
de carte topologique en environnements inconnus a partir
d’un unique capteur de vision catadioptrique. Nous pro-
posons une approche incrémentale qui permet au robot
d’extraire et de combiner plusieurs représentations spa-
tiales construites a partir des images acquises : la détec-
tion de I’espace libre navigable, I’ extraction des topologies
locale et globale ainsi que la construction de signatures de
lieu. Des résultats expérimentaux en environnement exté-
rieur a large échelle démontrent [’efficacité de I’approche
et ouvrent de nouvelles perspectives pour les méthodes de
navigation autonome basées vision, qui sont encore au-
Jourd’hui un probléme ouvert en robotique.

Abstract

In this paper, we address the problem of exploration and
cognitive map building in totally unknown environments
for a mobile robot equipped with a sole catadioptric sensor.
Multiple representations for spatial knowledge are built
upon visual information only : free space detection, local
space topology extraction, place signatures and topologi-
cal links inferred from robot actions. We show how these
spatial representations are nested together to incrementally
build a spatial map of the explored robot space. The effi-
ciency of the approach is evaluated in real world experi-
ments, giving new solutions to the real-time simultaneous
localization, navigation and topological map building.

1 Introduction

La localisation, navigation et cartographie simultanée ba-
sée vision ou apparence est un domaine tres actif de la
robotique mobile, du fait notamment de I’information tres
riche fournie par le capteur visuel et des étendues des appli-
cations dans des environnements complexes et incertains.
Une littérature abondante existe sur le sujet et nous per-
met de distinguer deux grandes familles : les approches
métriques nommées souvent visual slam, qui aboutissent
a des cartes basées sur des caractéristiques géométriques et
I’estimation de pose du robot [1, 2], et les méthodes basées

apparence [3, 4], dites topologiques, qui construisent une
carte a un niveau plus structurel, en définissant des noeuds
représentant des lieux, et des liens les reliant. Certains tra-
vaux utilisent la complémentarité de ces deux approches,
en combinant I’information géométrique locale avec une
information structurelle plus globale.

Les approches topologiques considerent souvent une
connaissance nécessaire a priori de 1’environnement, et
I'utilisent comme référence pour la localisation et navi-
gation. Cette connaissance, dans la plupart des travaux,
est acquise par un processus préalable d’apprentissage ou
le robot est guidé dans 1’environnement. Le travail pré-
senté dans cet article s’intéresse quant a lui a I’explora-
tion et a la construction simultanées de carte topologique,
a partir d’un unique capteur de vision catadioptrique, sans
connaissance préalable du terrain. Pour cela, nous propo-
sons une solution intégrant différentes représentations spa-
tiales construites par le robot pendant un processus d’ex-
ploration autonome et uniquement a partir des images ac-
quises :

- La topologie locale définie a partir du squelette de 1’es-
pace libre (lui-méme extrait depuis I’image) ;

- Une signature visuelle construite parallelement en sélec-
tionnant dans I’image, 1’information la plus pertinente.

Ces deux représentations sont fusionnées pour construire
incrémentalement la carte topologique. Le squelette de
I’espace libre permet de définir des trajectoires virtuelles
qui guident I’exploration du robot, et de générer des liens
reliant les différents lieux visités. Ces derniers sont in-
dexés en utilisant les signatures construites caractérisant
des noeuds dans le processus de construction de carte. De
par leur invariance, elles permettent de localiser le robot et
de gérer les problemes de fermeture de boucle.

L article est organisé comme suit. Apres une breve présen-
tation de 1’état de I’art dans Section 2, on introduit le prin-
cipe utilisé pour la détection de I’espace libre (Section 3).
Le processus de construction de signature est présenté dans
Section 4 alors que la Section 5 décrit comment les signa-
tures et la topologie sont imbriquées pour construire une
carte topologique. Pour valider I’approche, des résultats ex-
périmentaux sont présentés en Section 6 avant de conclure



Section 7.

2 Etat de P’art

Les méthodes basées SLAM (Simultaneous Localization
And Mapping) visuel (voir [5, 6] pour une revue) proposent
des outils de sélection et de mise en correspondance de ca-
ractéristiques visuelles [7, 8, 9], menant a la construction
de cartes géométriques précises de I’environnement.

De leur c6té, les méthodes purement topologiques [3, 10]
connaissent un essor important du fait des avancées ré-
centes en reconnaissance d’images basée apparence. On
peut ainsi caractériser et indexer un lieu visité par le robot
en utilisant des signatures visuelles construites a partir de
I’image. L’espace navigable du robot est représenté sous la
forme d’un graphe ol les nceuds correspondent a des lieux
visités et les liens caractérisent les déplacements du robot
entre les nceuds. Ces approches permettent une représen-
tation compacte d’environnements tres larges, sans utili-
ser une référence globale absolue, ni I’information géomé-
trique. En revanche, elles sont généralement peu adaptées
pour une navigation précise (et sécurisée). Dans [11], les
auteurs proposent une carte persistante utilisant RatSLAM,
un systeme SLAM bioinspiré, ou le robot met en perma-
nence a jour sa représentation du monde. Certaines ap-
proches hybrides étendent la notion de cartographie topo-
logique en intégrant I’ information métrique issue de 1’odo-
métrie du robot [12], ou bien une représentation géomé-
trique permettant une mise a jour des nceuds [13].

La principale problématique dans les approches basées to-
pologie consiste a identifier de maniere fiable les différents
lieux, tout en étant robuste au probleme d’ambiguité per-
ceptive ol des lieux distants peuvent présenter une appa-
rence fortement similaire. Plusieurs solutions ont été pro-
posées dans la littérature, basées sur des descripteurs lo-
caux de I’'image [1] ou globaux [4] (se référer a [14] pour
une étude comparative de ces méthodes).

Ce papier partage aussi quelques idées avec le modele spa-
tial sémantique hiérarchique de Kuipers [15] et le controle
bas niveau utilisant le Voronoi généralisé de Choset [16].
Ces travaux posent en effet quelques prérequis pour des al-
gorithmes incrémentaux de localisation et de cartographie
dans une approche topologique sans connaissance a priori
de I’environnement.

3 Segmentation de I’espace libre

L’extraction de 1’espace libre visible dans I’'image est réali-
sée grice a un algorithme de segmentation rapide présenté
dans [17]. 11 est basé sur la propagation d’un contour actif
utilisant la texture du sol, et integre notamment la gestion
des faux obstacles isolés.

A noter que de par la nature des images omnidirection-
nelles (voir Figure 1), Iinitialisation du contour actif se
trouve facilitée en définissant un contour initial englobant
la projection du robot dans I’image. Bien évidemment, le
robot n’a aucune connaissance a priori, que ce soit sur la
taille ou la forme de 1’espace libre.

FIGURE 1 — (Gauche) : La plateforme expérimentale (robot Pio-
neer 3AT + capteur catadioptrique). (Droite) : Segmentation de
I’espace libre en utilisant [17]. Le contour actif est initialisé au-
tour de la projection du robot dans 1’image (centre), et se propage
jusqu’a atteindre les frontieres de 1’espace libre.

Les frontieres de 1’espace libre produisent une partition de
I’image en deux domaines bien distincts (Figure 2) :

1- La région intérieure, correspondant a 1’espace libre, est
utilisée pour I’extraction de la topologie locale (et par ex-
tension globale), et sert de base a la commande du robot.
2- La partie extérieure sert a construire la signature, utilisée
comme représentation du lieu visible dans I’image.

4 Construction de la signature de
lieu

De facon similaire & [14], nous utilisons la théorie de I’in-
variance de Haar pour définir une signature visuelle calcu-
1ée en temps réel par le robot, et qu’il utilise pour identifier
le lieu ou il se trouve. Tout en conservant 1’idée originale,
nous introduisons une nouvelle formulation :

- Nous proposons I'utilisation de descripteurs "région" a
la place des descripteurs "contour" utilisés dans [14], qui,
bien qu’ils soient performants pour la représentation de
lieux en environnement intérieur, manquent de stabilité et
de robustesse dans les environnements extérieurs non struc-
turés.

- Le processus d’intégration n’est réalisé que sur le com-
plément de 1’espace libre dans I’image, ce qui permet d’éli-
miner la zone la moins porteuse d’information. Le sol est
en effet souvent homogene et commun aux différents lieux
(goudron dans un scénario urbain par exemple), et, de sur-
croit, occupe souvent une zone importante de 1’image.

- L’étendue de I’espace libre est néanmoins implicitement
prise en compte dans le processus de construction de la si-
gnature a travers une pondération utilisant les points fron-
tieres de I’espace libre.

Commencons par rappeler le formalisme des invariants in-
tégraux de Haar,

1
H(x) = @/Gf(gX)dg;\Gl I/Gdg;geG €8]

L’invariant H d’une configuration x (ici I'image acquise a
un instant donné), est défini par 1’application d’une fonc-
tion noyau f (a support compact) intégrée sur I’ensemble
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FIGURE 2 — Etapes de la construction de carte topologique. (a) Image omnidirectionnelle, (b) Extraction de 1’espace libre, (c) Signa-

ture invariante construite depuis le complément de I’espace libre, (d) Squelette de 1’espace libre, et (e) Fusion squelette / signature pour

I’obtention de la carte topologique.

des transformations g d’un groupe G sur 1’espace des confi-
gurations. L’invariance de H est directement liée a G, qui
constitue dans ce travail I’ensemble des déplacements pos-
sibles du robot (translations et rotations), dans un monde
supposé plan.

Une configuration x est obtenue en dépliant I’image om-
nidirectionnelle sur le plan II(6, ) calculé a partir de la
projection inverse déduite du modele de la sphere équiva-
lente [18]. La région correspondante a 1’espace libre est
ensuite soustraite du domaine de x afin de calculer I’inva-
riant uniquement sur son complément Qs = Il ,\Qps

(Fig. 3).
L’invariant de Haar s’écrit donc :
H(x) = Gl F(x(8, p)) sin 0dOdp
| 9»</>| 5
Y I e P
= — — x(0, p)) sin
[X ol Jo—nys 7

avec ( variant dans [0; 27| (champ de vue de 1’image om-
nidirectionnelle), et 6 dans [7/2;60()] ot 6y(p) est la
limite supérieure de 6 qui dépend de 1’étendue de 1’es-
pace libre dans la direction correspondante & ¢ (6p(p) —
7 si {5z couvre I'image entiere). |G| = OQﬂdcp et
|Go| = f %019) sin 0do.

Enfin, I’ 1nvar1ant de Haar nécessite de définir une fonction
noyau f. Bien que théoriquement on puisse utiliser n’im-
porte quelle fonction intégrable, le choix de f peut s’avérer
critique dans la pratique. Dans [14], un noyau basé sur une
différence de gaussiennes est proposé et donne des résul-
tats convaincants en environnement intérieur. Néanmoins,
en extérieur, les scénes manquent souvent d’éléments pré-
sentant des contours structurés, ce qui réduit le taux de re-
connaissance de la méthode.

Pour palier ce probléme, nous proposons un noyau fy ., qui
combine une composante monomiale photométrique et une
composante relationnelle basée sur les distances :

FIGURE 3 — Représentation du plan I1(0, ) = Qs U QFs.
En rouge, les frontieres de I’espace libre séparent 1’espace navi-
gable Qs (en dessous) et son complément 27z (au dessus). Elles
constituent le lieu de projection des points m(p) = x(6o (), @),
utilisés dans le calcul de f-(x(6, )).

- Le noyau monomial f,, code la structure photométrique
locale des pixels et est défini par :

Fn(x(0,0)) = > TT% (09 3)

o ¢ = 0+ kdf et ¢ = o+ ldp avec k, 1, j entiers, et
>~ j l'ordre du noyau (on utilise ici un noyau d’ordre 2
généré par (k; =0,l=1)et (k=2,1=0), ce qui donne :
fm(x \/x ,o+dp).x(0+2d0, )).

- Le noyau relationnel f,. ajoute quant a lui une information
de distance entre le pixel et le robot, basée sur les contours
de I’espace libre :

d2 (m(p), m(p—

dp)) + d2 (m(y),
2

m(p+dp))
4)

ol do correspond a la distance Euclidienne et m(y) sont
les coordonnées 2D métriques des points frontieres de 1’es-
pace libre x(6p, ). Ces points (d’altitude zéro) sont re-
construits a partir des équations de reprojection du capteur
catadioptrique (calibré).

Le noyau final fg , = f.(x(0,¢)).fm(x(6,¥)) est appli-
qué séparément sur chacun des 3 canaux RGB de ’image

fr(x(0,0))=



couleur, afin d’augmenter la discriminance de la signature
obtenue. Pour chaque canal ¢ = r, g, b, on obtient donc un
invariant exprimé dans le domaine discret par :

1 1 ,
H.(x) = [en] %: Gol Zejfgw,(x(e,go))sm 0do| de (5)

Pour améliorer la discriminance de la signature, on rem-
place I’intégration sur ¢ (f(p[...]d(p/|G¢|) par un histo-
gramme normalisé (128 bins). Les différentes étapes né-
cessaires a I’obtention de la signature de lieu sont résumées
dans Algo. (1).

Algorithm 1 Construction de la signature.

Entree : Image omni, Frontieres de 1’espace libre OS2 (Fig. 2-(b))
Sortie : Signature de Haar H (x)

Calcul de Hg_#, et x avec la résolution désirée ;
Projection des limites de 1’espace libre 92 dans Il  ;
Pour chaque cdans r, g, b
Pour chaque ¢
sume = 0 (initialisation)
Pour chaque 6
Six(0, ) € Qpg (complément de I’espace libre)
sume = sume + fg,,(x(6, ¢)).sin 6df ; (Eq. 5)
finSi
finPour
Ajout de sum. dans I’histogramme Hist. ;
finPour
Normalisation de Hist. ;
finPour
return H(x) = {HiStc}c:’r',g,b (Fig.2-(c)).

On utilise la mesure basée sur 1’intersection d’histo-
grammes (Eq. (6)) pour évaluer le similarité entre deux
signatures. D’apres [19], cette mesure posseéde de bonnes
propriétés pour la classification d’images couleur.

1 . . hci;kc,i
dn(H,K) =5 > —ng(k ) ©)

c=r,g,b

avec H = {h;}i=1, . n et K = {k;}i=1,.. » les histo-
grammes des deux signatures comparées, n le nombre de
bins de chaque histogramme. Etant donné que les signa-
tures sont normalisées, on a E@ k. = 1. A noter que deux
signatures totalement identiques vont présenter une simi-
larité de 1.0, et que plus la différence augmentera, plus le
score obtenu sera faible.

5 Exploration autonome et construc-
tion de carte topologique

A T’état initial, le robot commence 1’exploration de 1’es-
pace libre. Il se déplace de maniere autonome en suivant
les chemins disponibles extraits automatiquement ! depuis
le squelette de 1’espace libre. La stratégie d’exploration est
basée sur la sélection d’une des branches du squelette ex-
trait (Figure 2-(d)). En priorité, le robot suivra la branche

1. Le processus d’extraction du squelette est actuellement en cours de
soumission. On le consideére donc acquis dans ce travail.

la plus proche de sa trajectoire actuelle. Lorsqu’il atteint
une intersection, la branche la plus a gauche dans 1’image
est sélectionnée par défaut (I’'image étant inversée, le robot
se déplacera donc vers la droite). Les branches non visitées
sont enregistrées en tant que points d’intérét topologiques,
mais, a I’heure actuelle, aucune stratégie n’est définie pour
revenir les explorer plus tard (c’est I’'une des orientations
de nos travaux en cours).

Dans le méme temps, une signature correspondant a la po-
sition initiale est construite H;—g, et un premier noeud to-
pologique ng est ajouté a la carte. Au cours de 1’explora-
tion, de nouvelles signatures sont créées et permettent au
robot de se localiser et de définir de nouveaux lieux (voir
Algo. 2). Un lieu est défini autour d’un noeud. Pour chan-
ger de lieu, la différence de la signature courante avec la si-
gnature du noeud doit étre inférieure a un seuil 71 (13 = 0.9
dans ce cas d’étude). Dans le cas ou la mesure de simila-
rité est inférieure a ce seuil, le robot élargit la recherche a
I’ensemble des noeuds de la carte et trouve 1’appariement
le plus proche. Si la similarité est suffisamment marquée
(plus grande qu’un second seuil 75 = 0.8), le robot consi-
dere qu’il a atteint un lieu déja visité (fermeture de boucle).
Dans le cas contraire, il crée un nouveau noeud qui inteégre
la nouvelle signature et qui sera associé a un lieu pour I’ins-
tant inconnu. Cette stratégie a deux seuils offre une certaine
robustesse au processus de construction de la carte : avec le
premier seuil, on détecte un potentiel déplacement dans la
carte topologique, tandis qu’avec le second, on décide si le
nouveau noeud atteint existe déja dans la carte (fermeture
de boucle) ou bien s’il s’agit d’un nouveau lieu. Dans tous
les cas, a chaque fois que le robot change de position (de
noeud), un lien reliant le dernier noeud visité et celui qui
vient d’étre atteint est créé.

Algorithm 2 Construction et mise a jour de la carte

Entree : Signature H; du noeud courant n;, Signature courante H¢ 1,
Map M
Sortie : Nouvelle map M1 (mise a jour) avec noeud courant

CurrentNode < n;;
Sidn(H¢, Hip1) <71
Trouver n* = arg max dn(Hy, Hey1); (H* sign. de n*)
nEM(t)
Sidn(H*, Hyy1) > 72
Ajouter connexion n; — n*;
CurrentNode < n* ;
Sinon
Créer noeud n défini par la signature H¢41 ;
Ajouter connection n; — n;
CurrentNode < n;

finSi

Mip1 = My U{CurrentNode} ;
Sinon

M1 = My
finSi

return My 1, CurrentNode

L’algorithme global d’exploration et de construction et
mise a jour de carte topologique est résumé dans Algo. 3.
L’ensemble du processus, de 1’acquisition de I’'image jus-



qu’a la commande des roues est réalisé de maniere totale-
ment autonome par le robot. Ce dernier s’arréte lorsqu’un
temps maximal d’exploration (prédéfini) est atteint, ou si
la carte n’évolue plus pendant une période de temps fixée
(exploration supposée complete).

Algorithm 3 Vue sommaire de 1’algorithme.

Faire
Acquisition de 1’image omnidirectionnelle ;
1. Détection de 1’espace libre dans I’'image (Algorithme [17]);
2. Calcul de la signature de lieu (Algorithme 1) ;
3. Création / Mise a jour de la carte topologique (Algorithme 2) ;
4. Déplacement du robot le long du squelette de 1’espace libre
Tant que NotEnd

6 Validation et expérimentations en
conditions réelles

Toutes les expériences sont menées sur une plateforme
Pioneer 3-AT (voir Fig. 1) équipée d’un capteur de vision
omnidirectionnelle paracatadioptrique couleur. L’ensemble
des traitements est réalisé en ligne directement sur le robot
par un processeur Intel 17-2620m, qui est capable de traiter,
pour chaque image (de résolution 800 x 600), I’ensemble
des opérations (calcul de 1’espace libre, extraction du sque-
lette, construction de la signature, mise a jour de la carte et
commande du robot), en moins de 200ms (sans aucune pa-
rallélisation des calculs).

Plusieurs expériences ont été menées (en intérieur comme
en extérieur) pour tester la capacité de nos algorithmes a
explorer et a cartographier de maniere autonome différents
types d’environnements inconnus. Les scénarios proposés
vont d’un simple couloir en intérieur jusqu’a plusieurs cen-
taines de metres dans différentes situations en extérieur.
Dans ce papier, nous présentons 1’étude d’un scénario en
extérieur sur un peu plus de 350m présentant des lieux dif-
férents avec ambiguité perceptive importante (voir fig.4).

\ »E - L - VRN 'E_’l:‘ :. Ky ./ : -
FIGURE 4 — Vue Google Earth de I’environnement de test, avec
un ensemble de vues présentées a gauche et a droite. En rouge, La

trajectoire que le robot a suivie sans aucune intervention humaine.

La figure 5 présente la carte topologique construite par
le robot lors de I’exploration autonome. Malgré les fluc-
tuations qui surviennent dans la segmentation des espaces

libres instantanés, 1’extraction du squelette (construite pour
étre robuste au bruit), permet de guider le robot de ma-
niere siire tout au long de 1’exploration. De plus, le sque-
lette porte les propriétés géométriques et topologiques de
I’environnement. Le robot empruntant deux fois le méme
chemin suivra donc une trajectoire tres similaire (sous ré-
serve que la topologie de 1’environnement ne change pas
trop). Cette propriété ajoute une stabilité et une robustesse
supplémentaire a la construction de signatures et donc a la
localisation du robot dans la carte topologique.

Sur un parcours de plus de 350m, un total de 50 noeuds
avec des liens cohérents composent la carte (voir Fig. 5).
La fermeture de boucle (passage par des noeuds déja vi-
sités) a la fin de la séquence est correctement détectée, et
la topologie globale de la carte est conservée. Ces résultats
sont obtenus avec les valeurs de seuil 7y = 0.9 et 5 = 0.8.
Comme attendu, on peut observer que la répartition des
noeuds sur la carte n’est pas homogene, ce qui est spéci-
fique des représentations topologiques : tant que la percep-
tion visuelle ne change pas (ou peu), il n’est pas nécessaire
d’ajouter de nouveaux noeuds. Dans sa représentation to-
pologique, le robot reste au méme lieu. Ainsi, il peut se
déplacer de plus de 20m avant de considérer que les in-
formations visuelles ont suffisamment changé (il crée alors
un nouveau noeud). A I'inverse, dans certaines situations
(carrefour par exemple), les signatures risquent de changer
tres rapidement (par exemple lorsqu’un objet caché par un
obstacle apparait d’un coup dans I’'image). Il peut ainsi y
avoir plusieurs noeuds construits sur une distance réduite
(ce phénomene est bien visible Fig. 5 sur la partie en bas
a gauche, ou la disposition des batiments fait que la vision
du robot change trés rapidement).

Poedei | .
FIGURE 5 — Carte topologique construite par le robot, superpo-
sée a la vue Google Earth. En rouge, la position géographique
des signatures ayant amenées a la création d’un nouveau noeud.
En noir, les liens existant entre les noeuds.

Afin de valider la formulation des signatures comme re-
présentation pertinente et empreinte de lieu, nous la com-



parons a deux variantes du processus de construction de
signature. On s’intéresse aux effets sur la carte construite
lorsque i) le noyau relationnel est ignoré (seule 1’'informa-
tion photométrique est prise en compte dans Eq. (3)-(5)),
et ii) lorsque toute I’image est prise en compte au lieu de
restreindre le calcul d’invariant au complément de I’espace
libre.

Les graphiques Fig. 6 présentent pour chaque signature le
noeud auquel elle a été associée (c-a-d, la position du robot
dans la carte topologique a chaque image acquise). Com-
mencons par comparer la signature proposée dans ce papier
(Fig. 6-(a)) avec celle utilisant uniquement le noyau mono-
mial sur ()= (Fig. 6-(b)). L’aspect global des résultats est
similaire, mais deux différences majeures sont observables.
Pour le méme environnement, 82 noeuds sont nécessaires
pour construire la carte topologique en utilisant le seul
noyau monomial, contre seulement 50 avec la nouvelle for-
mulation combinant noyau monomial et noyau relationnel.
Cela s’explique par le fait que, pour les objets proches du
robot (voitures, murs, ...), un faible déplacement de ce der-
nier engendre des variations perceptives importantes de ces
objets. C’est exactement pour compenser ce phénomene
que le noyau relationnel a été introduit.
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FIGURE 6 — Graphe de correspondances entre noeuds et signa-
tures. En rouge la position déduite de chaque signature pour : (a)
L’approche proposée combinant noyaux monomial et relationnel,
et intégrant sur Q75 ; (b) noyau monomial seul sur Q75 ; et (c)
noyau monomial sur I’ensemble de I'image (2 s US)5). En gris,
on présente également les noeuds dont la ressemblance est infé-
rieure au noeud choisi, mais tout de méme suffisamment élevée
pour étre notifiée (plus le pixel est sombre, plus la similarité est
proche de celle du noeud choisi).

La deuxieme différence est I’incapacité du noyau mono-
mial a localiser la fermeture de boucle dans certaines si-

tuations (voir fin de parcours Fig. 5). Dans cet exemple,
la ligne continue de séparation des voies navigables dé-
limite naturellement les frontieres de 1’espace libre dans
I’image, le robot emprunte alors des chemins différents a
I’aller et au retour sur ce parcours. Les variations de per-
ception visuelle sur chacun des chemins conduisent a des
signatures (basées noyau monomial) différentes. Ainsi, des
nouveaux noeuds sont créés dans la carte et ne permettant
pas I’identification des lieux visités. Le noyau relationnel
en revanche permet de compenser cette différence, et notre
méthode identifie correctement que le robot est déja passé
par la.

Les résultats pour les signatures calculées par intégration
sur I’ensemble de I’image sont donnés Fig. 6-(c). Les per-
formances chutent de maniere significative. Les liens entre
les noeuds ne sont pas fideles a la réalité. Non seulement
la fermeture de boucle n’est pas détectée, mais en plus de
fausses fermetures de boucle le sont. Méme en faisant va-
rier les valeurs des seuils, il n’a pas été possible d’atteindre
un résultat de cartographie cohérent avec la réalité terrain
sur I’ensemble du parcours. Avec un capteur positionné a
1.35m au dessus du sol, I’espace libre 2 zg occupe environ
40% de I’image. De ce fait, de petites variations dans la tex-
ture ou la taille de I’espace libre domine les changements
qui peuvent survenir dans la scéne (apparition d’un nouvel
obstacle par exemple), et donc induit de larges variations et
instabilités dans la signature.

7 Conclusion

Dans ce papier, nous avons présenté une nouvelle approche
pour I’exploration autonome et la construction de carte
topologique en environnement initialement inconnu. Une
carte cognitive est construite et enrichie incrémentalement
pendant I’exploration. L’ approche implique une intégration
temps réel de différentes représentations spatiales condui-
sant 2 une exploration siire en évitant les obstacles. Ba-
sée sur un algorithme efficace de segmentation de 1’espace
libre dans 1’image, elle (i) offre une solution pour 1’explo-
ration autonome en déplacant le robot sur le squelette de
I’environnement local ; et (if) propose une procédure d’in-
dexation des lieux explorés par des signatures invariantes
construites en sélectionnant uniquement I’information per-
tinente dans ’image. Le squelette constitue le support des
graphes topologiques de la carte cognitive et les signatures
sont des empreintes des lieux (noeuds) sur la carte.

A travers I’étude d’un scénario en conditions réelles, nous
avons validé a la fois I’exploration autonome et la construc-
tion de carte topologique dans un large environnement ex-
térieur. Nous travaillons maintenant sur une stratégie d’ex-
ploration a plus haut niveau qui utilise les branches non
explorées du squelette pour définir des objectifs précis et
influer directement sur la prise de décision lors de la détec-
tion de jonctions topologiques complexes.
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