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Résumé
La sécurité dans la collaboration homme-robot est l’un des
principaux défis de l’industrie 5.0. Les robots doivent à pré-
sent s’adapter à l’humain. Ils évaluent et améliorent le sys-
tème de navigation sur la base de technologies de cartogra-
phie sémantique qui permet de conduire un raisonnement
clair. Ces cartes permettent aux robots de comprendre l’en-
vironnement qui les entoure pour assurer la sécurité des hu-
mains. L’objectif de cet article de synthèse est de présenter
les différentes méthodes de cartographie sémantique mono-
robot et l’évolution de ces systèmes, existant dans la litté-
rature, et basés sur des techniques d’IA. Dans cette pers-
pective, nous mettrons en avant les méthodes récentes et
applicables dans le domaine industriel.

Mots-clés
Cartographie sémantique mono-robot, Fusion multi-
sources, Collaboration homme-robot, Environnement in-
dustriel.

Abstract
Safety in human-robot collaboration is one of the main
challenges of Industry 5.0. Now, robots must adapt to hu-
mans. They evaluate and improve the navigation system
based on semantic mapping technologies that enable clear
reasoning. These maps allow robots to understand the envi-
ronment around them to ensure human safety. The objective
of this review article is to present the different single-robot
semantic mapping methods and the evolution of these sys-
tems, existing in the literature, and based on AI techniques.
In this perspective, we will highlight the recent methods ap-
plicable in the industrial domain.

Keywords
Single-robot semantic mapping, Multi-source fusion,
Human-Robot collaboration, Industrial environment.

1 Introduction
Dans la littérature, il existe de nombreux travaux qui s’in-
téressent au problème de la cartographie d’intérieur afin de
proposer de nouvelles approches capables de générer une
meilleure représentation de l’environnement. La majorité

des approches proposées sont basées sur des données de
perceptions des robots mobiles. Elles permettent de géné-
rer deux grandes catégories de cartes : les cartes métriques
et topologiques. Ces cartes sont principalement utilisées
pour permettre au robot de se localiser dans son environne-
ment et de planifier sa trajectoire. Les cartes métriques four-
nissent une représentation géométrique des objets de l’envi-
ronnement dans un cadre de référence global. Un problème
majeur de ces cartes est l’incertitude des mouvements des
robots due à l’accumulation des erreurs de perception et
de localisation. Les cartes topologiques représentent l’envi-
ronnement sous la forme d’un graphe, où les nœuds repré-
sentent des lieux et les arêtes représentent les relations entre
ces lieux. D’après [1], l’avantage principal des cartes topo-
logiques est qu’elles font abstraction des problèmes d’in-
certitude dans le mouvement du robot : comme il navigue
localement entre les nœuds, il n’y a pas une accumulation
globale d’erreurs. Par ailleurs, ce manque des informations
métriques peut être considéré comme l’inconvénient princi-
pal de ces cartes. Afin de surmonter les limites de ces deux
cartes, des cartes hybrides combinant les deux ont été pro-
posées. Ces cartes permettent d’utiliser la carte métrique
pour une localisation précise et un graphe topologique glo-
bal pour se déplacer d’un endroit à un autre [2]. Mais, mal-
gré les avantages de ces différentes cartes, elles sont toutes
considérées comme des représentations de bas niveau de
l’environnement.

Depuis quelques années, afin de faire face aux nouveaux be-
soins dans le domaine de la robotique mobile, un nouveau
concept, appelé cartographie sémantique, est proposé. Ce
dernier permet d’ajouter des informations sémantiques à la
carte afin d’avoir des robots plus efficaces, avec une diver-
sité d’actions planifiées et capables de réagir à des événe-
ments inattendus [3]. La carte sémantique représente l’en-
vironnement avec des concepts de haut niveau et ajoute une
signification sémantique aux éléments cartographiés. Nüch-
ter et al. [4] la définissent comme une carte qui contient,
en plus des informations spatiales, une association des élé-
ments physiques cartographiés avec des entités de classes
connues. Une base d’informations supplémentaires sur ces
entités, structurée et indépendante de la carte, est également
nécessaire pour permettre au robot de raisonner. Plusieurs



travaux sur la cartographie sémantique ont été réalisés, mais
la plupart d’entre eux se concentrent sur la représentation
d’environnements statiques. En effet, l’intérêt de la majo-
rité de ces travaux est de déployer une carte sémantique
dans le système de navigation des robots de service afin
que les utilisateurs puissent les faire fonctionner à l’aide
de commandes de haut niveau, par exemple en utilisant des
commandes vocales ou gestuelles [5].
Récemment, un nouveau contexte industriel, l’industrie 5.0,
où les humains et les robots partagent le même espace de
travail [6], se met en place. En effet, les barrières phy-
siques entre les humains et les robots sont totalement ou
partiellement supprimées. Ainsi, en plus de la collaboration
directe, où l’humain et le robot travaillent simultanément
sur une tâche commune, un nouveau mode de collabora-
tion apparaît, où l’humain et le robot travaillent à proxi-
mité l’un de l’autre pour effectuer des tâches différentes.
Il est donc question d’améliorer les capacités des robots
pour les rendre plus adaptés à cette nouvelle façon de co-
opération homme-robot. En effet, il est nécessaire de dis-
poser d’une carte sémantique à jour des éléments statiques
et dynamiques de l’environnement [3]. Par exemple, cette
carte peut être utilisée par les robots mobiles pour éviter les
collisions homme-robot / robot-robot ou pour effectuer des
tâches plus complexes, pour analyser et optimiser le flux
des déplacements des robots et des opérateurs, et pour four-
nir un inventaire en cas d’accident ou d’incendie. Alors,
notre objectif est de proposer un état de l’art préliminaire
des méthodes de cartographie sémantique pour étudier leur
applicabilité dans un environnement industriel.
Dans ce travail, nous présentons, dans une première section,
le processus de cartographie sémantique. Nous étudions
les différentes méthodes d’acquisition de données géomé-
triques et de données sémantiques proposées, ainsi que les
méthodes de représentation de ces données. Ensuite, dans
une deuxième section, nous étudions les caractéristiques et
les besoins de l’environnement industriel. Cette étude vise à
identifier les méthodes de cartographie utilisées dans le do-
maine domestique, qui seront applicables dans le domaine
industriel.

2 Cartographie sémantique
La cartographie sémantique est le processus qui consiste à
générer une carte sémantique à partir de données provenant
de sources différentes, potentiellement hétérogènes. Ces
données sont traitées pour générer une représentation géo-
métrique et obtenir des informations sémantiques de l’en-
vironnement (Fig.1). Ensuite, cette représentation et les in-
formations sémantiques obtenues sont organisées dans une
structure pour obtenir une carte sémantique. Il existe des
approches de cartographie sémantique mono-robot et des
approches multi-robots. Les approches étudiées dans cette
section sont uniquement celles basées sur un seul robot qui
peut être assisté par un humain.

2.1 Acquisition et traitement de données
Dans cette section, les trois types d’acquisition de données
utilisés dans le processus de cartographie sémantique sont

FIGURE 1 – Le processus de cartographie sémantique (CS
= Carte Sémantique)

présentés : par les capteurs, par l’interaction homme-robot
(IHR) et par le raisonnement.

2.1.1 Acquisition des données par les capteurs
Les robots mobiles sont dotés de différents capteurs pour
réaliser la cartographie. Les données acquises par ces
capteurs sont utilisées pour la représentation géométrique
de l’environnement et l’extraction d’informations séman-
tiques, permettant de relier les entités physiques, tels que les
lieux et les objets, à une base de données contenant des in-
formations supplémentaires sur l’environnement. En géné-
ral, la cartographie géométrique est basée sur les méthodes
classiques SLAM (Simultaneous Localization And Map-
ping), qui consistent à estimer simultanément l’état d’un
robot et à construire un modèle de l’environnement perçu
par ses capteurs [7]. Il convient de noter que ce travail ne
couvre pas les systèmes qui utilisent des informations sé-
mantiques, telles que des informations sur les objets dans
l’environnement, au profit du SLAM. Ils s’intéressent tou-
tefois aux approches qui utilisent les systèmes SLAM clas-
siques avec d’autres techniques telles que la segmentation
et la reconnaissance d’objets pour créer une carte séman-
tique de l’environnement.
Qi et al. [8] proposent une approche pour créer une carte
d’occupation sémantique d’un environnement domestique
qui permet aux utilisateurs finaux de robots de spécifier les
tâches de navigation d’une manière plus pratique en uti-
lisant le langage naturel. Ils utilisent la méthode SLAM
hors ligne basée sur des capteurs sonars, proposée dans [9],
pour la création d’une grille d’occupation. Ensuite, grâce
à l’odométrie et à une caméra stéréo, ils utilisent une mé-
thode basée sur la détection d’objets et la triangulation pour
y ajouter les espaces topologiques des objets détectés avec
leurs étiquettes. Dans [8], les capteurs sonars ont été préfé-
rés aux capteurs laser, plus précis, car ces derniers sont peu
coûteux, légers et nécessitent peu de ressources de calcul.
Ce travail compare la carte obtenue à une autre créée en uti-
lisant des capteurs laser. Le résultat final montre que la carte
obtenue par le laser est plus fine, mais elle manque certains
obstacles puisque le capteur scanne un plan 2D. Par contre,
la carte obtenue par les capteurs sonars représente parfaite-
ment ces obstacles car ils scannent en 3D.
Li et al. proposent dans [10] une méthode de reconstruction
3D et de segmentation de l’environnement à partir d’un flux
vidéo destinée aux robots opérant dans des environnements
intérieurs et extérieurs. En effet, une méthode SLAM mo-
noculaire est utilisée car elle permet de représenter un envi-
ronnement semi-dense sans avoir besoin d’informations de
profondeur. De plus, elle permet de surmonter les limites



des méthodes basées sur des capteurs à petit échelle, tels
que les caméras stéréo et les caméras RGB-D, qui ne four-
nissent une représentation fiable de l’environnement que
dans leur plage de fonctionnement limitée et perdent en
efficacité lors du passage d’un environnement à un autre.
Dans ce travail, un modèle CNN (Convolutional Neural
Network) pré-entraîné est utilisé pour l’extraction d’infor-
mations sémantiques en parallèle à la reconstruction 3D.
Niko et al. [11] ont également proposé une approche qui
utilise une caméra RGB-D pour cartographier un environ-
nement 3D et reconstruire à la volée des modèles d’objets
détectés. En effet, ORB-SLAM2 est utilisé pour la cartogra-
phie et la localisation de la caméra sur chaque image RGB-
D, en parallèle les objets sont détectés sur les images RGB
et le nuage de points associé est segmenté en 3D. Les tra-
vaux [10, 11] utilisent des techniques d’apprentissage pro-
fond basées sur l’image pour l’acquisition d’informations
sémantiques grâce aux grands progrès réalisés par ces der-
niers dans la détection d’objets et la segmentation basée sur
les images 2D. Dans les travaux de [12], les auteurs pro-
posent également une méthode de détection d’objets basée
sur une caméra RGB-D de type Kinect pour effectuer une
navigation sémantique. L’approche proposée fusionne deux
techniques de détection d’objets : la détection des contours
à partir de l’image de profondeur et la détermination de
la similarité basée sur les descripteurs à partir des images
RGB. Par ailleurs, Zender et al. [13] proposent un système
qui crée une représentation multi-couches d’un environne-
ment d’intérieur. Ils utilisent un algorithme EKF-SLAM
basé sur le laser pour créer les couches de bas niveau de
la représentation et l’algorithme de reconnaissance d’objets
RFCH (Receptive Field Cooccurrence Histograms) basé sur
la caméra RGB pour établir un lien avec la couche de haut
niveau.
En conclusion, le choix des capteurs ne dépend pas seule-
ment du type de carte que l’on souhaite obtenir, notamment
une carte 2D/3D, un nuage de points ou une carte en cou-
leurs. Mais, il dépend également de niveau de la descrip-
tion de l’environnement que l’on souhaite obtenir. De plus,
les capteurs les plus populaires pour la cartographie géo-
métrique sont les lasers 2D/3D, et récemment les caméras
RGB-D sont de plus en plus utilisées [14]. Ces caméras sont
relativement peu coûteuses et peuvent fournir simultané-
ment une image couleur et une carte de profondeur précise
et de haute résolution sur une portée de 5 à 7 mètres, carac-
térisant la distance des objets perçus dans l’image. D’autre
part, les capteurs visuels sont fréquemment choisis pour
l’acquisition d’informations sémantiques, car ils permettent
une représentation de l’environnement proche de celle per-
çue par l’œil humain. Ils permettent également de collecter
des données de bas niveau, telles que des points, et des don-
nées de haut niveau, comme les catégories d’objets [2].

2.1.2 Acquisition des données sémantiques par l’inter-
action homme-robot

Selon [5], l’extraction automatique d’informations séman-
tiques à partir de capteurs est limitée et n’est pas assez
robuste. En effet, la reconnaissance d’objets ou de lieux

est une tâche complexe pour les robots. Pour ces raisons,
certaines techniques intègrent l’humain dans le processus
d’identification d’objets ou de lieux pour la création d’une
carte augmentée [3, 14].
Dans le travail de [5], un utilisateur guide le robot dans
une visite de l’environnement pour sa cartographie. L’algo-
rithme RBPF-SLAM basé sur des données laser et des don-
nées d’odométrie est utilisé pour générer en temps réel une
carte d’occupation. En même temps, l’utilisateur dispose
d’une application vocale basée sur IFLYTEK sur son télé-
phone portable pour labelliser les lieux sur cette carte. Afin
d’éviter les erreurs dans la reconnaissance des commandes
vocales données par l’opérateur, une étape de confirma-
tion des informations est appliquée. Dans la même optique
[13], le robot possède des connaissances préalables sur les
concepts spatiaux, et le rôle de l’utilisateur est de l’assister
dans le processus de labellisation des lieux. En effet, tout en
marchant avec le robot, l’utilisateur exprime ce qu’il consi-
dère comme pertinent, par exemple : « C’est le couloir » ou
« C’est la station de recharge ».
Par ailleurs, les auteurs de l’article [15] proposent une ap-
proche où le robot est guidé par l’utilisateur dans une visite
de l’environnement opérationnel. Il perçoit son environne-
ment et détecte l’objet pointé par un laser. Ensuite, il le
segmente dans l’image et estime sa position et son orien-
tation. Enfin, il reçoit sa description de l’utilisateur via un
module de reconnaissance vocale et l’associe à sa position
pour construire la représentation de l’objet à ajouter à la
carte. Dans [16], Bastianelli et al. ont amélioré cette ap-
proche en implémentant un système qui permet d’acqué-
rir de nouveaux objets dans la représentation grâce à une
interaction continue et en ligne avec l’utilisateur après la
création initiale de la carte sémantique. Les connaissances
sont alors acquises selon les besoins et ajoutées progressi-
vement à la représentation de l’environnement par le robot.
Par exemple, si l’utilisateur donne une commande vocale
indiquant un emplacement inconnu pour le robot, un pro-
cessus d’acquisition intégré par un réseau de Petri est lancé.
Pendant ce processus, l’utilisateur peut guider le système
avec des commandes vocales telles que « Tournez à droite
», « Suivez-moi » ou « Allez à la cuisine ». Lorsque le robot
se trouve devant un nouvel emplacement ou objet à mémo-
riser, l’utilisateur peut pointer l’objet et indiquer au robot
sa référence, par exemple « C’est la porte de secours ».
Pronobis et Jensfelt [17] proposent un algorithme qui com-
bine des informations sur la présence d’objets avec des pro-
priétés sémantiques des lieux telles que la taille et l’appa-
rence pour classer les pièces. Pendant le processus de carto-
graphie, l’utilisateur peut introduire des informations sup-
plémentaires sur les objets présents dans la pièce à l’aide
d’une interface sur le PC utilisé par le robot. Si l’utilisateur
fournit une information sur l’existence d’un objet, le robot
la traite comme une autre source d’information. Les travaux
de Crespo et al. [18] ont mis en œuvre des dialogues en lan-
gage naturel entre les utilisateurs et le robot par une inter-
face vocale et le clavier pour ajouter les catégories d’objets
et leurs relations sémantiques à la carte. Par exemple, le ro-
bot peut interroger l’utilisateur sur les utilisations possibles



d’un objet ou sur les possibilités d’interaction avec les ob-
jets de l’environnement.
En conclusion, les méthodes d’acquisition d’informations
par l’interaction homme-robot ajoutent une variété d’infor-
mations sémantiques, notamment des données sur les ob-
jets de la scène (la catégorie de l’objet, l’espace qu’il oc-
cupe et son occurrence dans une pièce), des données sur
les lieux (la catégorie de la pièce et ces caractéristiques),
et des données sur les relations sémantiques des objets (par
exemple l’utilité d’un objet). De plus, il existe de nombreux
travaux pour l’acquisition d’informations sémantiques dans
des scènes statiques, mais seuls quelques travaux abordent
le problème de l’acquisition de données dans une scène dy-
namique [16].

2.1.3 Acquisition des données sémantiques par le rai-
sonnement

La troisième méthode d’acquisition de données est celle par
raisonnement. Elle consiste à raisonner, en utilisant les don-
nées déjà obtenues par les autres méthodes et les connais-
sances fournies par une base de connaissances de sens com-
mun, afin d’obtenir de nouvelles informations sur l’envi-
ronnement. Les connaissances de sens commun sont celles
que tous les humains possèdent et qu’ils ont acquises de-
puis leur naissance sans même en avoir conscience [19].
Cette base est généralement représentée comme une struc-
ture composée de concepts décrivant l’environnement liés
par des lois.
Par exemple, Galindo et al. [20] proposent une structure
hiérarchique d’informations conceptuelles modélisée par le
système NeoClassic. Le niveau le plus bas de cette structure
est composé de symboles liés à des éléments physiques dé-
tectés dans l’environnement. La structure conceptuelle est
composée de lois qui relient ces symboles à des concepts
et relient les concepts entre eux pour permettre un raison-
nement sur les symboles de catégorie connue. Par exemple,
si un élément physique détecté est lié au symbole « four-
1 », que ce dernier est lié au concept « four », et que le
concept « four » est lié au concept « cuisine » par un lien
« contient », alors le lieu actuel du robot peut être dé-
duit comme étant la cuisine. D’autre part, dans [13], les
connaissances de sens commun sur un environnement in-
térieur d’un bureau sont modélisées dans une ontologie.
L’ontologie constitue un modèle de données représentant
un ensemble de concepts dans un domaine, ainsi que les
relations entre ces concepts. Sur la base de cette descrip-
tion, le système utilise un logiciel de raisonnement pour dé-
duire des catégories plus spécifiques pour les zones topolo-
giques connues. En effet, si une zone est classée comme une
pièce et qu’elle contient un canapé selon les informations
acquises, donc grâce aux connaissances conceptuelles don-
nées dans l’ontologie, cette zone peut être classée comme
une instance de salon. De même, une ontologie est utilisée
dans la carte sémantique de [21] pour créer une stratégie
de planification des tâches pour les robots de service. Dans
cette ontologie, le concept « objets » est séparé en « objets
statiques » et « objets dynamiques ». Ensuite, les objets sta-
tiques sont liés aux objets dynamiques par des relations pro-

babilistes qui permettent d’obtenir par raisonnement les po-
sitions approximatives des objets dynamiques. En outre, les
auteurs de [17] proposent une structure conceptuelle pro-
babiliste où les lois reliant les concepts peuvent être pré-
définies, acquises ou déduites et peuvent être probabilistes
ou pas. Les catégories et les propriétés des pièces sont es-
timées ensemble à l’aide d’un modèle de graphe de chaîne
probabiliste. Les propriétés de la pièce telles que les objets,
l’apparence, la surface et la forme sont extraites des cap-
teurs, puis utilisées avec les relations pièces-objets fournies
par la base de connaissances « Open Mind Indoor Com-
mon Sense » pour déduire la catégorie de la pièce. Les
auteurs de [18] proposent un modèle relationnel qui per-
met de stocker facilement des informations dans des tables
gérées par un moteur de raisonnement. La conception de
ce modèle définit implicitement les relations entre les en-
tités. Il n’est donc pas nécessaire de définir des lois entre
elles comme pour d’autres structures. En utilisant ce mo-
dèle, si le robot identifie des objets dans la même pièce qui
ont une utilité commune, il est possible de déduire que ces
objets sont situés dans une pièce où le robot pourrait trouver
d’autres objets ayant des utilités connexes. Par conséquent,
de nouvelles catégories de pièces sont créées de manière
autonome. L’identification des objets et des pièces permet
également de détecter d’éventuelles incohérences.
Alors, dans le processus de cartographie sémantique, un
système de raisonnement peut être mis en œuvre pour in-
tégrer des informations supplémentaires dans la représen-
tation de l’environnement. Ce système comprend une base
de données contenant des connaissances de sens commun
sur l’environnement d’application et un moteur de raison-
nement pour exploiter ces données. La base de données est
composée d’informations prédéfinies avant le processus de
cartographie et d’informations acquises par les capteurs du
robot. En utilisant ces informations structurées et le moteur
de raisonnement, de nouvelles informations sont déduites
pour enrichir la représentation.

2.2 Représentation de la carte sémantique
Afin d’exploiter les données sémantiques extraites par les
méthodes présentées précédemment, il est nécessaire de les
organiser dans une structure adaptée à l’application.
La méthode la plus simple est d’attacher directement les
informations sémantiques aux éléments physiques associés
dans la carte géométrique. Par exemple, Sunderhauf et al.
[11] utilisent ORB-SLAM2 pour créer un nuage de points
de l’environnement, et les points associés à chaque objet
détecté sont modélisés par une couleur différente. Dans la
mème optique, une carte d’occupation sémantique est créée
en ajoutant des MBRs (Minimum Bounding Rectangles),
qui représentent les espaces occupés par les objets, à leurs
zones topologiques dans la carte [8]. Chaque nouvelle ca-
tégorie d’objet est représentée par une couleur différente.
Zhao et al. [5] utilisent également le module Gmapping de
ROS pour créer une carte d’occupation de l’environnement.
Au cours de ce processus, lorsque le robot reçoit une infor-
mation sémantique, il la combine avec sa position et ajoute
un nouveau nœud sémantique à la carte pour la représenter.



Les cartes obtenues par ces méthodes permettent une in-
terprétation directe des informations sémantiques en po-
sition. Par conséquent, elles peuvent être facilement dé-
ployées dans les systèmes de navigation des robots mobiles
pour effectuer des tâches de navigation sémantique. Cepen-
dant, ces représentations simples ne permettent pas au ro-
bot d’effectuer des tâches complexes telles que le raisonne-
ment de mission. Par conséquent, d’autres représentations
plus intéressantes ont été proposées, à savoir des représen-
tations hiérarchiques, où les informations spécifiques sont
placées dans les niveaux inférieurs et les informations abs-
traites dans les niveaux supérieurs.
Pronobis et al. [17] proposent une représentation qui donne
au robot la capacité de déduire les catégories sémantiques
des pièces en utilisant les propriétés de l’espace, notam-
ment l’apparence, la surface, la forme et les objets. Ils re-
présentent la connaissance spatiale par une structure hiérar-
chique à 4 couches : la couche sensorielle, la couche topo-
logique, la couche des catégories et la couche conceptuelle.
Le niveau le plus bas de la structure contient les données
de perception des capteurs et le 4eme niveau contient les
connaissances conceptuelles abstraites. La couche senso-
rielle contient une carte métrique de l’environnement. La
couche topologique contient un graphe topologique avec
des nœuds représentant des lieux et des arêtes codant le
chemin vers un autre nœud. La couche des catégories
contient les objets reconnus et les propriétés de l’espace
obtenues par des modèles de classification géométriques et
visuels. Enfin, la couche conceptuelle contient une ontolo-
gie statique de connaissances de sens commun et des re-
lations reliant les concepts de cette ontologie aux connais-
sances de bas niveau perçues dans les trois autres couches.
Cette structure permet non seulement au robot de clas-
ser les pièces, mais aussi de prédire l’existence d’objets,
les propriétés de l’espace et les espaces inexplorés. Par
ailleurs, il existe d’autres travaux qui séparent les connais-
sances spatiales des connaissance conceptuelles pour obte-
nir une représentation plus organisés de l’environnement.
Par exemple, dans [20], un modèle de représentation avec
deux structures hiérarchiques est proposé pour permettre au
robot d’exploiter les informations sémantiques recueillies
par ces capteurs dans les tâches de navigation. La première
structure est une hiérarchie qui représente les connaissances
spatiales par trois niveaux d’abstraction. Le premier niveau,
le plus bas, contient des cartes d’occupation locale, des
lieux et des images, stockés par le robot. Le deuxième ni-
veau contient un graphe topologique de l’environnement.
Et le troisième niveau contient un nœud abstrait qui repré-
sente l’ensemble de l’environnement. La deuxième struc-
ture est une hiérarchie qui représente les connaissances
conceptuelles par quatre niveaux. Elle est codée manuel-
lement en amont avec le langage NeoClassic. Le niveau le
plus haut contient un nœud appelé « Thing » à partir du-
quel sortent deux branches « Pièces » et « Objets ». Le troi-
sième niveau contient les catégories d’objets et de pièces,
et le niveau le plus bas contient les instances d’objets et
de lieux reconnus par le robot. Les deux hiérarchies sont
liées par le processus d’ancrage qui consiste à lier les enti-

tés reconnues à différents niveaux de la hiérarchie spatiale
aux symboles qui les désignent dans la hiérarchie concep-
tuelle. Ces liens permettent au robot d’exploiter les infor-
mations sémantiques pour déterminer les erreurs de locali-
sation en raisonnant sur les emplacements attendus des ob-
jets et pour effectuer des tâches de navigation sémantique.
Également, dans [16], la connaissance du robot est divisée
en deux parties : la connaissance du monde, qui représente
la connaissance spécifique d’un certain environnement, et la
connaissance du domaine, qui est la connaissance générale
du domaine d’application. La représentation de la connais-
sance du monde contient les éléments suivants : une grille
d’occupation, des cartes cellulaires pour représenter les em-
placements locaux, un graphe topologique de l’environne-
ment global et des instances d’éléments physiques reconnus
avec leurs catégories et propriétés. D’autre part, la connais-
sance du domaine est composée comme dans [20] par les
concepts impliqués dans l’environnement ainsi que leurs
propriétés et relations. Cependant, pour ce travail, contrai-
rement à [20, 17], l’objectif de l’information sémantique
ajoutée par la connaissance du domaine n’est pas de classer
automatiquement les pièces ou d’effectuer une navigation
sémantique, mais plutôt d’obtenir et d’associer à chaque
objet perçu par le robot ces propriétés spatiales et fonction-
nelles afin de pouvoir raisonner sur les tâches liées à ces
objets.
En conclusion [14], les représentations qui consistent à vi-
sualiser les informations sémantiques par différentes cou-
leurs sur la carte permettent de montrer les résultats de l’ac-
quisition des connaissances sémantiques, mais elles ne sont
pas faciles à implémenter dans les tâches des robots. Par
contre, les représentations par structure hiérarchique ne per-
mettent pas de visualiser ces connaissances sur une carte,
mais elles permettent de structurer et d’organiser les infor-
mations par niveaux d’abstraction pour rendre le robot ca-
pable de raisonner.

3 Synthèse
Cette section présente une synthèse des méthodes de carto-
graphie sémantique proposées dans ce travail et étudie leur
applicabilité dans un environnement industriel d’intérieur.
En effet, ces environnements présentent des caractéristiques
et des contraintes spécifiques à prendre en compte pour leur
cartographie sémantique. Ils sont généralement de grande
taille, dynamiques et à structure changeante [22]. Ils pos-
sèdent leurs propres concepts et informations sémantiques.
De plus, dans le contexte de l’industrie 5.0, où l’homme et
le robot partagent le même espace de travail, le renforce-
ment de la sécurité de la collaboration homme-robot est un
besoin majeur de cet environnement.
Comme le montre le tableau 1, la plupart des approches
dans la littérature [13, 16, 5, 10, 18, 8, 21], sont proposées
pour cartographier des environnements domestiques. Ceci
est évident puisque ces dernières années, plusieurs travaux
ont porté sur la facilitation de l’intégration des robots de
service dans les environnements domestiques et sur l’amé-
lioration de leur fonctionnement en intégrant la navigation



Réf Environnements Approche Sources d’informations
sémantiques

La sémantique ajouté
Sur les objets Sur les lieux

[16]

- Env. domestique
- Env. de bureaux
- Dynamique
- Petite échelle

Approche incrémentale par interaction homme-robot IHR Catégories, positions,
tailles et caractéristiques

Catégories, positions
du robot

[18] - Env. domestique _ Raisonnement
Catégories, instances
utilités, caractéristiques,
relations avec les lieux

Catégories
et instances

[10]
- Env. d’intérieur
et d’extérieur
- Moyennement dense

LSD-SLAM monoculaire, Segmentation 2D avec CNN Capteurs Catégories _

[17] - Env. de bureaux
- Large et non structuré

EKF-SLAM , Reconnaissance et Raisonnement
d’instances, Classification des propriétés Capteurs - IHR - Raisonnement

Catégories, relations
avec d’autres concepts
de l’environnement

Apparence, surface
et forme

[8] - Env. domestique
- Petite échelle

SLAM basé sur des capteurs sonars [9], Détection
et triangulation d’objets Capteurs Catégories Catégories

[11] - Env. de bureaux
- Espacé

RGBD-SLAM (ORB-SLAM2), Détection d’objets,
Segmentation 3D avec CNN Capteurs Catégories et instances _

[21]
- Env. domestique
- Dynamique
- Non structuré

Monocular SLAM, Détection d’objets Capteurs - Raisonnement
Catégories, relations
avec d’autres concepts
de l’environnement

Catégories

[13] - Env. domestique
- Petite échelle SLAM à base de vision, Reconnaissance d’objets Capteurs - IHR - Raisonnement Catégories et instances Catégories et instances

[5] - Env. domestique
- Petite échelle

RBPF-SLAM basé sur les données laser et odométrie,
Reconnaissance vocale IHR _ Catégories

TABLE 1 – Résumé des différentes approches de cartographie sémantique citées dans cet article (Env. = Environnement, IHR
= Interaction Homme-Robot).

sémantique [3]. D’autres travaux [17, 11], se sont intéressés
aux environnements de bureaux ayant les mêmes caracté-
ristiques qu’un environnement domestique. Contrairement
aux environnements industriels, ces derniers sont généra-
lement de petite taille et leur structure ne varie pas aussi
rapidement que celle d’un environnement industriel.
Les méthodes SLAM sont choisies en fonction du type de
l’environnement à cartographier, par exemple, SLAM semi-
dense est utilisé dans [10] pour cartographier un environ-
nement moyennement dense. D’autre part, EKF-SLAM est
utilisée dans [17] pour cartographier un grand environne-
ment de bureaux non structuré, et RBPF-SLAM est utilisée
dans [5] pour cartographier un environnement domestique
de petite taille. Les méthodes SLAM basées sur des cap-
teurs laser sont considérées comme les plus robustes dans
l’environnement industriel [22], car elles peuvent fournir un
positionnement précis dans un environnement changeant et
en présence d’obstacles dynamiques. Alors, les approches
[13, 17, 16, 5] utilisant ces capteurs conviennent le mieux
à cet environnement. En particulier, l’approche de Pronobis
et al. [17] qui traite un environnement large et non structuré.
En ce qui concerne les informations sémantiques collec-
tées, elles dépendent principalement de l’application à réa-
liser. Si l’objectif est de permettre la navigation sémantique
comme dans [8, 5], une carte d’occupation sémantique,
où les catégories d’objets et les lieux topologiques sont
associés à leurs positions dans la grille d’occupation, est
suffisante. Dans les travaux récents, ces informations sont
collectées par des techniques de détection/reconnaissance
d’objets ou des techniques de segmentation basées sur l’ap-
prentissage profond à partir d’images RGB ou RGB-D
grâce à leurs avancées. Par contre, pour permettre au robot
de raisonner, par exemple de déterminer des lieux à par-
tir d’objets [17] ou d’analyser une situation pour prendre
une décision [18], la représentation de la carte doit être plus
riche en informations sémantiques, par exemple la descrip-

tion des objets et leur utilité. Ces données sont générale-
ment fournies par une base de connaissances commune ou
bien introduites par l’intéraction homme robot.
Toutes les méthodes d’acquisition de données sémantiques
mentionnées dans cet article peuvent être adaptées à l’en-
vironnement industriel. Les méthodes d’acquisition basées
sur l’interaction homme-robot [13, 17, 5, 16] peuvent être
transposées telles quelles, puisque les informations sont
fournies par des humains. Pour les méthodes basées sur
des capteurs [17, 10, 11, 8, 21], il est nécessaire de collec-
ter des données de l’environnement industriel pour entraî-
ner les modèles de détection/reconnaissance d’objets ou les
modèles de segmentation 2D/3D. Par ailleurs, pour l’acqui-
sition basée sur le raisonnement, il est nécessaire de créer
de nouvelles structures de connaissances adaptées à l’en-
vironnement industriel. En effet, les ontologies de connais-
sances conceptuelles proposées [13, 17, 21] sont composées
de concepts et de liaisons liées aux environnements domes-
tiques, par exemples les catégories de pièces (cuisine, salon,
etc..), les catégories d’objets (fourniture) et les liaisons (le
four se trouve dans la cuisine). Ces ontologies ne permettent
pas le raisonnement dans des environnements industriels.
Donc, il faut créer d’autres ontologies avec de nouveaux
concepts et relations. Cependant, le modèle relationnel sé-
mantique proposé dans [18] peut être adapté directement à
l’environnement industriel. Ce dernier comprend la repré-
sentation physique et conceptuelle des objets et des lieux,
les utilités des objets et les relations sémantiques liant les
objets et les lieux. Son avantage est que les relations entre
les concepts sont incluses implicitement par la conception
du modèle. Il suffit donc de modifier les informations sur
l’environnement domestique par des informations sur l’en-
vironnement industriel.
Concernant la représentation sémantique des objets dyna-
miques, il existe peu de travaux qui s’intéressent à ce pro-
blème. Les approches [13, 17, 5, 10, 11, 18, 8] s’intéressent



uniquement à la cartographie sémantique initiale de l’en-
vironnement, et par conséquent ne permettent pas la re-
présentation d’objets dynamiques. L’approche [16], prévoit
après cette cartographie initiale, un système de mise à jour
en ligne de la carte sémantique avec les nouveaux objets
introduits dans l’environnement. Le processus d’acquisi-
tion de nouvelles données sémantiques est déclenché par
une commande vocale pendant le fonctionnement du robot,
mais l’opérateur doit l’assister tout au long de ce processus.
Cette approche permet de mettre à jour la carte, mais pas en
temps réel et nécessite la présence permanente d’un opéra-
teur pour y procéder. Elle n’est pas adaptée à l’environne-
ment industriel car l’espace de travail dans ce dernier est
très dynamique et changeant. Il est partagé entre les robots
et les humains, et des objets sont introduits et d’autres sont
retirés à chaque instant. Donc, la représentation des objets
dynamiques doit être mise à jour en temps réel pour assurer
la sécurité dans les collaborations homme-robot et robot-
robot. Par ailleurs, dans [21], le système de planification
de tâches basé sur une carte sémantique, traite également
les objets dynamiques. Ce dernier permet de déterminer les
positions approximatives de ces objets à travers des liens sé-
mantiques probabilistes qui les relient aux objets statiques,
mais sans pour autant les représenter ou les mettre à jour
sur la carte.
En conclusion, certaines des approches de cartographie sé-
mantique mono-robot peuvent être adaptées pour représen-
ter de grands environnements industriels. En effet, afin de
cartographier les éléments statiques de cet environnement,
il est nécessaire d’opter pour des approches basées sur des
algorithmes SLAM adaptés aux environnements denses et
de grande taille. En outre, les méthodes basées sur le la-
ser sont considérées comme les plus robustes pour l’en-
vironnement industriel car elles permettent un positionne-
ment précis dans un environnement changeant et en pré-
sence d’obstacles. Pour l’acquisition de données séman-
tiques, des techniques de segmentation, de reconnaissance
d’objets et d’IHR peuvent être utilisées. De plus, il est né-
cessaire de disposer d’une base de connaissances concep-
tuelles adaptée à cet environnement et à la mission du robot
afin de lui fournir d’autres informations sémantiques. En ce
qui concerne la représentation des éléments dynamiques, il
existe seulement quelques méthodes qui considèrent l’envi-
ronnement dynamique et la mise à jour de la carte. Les sys-
tèmes proposés sont basés sur l’IHR et ne sont pas capables
de mettre à jour les positions de ces éléments en temps réel.
Cependant, cette condition est nécessaire dans les environ-
nements industriels, où la structure change rapidement, les
objets sont introduits ou retirés à tout moment, et les opé-
rateurs sont à proximité des robots. Par conséquent, les ap-
proches présentées sont capables de créer une carte séman-
tique initiale de l’environnement avec une représentation
des objets statiques et une représentation initiale des objets
dynamiques. Mais, elles ne sont pas en mesure de mettre à
jour la carte avec leurs nouvelles positions et les nouveaux
éléments introduits en temps réel.
Pour répondre à ce besoin, les extensions possibles des dif-
férentes méthodes citées dans cet article sont les méthodes

FIGURE 2 – Cas d’utilisation de la cartographie sémantique
multi-robots dans un environnement industriel

de cartographie sémantique multi-robots. La Figure 2 pré-
sente un exemple de situation rencontrée dans un environ-
nement industriel. Les trajectoires à suivre par le robot R2

et l’opérateur O1 illustrées par des flèches, sont concor-
dantes. Dans ce cas, R2 ne peut pas voir O1 à cause de
l’obstacle au milieu de l’Atelier3. Il est donc nécessaire de
partager des informations entre R1 et R2 pour rendre O1

visible à R2. Ainsi, R2 peut anticiper un accident avec O1

par un raisonnement et une perception augmentée et parta-
gée avec R1. Il y a peu de travaux qui se concentrent sur les
problématiques de la cartographie multi-robots [23, 24, 25].
En effet, selon [24], la majorité des travaux existants s’inté-
ressent soit à la cartographie sémantique mono-robot, soit à
la cartographie géométrique collaborative [26].

4 Conclusion
Cet article propose un état de l’art des méthodes de carto-
graphie sémantique mono-robot. Dans la littérature, les mé-
thodes SLAM classiques sont généralement utilisées pour
générer la représentation géométrique de l’environnement.
D’autre part, plusieurs méthodes sont utilisées pour l’ac-
quisition d’informations sémantiques, notamment des mé-
thodes basées sur les capteurs, sur les IHR et sur le rai-
sonnement. Cette étude montre que la plupart des travaux
de cartographie sémantique se concentrent sur les environ-
nements domestiques afin d’y faciliter l’intégration des ro-
bots de service. Le présent travail étudie donc la capacité
de transposition de ces méthodes dans des environnements
industriels de grande taille, dynamiques et structurellement
changeants, où les robots et les humains partagent le même
espace de travail.
En conclusion, il se révèle que les méthodes mono-robot
sont efficaces pour cartographier un environnement sta-
tique, et peuvent donc être utilisées pour la cartographie
sémantique initiale d’un environnement industriel. Cepen-
dant, elles ne seront pas en mesure d’établir une cartogra-
phie en temps réel de cet environnement dynamique. Une
piste possible pour adresser cette problématique est la fu-
sion de cartes sémantiques individuelles de différents ro-
bots pour créer une carte sémantique partagée, représentant



en temps réel les objets statiques et dynamiques de l’envi-
ronnement.
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