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Resumen

La percepcion visual en robdtica de bisqueda y rescate debe interpretar escenas no estructuradas, con iluminacion variable y,
ademas, mantener la ejecucion en tiempo real en hardware embarcado. En este trabajo se presenta la implantacion de SARNet en
el robot mévil terrestre ARGO J8, una red de segmentacion semdntica basada en mecanismos de atencidn y orientada a escenarios
de catéstrofe. Para ello, se adapta la red incluyendo el reentrenamiento con sobremuestreo para equilibrar las clases criticas poco
representadas y la integracion del modelo en ROS 2 en una NVIDIA Jetson AGX Orin. El sistema captura imdgenes RGB de
una cdmara ZED 2i, genera mdscaras semanticas multiclase, estima la distancia y la orientacién de las personas detectadas y
muestra la informacion en una interfaz visual de apoyo al operador a 16,4 FPS, aunque puede superar los 30 FPS cuando se
elimina la limitacién del sensor de entrada y el postprocesado. El cédigo estd disponible en el repositorio https://github.
com/lucasjuradomartinez-cyber/TFGLucas_ws.

Palabras clave: Percepcion y deteccion, Tecnologia robética, Robética de campo, Robots méviles auténomos, Aprendizaje
automatico, Sistemas roboticos autbnomos

Embedded ResNet-Based Semantic Segmentation in a robotic vehicle for Search and Rescue
Abstract

Visual perception in search-and-rescue robotics must interpret unstructured scenes under varying lighting conditions while
maintaining real-time performance on embedded hardware. This work presents the deployment of SARNet, a semantic segmen-
tation network designed for disaster-response scenarios, on an ARGO J8 unmanned ground vehicle using an attention-based
architecture. To achieve this, the network was adapted through retraining with oversampling techniques to balance underrepre-
sented critical classes, and the model was integrated into a ROS 2 framework running on an NVIDIA Jetson AGX Orin. The
system acquires RGB images from a ZED 2i camera, generates multi-class semantic masks, estimates the distance and orienta-
tion of detected individuals, and displays the information through a visual interface to assist the operator. The complete pipeline
operates at 16.4 FPS, although it can exceed 30 FPS when the limitations imposed by the input sensor and post-processing stages
are removed. The source code is available at: https://github.com/lucasjuradomartinez-cyber/TFGLucas_ws.

Keywords: Perception and sensing, Robotics technology, Field robotics, Autonomous mobile robots, Machine learning,
Autonomous robotic systems
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1. Introduccion

Los escenarios de bisqueda y rescate (SAR, Search and
Rescue) constituyen uno de los dominios mds exigentes pa-
ra la robdtica mévil (Orbea et al., 2024; Bravo-Arrabal et al.,
2026). Tras un terremoto, un derrumbe, una explosién o un ac-
cidente industrial, el entorno puede presentar obsticulos irre-
gulares, zonas inestables, visibilidad reducida, polvo, humo
y presencia simultdnea de victimas, rescatadores, vehiculos y
escombros. En estas condiciones, los robots terrestres permi-
ten explorar zonas peligrosas y transportar sensores sin expo-
ner directamente a los equipos de intervencidn, pero su utili-
dad depende en gran medida de la informacién que sean ca-
paces de proporcionar al operador (Casper and Murphy, 2003;
Murphy, 2014).

La percepcion visual basada en aprendizaje profundo ha
adquirido un papel relevante en este contexto porque permi-
te transformar imédgenes en informacién semantica de alto ni-
vel (Ramon-Soria et al., 2019). En particular, la segmentacién
semantica asigna una clase a cada pixel de la imagen, de forma
que el robot no solo detecta objetos aislados, sino que obtiene
una interpretacion densa del entorno. Este planteamiento re-
sulta especialmente util en escenas SAR, donde es necesario
distinguir personas civiles, personal de intervencidn, vehicu-
los, caminos, edificios, vegetacion, escombros o puestos de
mando. Sin embargo, llevar una red de segmentacion a solu-
ciones embarcadas, impone retos adicionales (Alonso et al.,
2020). Esto se debe a que la implantacién en un robot real
exige resolver problemas que no aparecen en una evaluacién
puramente offline: latencia, sincronizacién de sensores, con-
sumo de GPU, estabilidad del flujo de ROS 2 y limitaciones
térmicas y energéticas de la plataforma embarcada.

Este trabajo presenta la implantacién de un sistema de per-
cepcidn en tiempo real para el robot mévil ARGO J8 (ver Fi-
gura 1) con una cdmara ZED 2i del Grupo de Robdtica y Me-
catrénica de la Universidad de Malaga. El sistema propuesto
emplea SARNet, una arquitectura orientada a la segmentacion
semantica en escenas SAR(Salas-Espinales et al., 2023) ba-
sada en un esquema tipo U-Net (Ronneberger et al., 2015),
con un codificador profundo ResNet-152 (He et al., 2016) y
mecanismos de atencién. Esta red se adapta mediante reentre-
namiento para mejorar la deteccién de la clase civilian y se
despliega sobre una NVIDIA Jetson AGX Orin integrada en
el robot.

Las principales aportaciones del trabajo son: (i) Adoptar
técnicas de reentrenamiento para clases humanas poco repre-
sentadas en los datos; (ii) la integraciéon de SARNet en ROS 2
para trabajar tanto con imagenes procedentes de dataset como
con imagen real de la cimara ZED 24i; (iii) la optimizacién de
la inferencia mediante TensorRT para su ejecucién en hardwa-
re embarcado; y (iv) la validacién experimental con el sistema
embarcado a bordo de un UGV en tineles y demostraciones
realistas de intervencion.

El resto del articulo se organiza como sigue: la Seccion 2
presenta el sistema de percepcién y entrenamiento; la Sec-
cién 3 detalla la integracién en el robot y la localizacion de
victimas; la Seccion 4 expone los resultados experimentales y
de rendimiento; y la Seccién 5 resume las conclusiones.

Figura 1: Robot mévil ARGO J8 empleado como plataforma
de validacion.
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Figura 2: Arquitectura ROS 2 propuesta.

2. Sistema de segmentacion semantica

2.1. Arquitectura de segmentacion semdntica basada en
SARNet

En la Figura 2 se describe la arquitectura del sistema pro-
puesto, para la que se ha desarrollado un nodo ROS 2. El pro-
ceso comienza con la captura de una imagen RGB-D mediante
la camara ZED 2i, cuyos tépicos son procesados por un no-
do de ROS 2. Este realiza un preprocesamiento en GPU pa-
ra alimentar el motor TensorRT, que ejecuta la inferencia de
la red SARNet en precision FP16. Tras el postprocesamiento
de la méscara y el calculo de pardmetros espaciales (centroi-
des, distancia y angulo), el resultado se publica en el tépico
/sarnet/mask para su visualizacién en rqt o su uso en otros
nodos del control del vehiculo.
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(b) Entrenamiento con aumento de datos a partir del punto de control
conseguido con sobremuestreo.

Figura 3: Evolucién del IoU de la clase civilian en en el visua-
lizador TensorBoard. Las lineas solidas indican la tendencia
suavizada.

2.2. Modelo de datos

La robdtica de rescate adolece de una gran escasez de
datasets publicos etiquetados a nivel de pixel. Para el entre-
namiento se ha utilizado el conjunto de datos etiquetado del
UMA-SAR dataset (Morales et al., 2021), empleado en el en-
trenamiento previo de SARNet (Salas-Espinales et al., 2023).
El conjunto de clases considerado incluye background, first-
responder, civilian, vegetation, building, dirt-road, road, sky,
civilian-car, response-vehicle, debris y command-post. En-
tre ellas, las clases humanas tienen una importancia especial:
first-responder permite reconocer al personal de emergencia y
civilian representa a posibles victimas o personas que requie-
ren asistencia. El dataset empleado consta de 655 imdgenes
etiquetadas distribuidas en una relacién 85:10:5 para entrena-
miento, test y validacién, respectivamente.

En nuestro conjunto de datos, y como es habitual en data-
sets tomados del mundo real (Buda et al., 2018), el desequi-
librio de clases es un problema critico: los civiles representan
solo el 0,15 % de los pixeles. Consecuentemente, la imple-
mentacion original de SARNet confunde la clase civilian con
first-responder, obteniendo un IoU del 0 % como medida de
aciertos en la segmentacion de civiles Salas-Espinales et al.
(2023).

2.3.  Entrenamiento en escenarios de rescate

El proceso de entrenamiento se ejecuté usando Pytorch en
una estaciéon NVIDIA DGX con 4 GPUs Tesla V100, mien-
tras que el despliegue final se realizé en la Jetson AGX Orin.
Esta separacién permitié aprovechar una plataforma de alto
rendimiento en la fase de aprendizaje.

Para solucionar el bajo rendimiento en la clase civilian, se
propone una metodologia para recalcular los pesos del mode-
lo. En ésta se combina Dice Loss (que maximiza el solapa-
miento espacial, mejorando la deteccion de objetos pequefios)

con CrossEntropy Loss ponderada, lo que penaliza severamen-
te los errores en clases minoritarias. Esta fusién obligé a la
red a no ignorar la clase civilian. El proceso se refuerza con
sobremuestreo de imdgenes con civiles (oversampling) y un
aumento de datos (data augmentation) mediante cambios de
brillo, volteos y recortes forzados sobre los civiles (Random
CropAroundClass). El objetivo no es maximizar Gnicamente
una métrica global, sino mejorar la respuesta de la red ante
la clase minoritaria sin degradar significativamente el rendi-
miento en el resto de las clases.

La Figura 3 muestra como, tras introducir el sobremues-
treo de la clase civilian, esta logré superar el 0 % del porcen-
taje de JoU en el que se encontraba estancada. Asi, se eleva el
IoU para esta clase, que posteriormente desciende debido al
sobreentrenamiento (ver Figura 3(a)). El entrenamiento a par-
tir de ese punto con aumento de datos también logra una mejo-
ra notable (Figura Figura 3(b)). En total, el modelo alcanzé6 un
IoU medio de 70,33 %, obteniendo un 34,449 % para la clase
civilian. Aunque este IoU evidencia que la deteccién de victi-
mas sigue siendo un reto, representa una mejora significativa
respecto al comportamiento inicial.

3. Implementacion a bordo

3.1. Sistema robdtico y de vision

La plataforma utilizada para la validacién es el robot mévil
ARGO J8 de la Universidad de Mélaga, mostrado en la Fi-
gura 1. Se trata de un vehiculo anfibio de traccién 8x8 di-
sefiado para desplazarse por terrenos extremos. Sus dimensio-
nes aproximadas son 1,40 x 2,94 x 1,00 m, con una masa cer-
cana a 750 kg, una velocidad maxima de 30 km/h, una capa-
cidad de carga de hasta 600 kg y estabilidad en pendientes de
hasta 40° (De Nébrega-Buyén et al., 2025). Estas caracteristi-
cas lo convierten en una plataforma adecuada para la evalua-
cién de sistemas de percepcion en escenarios de catastrofes y
de robdtica de campo.

El cémputo embarcado se realiza en una NVIDIA Jetson
AGX Orin, que permite ejecutar redes neuronales convolucio-
nales en GPU mediante CUDA y TensorRT. Al tratarse de una
plataforma embarcada, no basta con que el modelo produzca
una segmentacidn correcta: la inferencia debe convivir con el
resto de los procesos del robot, mantener una frecuencia sufi-
ciente y evitar bloqueos por el uso excesivo de recursos.

El sistema de vision se basa en una cdmara estéreo ZED 2i.
En el flujo final, la imagen RGB rectificada alimenta la red de
segmentacion, mientras que el mapa de profundidad registra-
do se utiliza para estimar la posicion relativa de las personas
detectadas.

3.2.  Integracion en ROS 2 e inferencia en tiempo real

La implementacién se disefié de forma modular sobre
ROS 2. Se desarrollaron nodos capaces de operar en dos mo-
dos principales: un modo de prueba con imdgenes del dataset
y un modo de despliegue con una imagen RGB en tiempo real
proveniente de la ZED 2i. En ambos casos, la salida principal
es una mdscara semdntica publicada en un tépico de ROS 2,
acompaifiada de una imagen coloreada para su visualizacion.
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(a) Imagen rectificada real (b) Salida del nodo

Figura 4: Segmentacién semantica en tiempo real tras la ace-
leracién con TensorRT.
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(a) Imagen rectificada real (b) Salida del nodo

Figura 5: Resultados del procesamiento: imagen real y salida
del nodo.

El modelo se exporté a ONNX para lograr una inferencia
en tiempo real sin necesidad de recurrir a procesos innecesa-
rios, como los que ejecuta PyTorch con librerias para el entre-
namiento, la monitorizacién y el andlisis de datos. Ademds, de
esta forma se puede emplear el motor TensorRT, que permite
fusionar operaciones, seleccionar implementaciones eficientes
de capas y reducir la precisién cuando es posible, acelerando
la inferencia sin modificar la 16gica de alto nivel del sistema
(Guo et al., 2025). La Figura 4 muestra una salida representati-
va del sistema tras la aceleracion. En la Figura 4(a) se muestra
la imagen original de la cdmara ZED 2i rectificada con una
resolucién de 1280 x 720 pixeles, mientras que la imagen 4(b)
muestra la imagen segmentada por la red con una resolucién
de 640 x 480.

Ademas de convertir el modelo, se optimiz6 el flujo de da-
tos: se redujo la cola de ROS 2, se configurd el perfil de poten-
cia de la Jetson, se estabiliz6 la GPU y se ajusté la publicacion
de la cdmara. Estas medidas evitaron el uso de imdgenes an-
teriores al tiempo actual y permitieron obtener una salida qtil
en tiempo real, prioritaria en robética de rescate frente a una
segmentaciéon mas precisa pero mds retrasada.

3.3.  Localizacion espacial de victimas

Para el cédlculo de pardmetros espaciales de las instancias
de las clases civilian y first-responder, se realiza primero el
andlisis de componentes con 8-conectividad separando las dis-
tintas instancias que puedan aparecer en la imagen. Posterior-
mente, se calcula la profundidad como la mediana de la re-
gién. Con esta profundidad y gracias a los pardmetros intrinse-
cos de la cdmara, se consigue calcular por geometria 3D la
distancia y angulo respecto a la cdmara, y publicar ambas co-
sas junto con la mascara coloreada (Hartley and Zisserman,
2004).

La Figura 4 ofrece un ejemplo de localizacion espacial de
una persona (clasificada como rescatista) donde se indica el
centroide. En esta imagen, con la persona a aproximadamente

2 m de la cdmara, el error mdximo es de +5 cm. La Figura 10
muestra distintas instancias de rescatadores (naranja) y civiles
(morado), donde la segmentacion es correcta. Esta figura tam-
bién ilustra alguna limitacién de la 8-conectividad, que unifica
instancias que se solapan a distintas profundidades.

-~
¥
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(a) Imagen rectificada real (b) Salida del nodo

Figura 6: Deteccion fallida de persona tumbada en pendiente.

(b) Salida del nodo

(a) Imagen rectificada real

Figura 7: Deteccidén correcta de persona tumbada en pendien-
te.

4. Experimentacion y resultados

4.1. Procedimiento experimental

Ademads de las pruebas con imagenes del dataset y del
flujo completo en ROS 2, la experimentacién se planted des-
de el inicio en tres partes. En primer lugar, se definieron dos
experimentos especificos para analizar el comportamiento de
SARNet ante situaciones que se preveian desfavorables: la de-
teccion de victimas en posturas no convencionales y la seg-
mentacién en condiciones de baja iluminacién. Posteriormen-
te, se contemplé una validacién en un entorno de interven-
cién realista, que pudo llevarse a cabo mediante la partici-
pacién en las XX Jornadas Internacionales de la Universidad
de Malaga sobre Seguridad, Emergencias y Catastrofes 2026
(JEMERG?26). De este modo, la evaluacién permitié estudiar
tanto limitaciones concretas de la red como su funcionamien-
to integrado en un escenario préximo a una operacion real de
biisqueda y rescate.

4.1.1. Influencia de la postura de la victima

Este experimento evalu6 la deteccién de personas tumba-
das, una situacién habitual en escenarios SAR pero poco re-
presentada en el conjunto de entrenamiento, donde predomi-
nan personas en posicion erguida. Las Figuras 6 y 7 muestran
que la respuesta de la red depende de la postura, la inclina-
cion del terreno y el punto de vista de la cimara. La deteccion
varia entre las pruebas cuesta arriba y cuesta abajo, ya que la
perspectiva modifica la silueta de la victima y puede facilitar
o dificultar su segmentacidn.
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4.1.2.

Se analizé también el comportamiento del sistema en tine-
les y zonas con iluminacién reducida. Estas condiciones dis-
minuyen el contraste entre la victima y el entorno, dificul-
tando la segmentacion basada en imagen RGB. Estas prue-
bas, representadas en la Figura 8, demostraron que solo con la
imagen RGB en escenas completamente oscuras, la segmen-
tacién puede fallar. Sin embargo con una ligera iluminacidn,
que podria llevar el propio robot, se consigue una correcta seg-
mentacion.

Influencia de la iluminacion

RESCATISTA 0:8.38m A:39.2deg
.

(a) Intervencidn en el primer escenario.

(a) Imagen rectificada real

Figura 8: Segmentacién de una per:
ligeramente la iluminacién de la esc

Cabe sefalar que estas validac
se presentan como andlisis cualita
méscara de referencia (ground truth
en tiempo real en campo impide w
exhaustiva, limitando el analisis a l¢
tamiento operativo y la respuesta de
criticas.

4.1.3. Validacion de los resultado.

La validacién en un entorno de !
bo durante las XX Jornadas Internax
de Mailaga sobre Seguridad, Emerg
(JEMERG?26), en las que el sistema
durante ejercicios con profesionales

El primer escenario consistié e
tdnel tras un incendio y un derrum
bot mévil ARGO J8 realizé una exploracion del interior del
tunel tras la extincién del incendio por parte de los bomberos,
enviando imdgenes al personal de la Unidad Militar de Emer-
gencias (UME) ubicado en la entrada del tiinel antes de su
intervencion para el rescate de las victimas. De esta forma, la
exploracion realizada por el vehiculo permiti6 a los rescatado-
res obtener informacion visual remota del interior del tinel, a
partir de las imdgenes captadas por la cdmara ZED y de la seg-
mentacion semantica de la escena en tiempo real. La salida del
sistema se mostré en la interfaz disefiada y se explicé al per-
sonal de rescate, lo que permitié comprobar su utilidad como
apoyo para interpretar la imagen RGB en zonas degradadas o
de baja visibilidad.

El coordinador de la UME destac6 que la visualizacién
combinada facilita una identificacién mds rdpida de los ele-
mentos de la escena. En condiciones de baja visibilidad o pre-
sencia de humo, la méscara semantica les permite interpretar
el entorno con mayor claridad que mediante la imagen RGB
convencional, reduciendo asi los tiempos de toma de decisio-
nes y agilizando la ejecucion de la operacion.

Camara Zed 2i

Figura 10: Robot J8 durante la intervencion, con la ubicacién
de la camara.

Tabla 1: Evolucién aproximada de rendimiento durante el de-
sarrollo.

Velocidad
(FPS)

Version de implementacion

Sistema completo con profundidad, interfaz y 16,4
postprocesado

Segmentacién minima con entrada ZED a 60 FPS 22,5
Entrada desde dataset, sin dependencia de cimara 32

El segundo escenario se desarrollé en una zona exterior de
rescate, con mejores condiciones de iluminacién y una geo-
metria mds abierta. En este caso, el robot J8 actué como plata-
forma de apoyo para aproximarse a la zona de intervencién y
ofrecer una vista cercana del entorno, mientras los bomberos y
el personal sanitario trabajaban con las victimas. La Figura ??
muestra el despliegue inicial del sistema y la situacion del ro-
bot durante la intervencién. La realizacidn de estas pruebas en
los dos escenarios de las jornadas permitié validar el sistema
en condiciones realmente realistas de intervencién, compro-
bando su comportamiento fuera del laboratorio y con el robot
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integrado en ejercicios de emergencia, donde aparecen limita-
ciones propias del despliegue en campo.

4.2.  Andlisis de resultados

La Tabla 1 resume la velocidad de inferencia que se puede
alcanzar en distintos casos y como se reduce en condiciones
reales al integrar la segmentacién semdntica con el resto de
procesos como la sincronizacién con las cdmaras, el procesa-
miento estéreo y la localizacién espacial.

La version funcional de demostracién, que incluye cdma-
ra, segmentacion, profundidad, distancia, angulo y visualiza-
cién, alcanzé 16,4 FPS (61 ms). Este valor es suficiente para
proporcionar percepcién de apoyo al operador. Las pruebas de
maximo rendimiento en las que se elimind el célculo tridimen-
sional de la victima mostraron que la inferencia sola, alcanza
22,5 FPS (44 ms) con entrada real de cdmara, y 32 FPS (31
ms) al alimentar la red desde el dataset, confirmando que el
postprocesado y la localizacién espacial afiaden una sobrecar-
ga controlada de 17 ms en el ciclo completo.

Desde el punto de vista cualitativo, el sistema fue capaz de
segmentar elementos del entorno y detectar personas tanto en
escenarios exteriores como en tineles. Sin embargo, también
se observaron limitaciones. La red detecta peor posturas poco
representadas en el dataset de entrenamiento, como personas
tumbadas en determinadas configuraciones; la segmentacion
se degrada ante oclusiones severas; y la ausencia casi total de
iluminacién puede impedir la deteccién, aunque una mejora
ligera de la visibilidad puede ser suficiente para recuperar la
respuesta del sistema. Estos resultados indican que la solucién
es funcional y prometedora, pero que la robustez final depen-
de de ampliar el dataset con escenas reales capturadas por el
propio robot y con una mayor diversidad de condiciones.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un sistema de percepcion
en tiempo real para la robdtica de bisqueda y rescate basado
en la segmentacién semdntica. La solucién parte de SARNet,
una red orientada a escenas SAR, y aborda su adaptacion com-
pleta a una plataforma robdtica real: anotacién y comprension
del dataset, reentrenamiento de clases criticas, integracién con
ROS 2, optimizacién con TensorRT y despliegue en una NVI-
DIA Jetson AGX Orin instalada en el robot ARGO J8.

Los resultados muestran que el sistema completo puede
ejecutar segmentacion, profundidad, localizacién aproximada
de personas y visualizacién a 16,4 FPS, mientras que las prue-
bas de benchmark demuestran que la red optimizada puede
superar los 30 FPS cuando no esta limitada por el sensor de
entrada. Ademds, la integracién de profundidad permite con-
vertir una deteccién semdntica en una referencia espacial til
para el operador, proporcionando distancia y orientacién apro-
ximadas de posibles victimas o intervinientes.

Como trabajo futuro, se plantea ampliar el conjunto de da-
tos con imdgenes reales capturadas desde el ARGO J8 en con-
diciones de despliegue, incorporar nuevas clases relevantes en
intervenciones reales, como perros de rescate, camillas o he-
rramientas, y evaluar arquitecturas mas ligeras para aumentar
la frecuencia de inferencia sin reducir la precisién en clases
criticas. También resulta necesario estudiar cuantitativamente
el error de profundidad en funcién de la iluminacién, la dis-
tancia, el dngulo de orientacion y el tipo de superficie. Por

dltimo, la incorporaciéon de imédgenes térmicas para la fusion
de informacién puede resolver problemas en condiciones de
baja visibilidad.
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