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Pedestrian Detection Under Partial Occlusion by
using Logic Inference, HOG and SVM

M. Flores-Calero, M. Aldas, J. Lazaro, A. Gardel, N. Onofa, and B. Quinga

Abstract—This article presents an algorithm for the detection
of pedestrians in urban driving environments during the day.
The main contribution is in the design of a new classifier to dis-
criminate between the person and the background, under partial
occlusion. To construct the classifier, the HOG (Histogram of
Oriented Gradients) descriptor was used together with the SVM
(Support Vector Machine) and IL (Logic Inference) algorithms.
The input image has been divided into twelve regions, and for
each of them the feature vector has been extracted and a classifier
based on SVM has been built. With this design it is possible
to capture the specific detail of each part of the human body,
such as head, legs, arms and body. Subsequently, they have been
joined in a final classifier using IL, in order to obtain an efficient
algorithm to discriminate between partially occluded pedestrians
and the background, in urban environments during the day.

The experiments related to the classifier were developed on
several public databases, in various degrees of partial occlusion;
and the experiments linked to the detection were generated on
the visual information obtained by the experimental platform
ViiA, to validate the proposal under real driving conditions.

Index Terms—ADAS, HOG, Logic Inference, Occlusion, Pedes-
trian, ROIs, Traffic accidents, SVM.

I. INTRODUCCION

N los tdltimos afios, la deteccién de peatones ha sido un

tema de investigacién fundamental y desafiante, debido
a que tiene muchos campos de aplicacion, entre ellos estan
los sistemas avanzados de asistencia a la conducciéon (ADAS,
Advanced Driver Assistance Systems) [1], [2] y los vehiculos
auténomos e inteligentes [3]-[6].

Un problema social relevante lo constituyen los accidentes
de tréfico, debido a que ocupan el noveno lugar de muertes,
para todos los grupos de edad, a nivel mundial. Cada afio
la cifra de traumatismos no mortales se acerca a cincuenta
millones, y los casos que terminan con pérdidas humanas
alcanzan los 1,2 millones anuales. Los peatones, conductores,
ciclistas y pasajeros de vehiculos motorizados de dos ruedas
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representan, a nivel mundial, casi la mitad de las muertes por
accidentes de trafico [7], [8].

Las distintas organizaciones mundiales y las autoridades de
los distintos paises realizan esfuerzos constantes para reducir
estos percances; sin embargo, esto no ha sido suficiente,
tal como lo demuestran las distintas estadisticas. Asi, en el
Ecuador, desde enero hasta agosto de 2017, a nivel nacional
ocurrieron 19119 siniestros, de ellos 16,24% corresponden a
atropellamientos. En el periodo de enero a noviembre de 2017,
se registran 469 fallecidos, ubicando al atropellamiento como
la principal causa de muerte [9].

Las principales causas que magnifican el problema de la
deteccion de peatones son la variabilidad de la forma humana,
debido a las diferentes posturas, los distintos tamafos, los
diferentes tipos de movimientos y ropa; condiciones ambien-
tales y climéticas, como baja iluminacién, exceso de sol; y las
oclusiones [10]. Los peatones en las calles y carreteras estdn
a menudo ocluidos por otros objetos como vehiculos, postes
de tendido eléctrico, por lo que este tema se ha convertido en
un desafio para la tecnologia actual [11].

Ante estos retos, en el presente trabajo se presenta un
algoritmo inteligente destinado a la deteccidon de peatones
parcialmente ocluidos para aplicaciones de seguridad vehic-
ular. El algoritmo hace uso de modernas técnicas de visién
por computador y aprendizaje mdquina,; se compone de dos
etapas que son: generacién de regiones de interés (ROIs) y
algoritmo de clasificacién (reconocimiento) de peatones, que
trabaja sobre distintos niveles de oclusién.

Este documento estd organizado de la siguiente manera. La
segunda seccién presenta los trabajos previos en la deteccion
de peatones. A continuacién, el apartado tres describe un
nuevo sistema para la clasificacién de peatones bajo oclusién
parcial. Primero se calibran los pardmetros del clasificador
usando imdgenes de peatones completamente visibles, y luego
con peatones ocluidos. La siguiente seccion exhibe los re-
sultados experimentales, desarrollados en distintos niveles de
oclucion, sobre varias bases de datos del estado del arte.
Finalmente, la dltima parte estd dedicada a las conclusiones y
los trabajos futuros.

II. ESTADO DEL ARTE

La deteccion de peatones ocluidos es un area que en los
ultimos afios ha sido estudiada e implementada con varios
métodos que van destinados a multiples aplicaciones [1], [10],
[12]-[14]. Uno de los principales campos son el desarrollo
de ADAS [15]. Estos aparatos buscan reducir, mediante el
uso de la tecnologia, los accidentes de trafico. Asi, Madagan
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Fig. 1. Esquema del sistema propuesto para la deteccién de peatones parcialmente ocluidos.

et al. [2] han desarrollado un estudio experimental, usando
varios generadores de caracteristicas (SIFT, SURF, FAST,
ORB, BRISK, FREAK), sobre imdgenes de baja calidad, sobre
tres bases de datos de dominio publico y una propia. Cosmo et
al. [16] usando la base de datos INRIA [17] han construido un
sistema basado en las técnicas tradicionales de desplazamiento
por ventana y clasificaciéon (HOG mads similaridades por color
sobre el espacio HSV) con SVM. Huang [18] ha propuesto
un sistema de video-vigilancia basado en el descriptor visual
CENTRIST [19] y SVM [20], con énfasis en las aristas de
los contornos como una caracteristica relevante de discrim-
inacion, sus experimentos los ha desarrollado sobre la base
de datos INRIA [17]. Lee and Kim [21] han implementado
una propuesta bajo visién estéreo, basada en el mapa de
disparidad y los descriptores HOG [22] y CSS; la base de
datos ETH [23] ha sido utilizada para sus experimentos. Lei
and Huang [24] han presentado un sistema para la deteccién
y el seguimiento de peatones en ambientes urbanos. La de-
teccién se basa el movimiento del peatén. El seguimiento
utiliza emparejamiento de modelos y movimiento. Bin and
Shiru [25] han implementado un método para la deteccién de
peatones bajo oclusion parcial, usando HOG-LBP con SVM
han construido un conjunto de clasificadores débiles para las
distintas regiones de la forma humana.Sus experimentos los
han desarrollado sobre las bases de datos Daimler [26] y
TUD [27], y sobre condiciones reales en carretera.

Por otra parte, Zhang et al. [28] han presentado un método
multiclase para detectar personas, cuando el campo de visién
se encuentra distorsionado usando Faster R-CNN. Lan et al.
[29] han modificado el algoritmo YOLO, entre las capas 12
a 16, para mejorar la exactitud en la detecciéon de peatones;
sus experimentos lo han desarrollado sobre la base de datos
INRIA [17]. Qiu and Liu [30] han realizado una modificacion
para mejorar la capa de agrupacién de Fast R-CNN para
mejorar la deteccion en baja resolucion, los resultados los han
obtenido usando la base de datos INRIA [17]. Li at al [31] han
presentado una innovacién al usar Adaboost para seleccionar
caracteristicas en cada una de las capas de FCN [32] para
alcanzar un efectivo clasificador de peatones. Los esprimentos
los han desarrollado sobre las bases de datos INRIA [17] y
Caltech [33].

Asimismo, empresas automotrices como Volvo Cars [34],
Continental Automotive [35], BMW [36], MobilEye [37], etc.
estan desarrollando sus sistemas de proteccién de peatones.
Esto demuestra la importancia que van ganando estos dis-
positivos tecnoldgicos en el dmbito de la seguridad vehicular
efectiva.

Para cerrar esta seccién es preciso indicar que el estudio
del comportamiento del peatén, en relacion al movimiento del

vehiculo, sobre la infraestructura vial, estd en pleno desarrollo
usando técnicas de 16gica difusa [4], [38].

I1I. DESCRIPCION DEL SISTEMA

El esquema para el desarrollo de este sistema se presenta
en la Figura 1, donde estdn las etapas de generacion de ROIs
y de reconocimiento (clasificacién) de personas, bajo visién
monocular.

A. Generacion de ROIs

La generacién de ROIs es un paso importante para reducir
el tiempo de cémputo en la busqueda del objeto de interés.
En este caso, se presenta un algoritmo para la generacién de
regiones de interés con alto potencial de contener peatones
sobre imdgenes monoculares.

En esta propuesta se ha construido un método para la
creacion de un conjunto de hiperplanos de busqueda en
funcién de la carretera y la distancia. Posteriormente, sobre
cada hiperplano se procede a la generacion de ventanas aleato-
rias con una variacion de la técnica desplazamiento de ventana
piramidal. Luego se realiza un pre-procesamiento usando los
filtros de gradientes vertical y horizontal. Para comprobar que
la region es un posible peatén, se parte de dos hipétesis
respecto a la figura humana, la componente vertical es mayor
que la horizontal y la fuerte simetria vertical. Mediante este
proceso se obtiene un conjunto reducido y 6ptimo de ROIs en
el intervalo comprendido entre los 2 y los 25 metros, al frente
del sistema vehiculo-cdmara; y se consigue una importante
reduccién del tiempo de busqueda [39].

B. Clasificacion de Peatones

En la Figura 2 se presenta el esquema total del médulo de
clasificaciéon (reconocimiento) de peatones ocluidos, donde se
usa una nueva variante del descriptor HOG [22], el clasificador
SVM [20] y el algoritmo IL [40].

1) Preprocesamiento de los candidatos: Las ROIs se trans-
forman a escala de grises, después se normalizan al tamafio
estandar 64 x 18 pixeles [22], y posteriormente se ecualizan
para mejorar el contraste de la imagen.

2) Division de la ROI en partes: Al tratarse de peatones
parcialmente ocluidos, ciertas partes de la imagen no pro-
porcionan informacién representativa, por esta razén se ha
dividido la imagen en doce partes para asi extraer las mas rele-
vantes que tienen el potencial de identificar la forma humana.
Para obtener este nimero de regiones ha sido necesario un
amplio estudio experimental, similar al desarrollado en [41].

En la parte izquierda de Figura 3 se pueden observar las
regiones con su respectiva numeracion, de ellas, las de mayor
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Fig. 2. Esquema del médulo para la clasificaciéon de peatones parcialmente ocluidos usando IL con SVM con HOG.
relevancia corresponden a la cabeza, el torso, las piernas y los
pies. Las regiones de la cabeza son de 22 x 32 pixeles, y el v — (U v v )
resto de 16 x 32 pixeles. Ademds se puede observar que existen S¥YM1 1 ¥ 9
ciertas partes de la ROI que han sido descartadas porque no —
as par oo porq Vsymz = (V1, V2, ... Vo)
contienen informacion til.
3) Extraccion de caracteristicas: Sobre cada una de las
doce regiones se ha procedido a extraer el vector de carac-
teristicas basado en el descriptor HOG [22]. Cada regién de la Veymil = (U 1, V3, ... Ug)
cabeza se divide 4 en bloques de 11 x 16 pixeles. Similarmente,
el resto de regiones se dividen en 4 bloques de 8 x 16 pixeles. Veymiz = (vh vy, ... vg)

Luego, para cada pixel en el bloque se calcula la magnitud
del gradiente y su orientaciéon dividida en 9 intervalos, sin
solapamiento. Posteriormente se une todo y se normaliza el
vector resultante, para reducir las variaciones generadas por
los cambios de la iluminacién y del fondo.

4) Entrenamiento del clasificador: El clasificador SVM se
define por la siguiente ecuacién:

fx) =wlo(x) +b (1)

donde w son los pesos y b es la desviaciéon. En la for-
mulacién dual, el primer término de (1) se expresa como
Zle a®Wy K (x() x). Para el entrenamiento es necesario un
conjunto de datos de tamafio L, formado por {x("),y(}L
con y € {~1,1}, x) € R" y K la funcién nicleo. En el
caso del niicleo RBF, en K, aparecen dos pardmetros, el de
ponderacion, vy, y el de penalizacién, C. En el entrenamiento
se buscan los mejores valores de C'y + utilizando validacién
cruzada [20].

Para cada celda se entrena un clasificador SVM, de manera
individual. Justamente, en la parte izquierda, de la Figura 3 se
observan las doce regiones que formaran parte del clasificador.

En esta etapa ain no es necesario disponer de imagenes de
peatones con oclusidn.

5) Integracion usando SVM en partes e IL: En esta etapa se
construyen un procedimiento para integrar las doce regiones y
asi obtener un clasificador global, especializado en la clasifi-
cacion de peatones parcialmente ocluidos, que sea eficiente
y robusto. Para desarrollar este proceso se ha utilizado Ila

Fig. 3. Ilustracién del proceso dedivisiéon de la imagen en 12 regiones, y
construcciéon de SVM sobre cada una de las partes relevantes de la forma
humana.

técnica IL [40], donde se ha considerado la forma como estan
trabajando los doce modelos de clasificacion SVM de manera
individual. Para esto se ha utilizado la premisa inicial, dada
en la siguiente relacion:

4SVM — P Premisa 1 2)
45V M Premisa 2
P Conclusién

donde 4S5V M indica que cuatro modelos de clasificacion
han dado positivo y P es peatdn.

Expresando en 16gica de primer orden mediante predicados
se tiene que si cuatro celdas son clasificadas como verdaderas
entonces es un peatdn. El algoritmo estd disefado de manera
que interrumpa el andlisis de los clasificadores una vez que
cumpla con la premisa (2) y la ecuacién (3). De esta manera,
la propuesta se centra en modelar las partes visibles del cuerpo
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humano, en lugar de modelar las localizaciones de las partes,
dentro de la informacién global de la ROIL

12
wr =Y w,SVM, 3)

n=1

donde w, es el peso del IL, y SV M, es la respuesta del
clasificador sobre la regiéon n = 1,2, ...,12. Los pesos w,, se
estiman usando [42].

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES
A. Base de Datos de Entrenamiento y Validacion

Las bases de datos utilizadas para la construccién del
clasificador son Daimler [26], DB-AU [41], INRIA [17], CVC-
05 [43] y una base de datos propia, desarrollada especialmente
para esta investigacion.

Para éste ultimo caso, las imagenes fueron capturadas desde
un vehiculo en movimiento, en distintas ciudades del Ecuador,
entre ellas, Quito, Latacunga, Salcedo, Ambato y Sangolqui,
en el espectro visible, en el horario de 6 am a 6 pm.

Para los procedimientos de entrenamiento y validacion,
se utilizaron ejemplos positivos de peatones: 8000 y 16000,
respectivamente; y ejemplos negativos de no peatones: 2000
y 4000, respectivamente.

B. Peatones Bajo Oclusion parcial

Para tener un correcto control del porcentaje de oclusion se
ha procedido a construir una base de datos alternativa, donde
se ha procedido a ocultar ciertas partes de la imagen en los
siguientes porcentajes 10%, 20%, 30% y 40%. En la Figura 4
se presenta un ejemplo bajo éstos porcentajes de oclusién
parcial.

Esta oclusion es sintética, para asi mantener el control en
la parte experimental.

C. Métricas de Evaluacion
1) Exactitud: Esta métrica viene dada por:

100 — VP+VN @
VP+FN+FP+VN
donde V' P son los verdaderos positivos, F'P son los
falsos positivos, VN son los verdaderos negativos y
F'N son los falsos negativos. La exactitud muestra el
porcentaje de clasificaciones correctas con respecto a la
muestra total.

2) Meétrica AUC: La métrica AUC (Area Under the Curve
ROC) es utilizada para medir el desempefio de un
clasificador en todos los umbrales de clasificacion posi-
bles. Relaciona la tasa de falsos positivos (F'P) versus
la tasa de verdaderos positivos (V' P), donde el mejor
desempefio se traduce en un valor cercano a uno.

3) Tasa de error versus FPPI: Para evaluar la calidad
de un detector se usa la tasa de error versus FPPI (de-
tecciones incorrectas por imagen), que esta basada en el
drea de solapamiento entre las regiones con la ubicacién
verdadera del peatén By; (Bounding Box Ground True)
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Fig. 4. Ejemplos de imdgenes de peatones con distintos grados de oclusiones
parciales, generadas aleatoriamente, con 10%, 20%, 30% y 40% sobre las
distintas bases de datos.

y las regiones detectadas por el algoritmo 3, (Bounding
Box Pedestrian Detected), dado por (5) [44].

Area(Bg: N Bp)
== . 5
0 Area(Bg U By) > 05 ©)

D. Evaluacion del Clasificador

La primera fase corresponde a la evaluacién de cada clasi-
ficador SVM sobre cada una de las partes del cuerpo humano.
Asf, en la Figura 5 se observa la exactitud (accuracy) de cada
region. Estos valores se obtuvieron fusionando todas las bases
de datos.

El mejor desempefio estd en las zonas de los pies, contrari-
amente, la peor ejecucion estd en las zonas relacionadas con
la cabeza.

A continuacién, debido a que el objetivo son los peatones
ocluidos, es necesario conocer cuantas regiones se activan
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Fig. 5. Valores del indice de exactitud (accuracy) de SVM sobre cada una
de las partes del cuerpo humano. Los valores se encuentran en porcentajes.

en funcién del porcentaje de oclusién. Para despejar esta
incdgnita se usé la base de datos CVC-05, debido a que es
especializada en peatones bajo oclusién. Luego de un amplio
trabajo experimental se ha comprobado que 8, 7, 6 y 4 regiones
se activan al 10%, 20%, 30% y 40%, respectivamente.

Esta informacién ha sido titil para definir el umbral minimo
de regiones que deben estar activas para considerar un peaton.
Ademas se puede concluir que a mayor oclusién, menor
nimero de regiones activas. A la vez, en la figura 6 se observan
varios ejemplos de las zonas activas, de manera individual, en
los distintos niveles de oclusién.

Ahora corresponde evaluar el clasificador global en distintos
niveles de oclusién. Esta fusién toma en consideracién los
pesos dados en (3). El valor 0% indica que la imagen es la
original de la base de datos, y que no ha sido posteriormente
modificada. Los resultados se presentan en la tabla I, donde
se puede verificar el desempefio sobre cada una de las bases
de datos.

El mejor desempefio se obtiene sobre la base INRIA y
las peores ejecuciones sobre las bases Daimler y CVC-05.
Entretanto, sobre las bases DB-AU y DB-Propia se tiene un
desempefio competitivo de buena calidad .

E. Evaluacion del Detector

Para evaluar el detector se ha utilizado la métrica tasa
de error versus fppi. Asi se ha obtenido una tasa de error
del 64% en 10~!, FPPI, con una tasa de oclusién de hasta
el 20%, sobre la base de datos BD-Propia. Se ha tomado
esta base de datos debido a que es necesario conocer los
pardmetros intrinsecos y extrinsecos del sistema de vision,
para proyectar los hiperplanos sobre la carretera para reducir
la zona de biisqueda, necesario para el médulo de generacién
de ROIs [39].
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TABLA 1
METRICA AUC DE LA CLASIFICACION SOBRE LAS DISTINTAS BASES DE
DATOS, BAJO DISTINTOS NIVELES DE OCLUSION, USANDO EL
CLASIFICADOR GLOBAL

BD Oclusion ~ AUC
(%) (%)
0 97.45
10 95.72
Daimler 20 94.74
30 91.09
40 87.01
0 99.02
10 98.94
DB-AU 20 98.40
30 97.05
40 96.02
0 99.01
10 98.71
INRIA 20 98.50
30 97.10
40 95.81
0 98.34
10 97.46
CVC-05 20 96.14
30 93.07
40 87.80
0 99.01
10 98.89
BD-Propia 20 98.39
30 97.15
40 95.41

FE. Tiempo de Procesamiento

En la Tabla II se observa el tiempo de computo, en la fase
de disefio, del sistema total. Estos valores son los promedios
del procesamiento de 1000 imdgenes de tamafio 640 x 480
pixeles, en un PC core 17-3630QM a 2.4 GHz con 8 GB de
RAM.

TABLA 11
TIEMPOS DE COMPUTO DE CADA UNO DE LOS MODULOS Y DEL SISTEMA
TOTAL, SOBRE IMAGENES DE TAMANRNO 640 X 480 PIXELES, EN LA FASE

DE DISENO.
Etapa Tiempo (ms)
Captura 1.750
ROIs 25.38
Clasificacion 306.2
Visualizacion 1.750
Total 335.08

Esto demuestra que el algoritmo procesa, aproximadamente,
3 imagenes por segundo. Siendo la etapa de clasificacién la
mads costosa de calcular.

V. SISTEMAS DE PERCEPCION, PROCESAMIENTO Y
PLATAFORMA DE EXPERIMENTACION

El sistema de percepcion estd compuesto por una cimara,
una tarjeta de procesamiento y la pantalla de visualizacién.
Los dos primeros elementos forma el corazén de un prototipo
que alberga varios sistemas de asistencia a la conduccién para
ser probados en condiciones reales de manejo en las calles del
Ecuador.
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Fig. 6. Ejemplos de los resultados de la clasificacion individual de los doce
modelos SVM, en varios niveles de oclusién, desde 10% hasta 40%. En la fila
superior estdn los no peatones. En la fila del medio se encuentran los peatones
sin oclusién. En la fila inferior estin los peatones parcialmente ocluidos.

Este aparato es de facil instacién sobre el parabrisas de
cualquier tipo de vehiculo, en la Figura 7 se lo puede ver
instalado en el vehiculo experimental ViiA.

Para finalizar este apartado, en la Figura 8 se presenta un
ejemplo extendido con los resultados de las detecciones de
peatones parcialmente ocluidos.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este articulo se presentd un sistema de deteccién de
peatones bajo oclusién parcial, que trabaja a tres fotogramas
por segundo. de fAcil instalacién en el parabrisas de cualquier
tipo de vehiculo. El método de clasificacién de personas se
basa en la divisién de la imagen de entrada en doce regiones
que extraen la mejor informacién de la forma humana. Luego,
el descriptor HOG vy el clasificador SVM fueron utilizados
para generar un grupo de clasificadores, que corresponden a
cada una de las regiones representativas de la forma humana.
A continuacién para construir el clasificador global se unieron
las partes usando inferencia légica. A través de una extensa
comparacién experimental, sobre miltiples bases de datos, los
resultados de la clasificacion indican un importante desempefio
hasta en un 40% de oclusién parcial. Respecto a la deteccién
se ha logrado alcanzar una tasa de error del 64% en 107!

PEDESTRIAN DETECTION UNDER PARTIAL OCCLUSION
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Fig. 7. Prototipo del sistema de deteccion de peatones instalado en la
plataforma experimental ViiA, en (1) se encuentra la cdmara y la tarjeta de
procesamiento, en (2) se tiene la pantalla de visualizacion.

FPPI, situando el desempefio de éste sistema entre los mds
competitivos.

A futuro se incursionard con la implementacién de nuevos
algoritmos de aprendizaje maquina para mejorar el desempefio
de este sistema, especialmente incorporando técnicas de apren-
dizaje profundo, con la firme intencién de bajar la tasa de error
en el caso de oclusién parcial.
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