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Real-Time Human Detection Techniques

Oana Mihaela Vultur, Stefan Gheorghe Pentiuc

Abstract—Human detection is a challenging task with many
applications that has attracted lot of attention in recent years [1].
Full body detection is used in application of video surveillance
and security, where real-time systems are needed to analyse and
process video sequences for intrusion detection. In this paper will
try to present some techniques used for real-time human
detection.

Index Terms—classification, computer vision, human traking,
pedestrian detection, urban traffic.

1. INTRODUCERE

ETECTIA siluetei umane este o provocare, dar si o

sarcind dificild In acelasi timp. Exista multe aplicatii care
au atras atentia in ultimii ani §i care realizeazd acest lucru. Una
din aplicatii ar fi supravegherea video si securizarea, aplicatie
in care este nevoie de sisteme care sa functioneze in timp real
si care sd analizeze §i sa proceseze secventele video pentru a
detecta eventualii intrusi.

Un detector de obiecte poate fi vdzut ca o combinatie
dintre doud elemente cheie: un algoritm de extragere a
caracteristicilor (care codifica regiuni de imagine sau parti din
fisierele video ca si vectori de caracteristici) si un algoritm de
detectie (care foloseste caracteristicile calculate anterior pentru
a decide daca a detectat sau nu un obiect).

Principala dificultate 1n construirea unui detector
performant de obiecte este nivelul de variatie din imagine sau
din fisierele video. Existd cativa factori care contribuie la acest
lucru:

e Procesul de formare a imaginii reprimd din
adancimea 3D a imaginii §i se creazd o dependenta
de unghiul din care este privita imaginea, astfel Incat
chiar si cea mai micd modificare a pozitiei obiectului
de interes sau a pozitiei camerei poate sd schimbe
considerabil imaginea.

e Cele mai multe clase de obiecte naturale au variatii
mari n interiorul clasei. De exemplu, in cazul
siluetelor umane, atat aspectul siluetei umane cat si
postura se schimba destul de mult intre doud imagini
consecutive. Un detector performant trebuie sd fie
independent de aceste variatii.

¢ Dezordinea din fundalul imaginilor este comuna
tuturor imaginilor si variaza de la o imagine la alta.
Ca exemplu avem acele scene 1n aer liber sau in
mediile de interior. Detectorul folosit trebuie sd fie
capabil sa distingd clasele de obiecte de fundalul
incarcat.

e Culorile obiectelor precum si conditiile de iluminare
variazd considerabil de la o imagine la alta. De
exemplu, lumina naturald, a soarelui i umbrele din
timpul zilei fatd de lumina artificiala a surselor de
iluminat 1n timpul noptii. Astfel, un detector
performant de obiecte trebuie sa faca fata
schimbdrilor de culoare si sa nu fie influentat de
schimbadrile de iluminare.

®  Qcluziile partiale creeaza dificultati in procesul de
detectie a obiectelor deoarece este vizibild doar o
parte a obiectului pentru a fi procesata.

In figura 1 sunt prezentate citeva exemple care ilustreazi
aceste dificultati pe care le intdlnim in detectia siluetei umane.
De remarcat este gama largd de posturi umane, variatiile n
ceea ce priveste aspectul siluetelor umane si conditiile de
iluminare, diferentele in ceea ce priveste imbracamintea si
dezordinea de fundal.

Fig. 1. Imagini reprezentdnd oameni cu o gama larga de variatii In ceea ce
priveste aspectul, postura, imbracdmintea, iluminarea si fundalul. Unele
imagini contin si ocluzii partiale[1].



II. DI1vERSE TEHNICI DE DETECTIE A SILUETEI UMANE

A. Sistemul de detectie a siluetei umane folosind
caracteristici Haar si algoritmul de invatare AdaBoost,
sistem propus de Paul Viola, Michael Jones si D. Snow

Unii dintre veteranii In domeniul recunoasterii formelor
sunt Paul Viola si Michael Jones, care au realizat, in 2001,
prima detectie in timp real a fetei umane. Pentru a realiza acest
lucru au folosit seturi de caracteristici de tip Haar si algoritmul
de invatare AdaBoost. in 2003, Paul Viola, Michael Jones si
D. Snow au propus un detector de siluete umane care contine
descriptori de miscare. Ei au construit un detector de persoane
pentru aplicatii de supraveghere video folosind camere statice,
detector bazat pe unde Haar generalizate si acelasi algoritm de
invatare AdaBoost. Procesul de antrenare foloseste AdaBoost
pentru a selecta un subset de caracteristici §i pentru a construi
clasificatorul. La fiecare etapa algoritmul de invatare alege
dintr-un set de filtre, incluzand si filtrele de Infatisare/aparenta,
filtrele de directie a miscarii si filtrele de amplitudine a
miscarii. Rezultatul algoritmului de invatare AdaBoost este un
clasificator care constd 1intr-o combinatie liniard de
caracteristici selectate. Un aspect important de retinut este
acela ca acest clasificator rezultat combind atit caracteristici
de migcare cat si caracteristici de aparentd (infétisare). La
fiecare etapd AdaBoost alege din totalitatea caracteristicilor de
miscare §i aparentd, caracteristica cu cea mai mica eroare
ponderatd pe exemplele de antrenare. Clasificatorul rezultat
echilibreaza informatiile referitoare la intersitate si miscare
pentru a maximiza rata de detectie. Viola et al. propun o
arhitecturd de tip cascadd pentru detectia siluetelor umane.
Fiecare clasificator din cascadad este antrenat pentru a atinge
rate de detectie ridicate. Detectorii mai simpli (care utilizeaza
un numdr mic de caracteristici) sunt pozitionati in primele
etape ale cascadei, in timp ce detectorii complecsi (care
utilizeaza un numar mare de caracteristici) sunt pozitionati in
etapele urmdtoare ale cascadei. Detectia in cascada vine de la
simplu la complex.
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Fig. 2. Arhitectura cascada folosita de Paul Viola, Michael Jones si D. Snow
in cadrul sistemului de detectie a siluetei umane[2].

Fiecare etapd a cascadei constd dintr-un clasificator
antrenat de algoritmul AdaBoost. Imaginile de intrare sunt
trimise primului clasificator care decide ,true” sau ,(false”
(dacd este siluetd umand sau nu). O detectie falsd face ca
detectorul sa intoarca valoarea ,,false” si imaginile respective
nu mai sunt trimise mai departe urmatorului clasificator. O
detectie adevarata are ca rezultat trimiterea imaginii de intrare
la urmadtorul clasificator din cascadad. Daca toti clasificatorii
returneaza ,,true”, intrarea este clasificatd ca o detectie. Daca
un singur clasificator din cascada returneaza ,.false”, intrarea
este clasificatd ca o detectie falsa. Arhitectura cascadad este
foarte eficientd deoarece clasificatorii cu cele mai putine
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caracteristici sunt pozitionati la inceputul cascadei,
minimizand astfel numarul total de calcule.

Viola et al. au creat un set de secvente video cu scene
surprinse pe strada, unde toti trecdtorii sunt marcati de catre un
dreptunghi in fiecare frame. S-au folosit opt astfel de secvente,
fiecare continind in jur de 2000 de frame-uri. Cateva frame-uri
folosite pentru antrenare, precum si dreptunghiul galben care
marcheaza manual silueta umand sunt prezentate in figurile 3,
45si5.

Fig. 4. Un alt exemplu de frame folosit in procesul de antrenare [2].

Fig. 5. Exemplu de frame folosit in procesul de antrenare [2].
In setul de antrenare s-au folosit sase secvente, iar din acest
set a fost antrenat atat un detector dinamic de persoane, cit si



unul static. Alte doud secvente sunt utilizate pentru a testa
acesti detectori. Detectorul static de siluete umane foloseste
aceiasi arhitecturd de baza ca si cel de detectie a fetei umane,
descris in [3].

Rezultate ale detectiei siluetelor umane folosind atit
detectorul dinamic, cat si cel static sunt prezentate in figurile 6
respectiv 7.

Fig. 6. Exemple de detectii folosind detectorul dinamic. De remarcat ploaia si
ninsoarea din imagine [2].

Fig. 7. Exemple de detectii folosind detectorul static [2].

B. Sistemul de detectie a trecatorilor propus de lonela
Rusu §i Stefan-Gheorghe Pentiuc

Un alt sistem care realizeazad detectia posturii umane
folosind caracteristici Haar si algoritmul de Tnvatare AdaBoost
este cel propus de Ionela Rusu si Stefan-Gheorghe Pentiuc
(2010). Astfel, pentru un anumit set de caracteristici si un set
de imagini pozitive (pietoni), respectiv negative (non-pieton),
algoritmul AdaBoost va alege cel mai bun clasificator slab din
fiecare runda. Cel mai bun clasificator slab este clasificatorul
care atinge cea mai mici eroare de formare[4]. In figura 8 este
prezentata arhitectura sistemului de detectie a posturii umane.

Detectia posturii umane porneste de la construirea unui set
de imagini de antrenare. Setul de invdtare este o baza de date
cu un numar foarte mare de exemple, de aceiasi dimensiune,
de posturi umane, numite imagini pozitive, cat si un numar de
imagini ce nu contin posturi umane, numite imagini
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Fig. 8. Arhitectura sistemului de detectie a posturii umane [4].

negative[4]. In figura 9 este prezentat un subset de imagini
pozitive, iar in figura 10 un subset de imagini negative din
setul de antrenare folosit.

Fig. 10. Imagini negative folosite in setul de antrenare [4].

Evaluarea a zeci de mii de caracteristici asociate pentru
fiecare imagine este ineficienta ca timp de calcul, de aceea se
presupune cd doar un numdr din aceste ferestre de
caracteristici pot fi clasificatori. Problema constd in gasirea
acestor caracteristici §i antrenarea clasificatorului. Pentru
aceasta s-a folosit algoritmul AdaBoost. Acest algoritm va
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stabili caracteristica de tip Haar folosita [4]. Figura 11 prezinta » determinarea, pentru fiecare persoand aflatd fin
un exemplu de detectie a posturii umane folosind sistemul mai miscare, a valorilor unor parametri specifici (aria,
sus mentionat. coordonatele centrului de greutate etc);

» compresia imaginilor pentru stocarea acestora pe un

T LB server FTP (File Transfer Protocol) [5].

Operatia de detectie a miscarii a fost realizata cu
ajutorul algoritmilor de extragere a fundalului imaginilor.
Detectia se realizeazd n doud etape: invatare §i recunoastere

[S].
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Acest sistem a fost dezvoltat in limbajul de programare
Borland C++ Builder, iar pentru accesul la bazele de date s-a e
utilizat sistemul de gestiune al bazelor de date PostgreSQL.
Testarea sistemului s-a facut cu ajutorul a diferite Inregistrari
video preluate de la camerele unui sistem de supraveghere
video instalat in capusul Universitatii ,,Stefan cel Mare” din
Suceava [5].

Sistemul SIPIVSP poate prelucra Inregistrari video
provenite de la diferite surse, cum ar fi: sisteme de
supraveghere video, camere video de tipul webcam (conectate
direct la computerul pe care ruleaza aplicatia) sau un Hard-
Disk. Detectia miscarii poate fi realizata atat pentru cazul
imaginilor color, cit si pentru cel al imaginilor reprezentate pe
256 nivele de gri [5].

Modulul de detectie a persoanelor aflate In migcare este %ﬂ 12 . A
responsabil cu realizarea urmatoarelor operatii: Fig. 13. Exemplu de detectie a persoanelor cu ajutorul sistemului SIPIVSP
> detectia miscirii; (5.

» detectia si eliminarea zgomotelor;
» identificarea persoanelor distincte;



I. ConNcLuzn

Sistemele de detectie a persoanelor prezentate in acest
articol se bazeazd pe procesarea imaginii si tehnici computer
vision. Ele pot detecta cu succes persoane din multiple

unghiuri de vizualizare si au o ratd de detectii false scazuta.

(1]
(2]
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