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Abstract

Object detection is one of the key problems in core computer vision. With wide-scale

applications, the area has been a mainstay of the vision research for over a decade.

As a significantly challenging subset of the general problem, pedestrian (or person)

detection has been, and to date remains, one of the most challenging vision related

tasks. The modelling of any object detector relies on three tasks - dataset, feature

extraction backbone and detection head. Each of these tasks are well researched

problem statements, but there are still gaps which we attempt to address.

Many datasets have been made available for pedestrian detection over the years,

but none with the chaotic complexity of the city roads of a developing nation like

India. Hence, in our first work, we created the first video based Indian Pedestrian

Detection Dataset, where we recorded pedestrian instances using a dashboard camera

on different roads of New Delhi. For ease of annotation, we also developed an in-

house video annotation tool, LabelVDOS, which help annotate pedestrian instances

across a large number of sequential frames with ease using interpolation and minimal

adjustments.

Addressing our second objective, we identified a gap in the training of the popular

Feature Pyramid Network (FPN) [1] based detection heads. Multi scale proposals

generated by FPN [1] are dependent on a set of various hyper parameters, which

critically affect the quality of detection of any model that uses it. In our second
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work, therefore, we show the effectiveness of choosing FPN [1] hyper parameters

based on the dataset statistics of application when we show an improvement in the

detection ability of the ResNet-50 [2] based RetinaNet [3] model when ablated over

a large range variations of the hyper parameters in comparison to its vanilla setting

on the Caltech [4] as well as the Indian Pedestrian Detection Datasets.

While looking into feature extraction backbones, we found that over time, the

research in object detection has evolved from using simply CNN based backbones to

the use of models which were earlier designed for completely different tasks. One such

crossover that was highly successful was the introduction of transformers [5] in vision

applications. We identified the limitation the available models pose in terms of the

immense computational capability as well as training time they require and, there-

fore, employed ConvMixer (CM) [6], a much simpler yet powerful feature extraction

backbone which performs at par with Vision Transformers (ViT) [7] on image classi-

fication. We integrated the CM model to a Faster RCNN based detection mechanism

and created a novel object detector, CM-Det. Upon comparison, we found that CM-

Det, with anchor parameters optimized on basis of our second work, outperformed

ViTDet [8] on the Indian dataset in terms of mean Average Precision (mAP).

We also developed a socially relevant use case application of pedestrian detection

with a Social Distancing Monitoring System. We used a pre-trained YOLO V3 [9]

and SORT [10] tracker to generate detection and assign them unique IDs for the

duration of their visibility. We then use a combination of homographic projection and

Euclidean distance measurement to record whether a given pair of IDs are violating

the social distancing norms of distance and duration of violation, hence incorporating

both guidelines issued by the WHO regarding social distancing.

To summarise, we present incremental work in prominent research aspects of

pedestrian detection as well as introduce a much needed baseline for application of

pedestrian detection in the Indian road scenario.
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सार 
 
कोर कंप्यूटर विज़न में ऑब्जके्ट डिटेक्शन प्रमुख समस्याओं में से एक है। व्यापक पैमाने पर अनुप्रयोगों के साथ, यह क्षते्र एक दशक 

से अधिक समय से दृष्टट अनुसंिान का मुख्य आिार रहा है। सामान्य समस्या के एक महत्िपूर्ण रूप से चुनौतीपूर्ण उपसमुच्चय के 

रूप में, पैदल यात्री (या व्यष्क्त) का पता लगाना दृष्टट संबंिी सबसे चुनौतीपूर्ण कायों में से एक रहा है और आज भी बना हुआ है। ककसी 
भी ऑब्जके्ट डिटेक्टर का मॉिललगं तीन कायों पर ननभणर करता है - िेटासेट, फीचर एक्सटै्रक्शन बैकबोन और डिटेक्शन हेि। इनमें से 

प्रत्येक कायण अच्छी तरह से शोि ककए गए समस्या कथन हैं, लेककन अभी भी कलमयां हैं ष्जन्हें हम संबोधित करने का प्रयास करत ेहैं। 
 
वपछले कुछ िर्षों में पैदल यात्रत्रयों का पता लगाने के ललए कई िेटासेट उपलब्ि कराए गए हैं, लेककन भारत जैस ेविकासशील देश की 
शहरी सड़कों की अराजक जटटलता के बारे में कोई जानकारी उपलब्ि नही ं है। इसललए, अपने पहले काम में, हमने पहला िीडियो 
आिाररत भारतीय पैदल यात्री डिटेक्शन िेटासेट बनाया, जहा ंहमने नई टदल्ली की विलभन्न सड़कों पर िैशबोिण कैमरे का उपयोग करके 

पैदल चलने िालों की घटनाओं को ररकॉिण ककया। एनोटेशन में आसानी के ललए, हमने एक इन-हाउस िीडियो एनोटेशन टूल, 

लेबलिीिीओएस भी विकलसत ककया है, जो इंटरपोलेशन और न्यूनतम समायोजन का उपयोग करके आसानी से कई अनुक्रलमक फे़्रमों 
में पैदल यात्री उदाहरर्ों को एनोटेट करने में मदद करता है। 
 
अपने दसूरे उद्देश्य को संबोधित करत ेहुए, हमने लोकवप्रय फीचर वपरालमि नेटिकण  (एफपीएन) आिाररत डिटेक्शन हेड्स के प्रलशक्षर् 

में एक अंतर की पहचान की। एफपीएन द्िारा उत्पन्न बहु-स्तरीय प्रस्ताि विलभन्न हाइपरपैरामीटरों के एक सेट पर ननभणर होत ेहैं, जो 
इसका उपयोग करने िाले ककसी भी मॉिल की पहचान की गुर्ित्ता को गंभीर रूप से प्रभावित करत ेहैं। इसललए, हमारे दसूरे काम में, 
हम एष्प्लकेशन के िेटासेट आँकड़ों के आिार पर एफपीएन हाइपरपैरामीटर चुनने की प्रभािशीलता टदखात े हैं, जब हम 

हाइपरपैरामीटर की एक बड़ी रेंज लभन्नता पर पथृक होने पर रेसनेट-50 आिाररत रेटटनानेट मॉिल की पहचान क्षमता में सुिार टदखात े

हैं। कैलटेक के साथ-साथ भारतीय पैदल यात्री जाचं िेटासेट पर इसकी िेननला सेटटगं की तुलना । 
 
फीचर ननटकर्षणर् बैकबोन पर गौर करत े हुए, हमने पाया कक समय के साथ, ऑब्जेक्ट डिटेक्शन में अनुसंिान केिल सीएनएन 

आिाररत बकैबोन का उपयोग करने से लेकर उन मॉिलों के उपयोग तक विकलसत हुआ है जो पहल ेपूरी तरह से अलग कायों के ललए 

डिज़ाइन ककए गए थे। ऐसा ही एक क्रॉसओिर जो अत्यधिक सफल रहा, िह था दृष्टट अनुप्रयोगों में ट्रांसफामणर की शुरूआत। हमने 

उपलब्ि मॉिलों की विशाल कम्पप्यूटेशनल क्षमता के साथ-साथ उनके ललए आिश्यक प्रलशक्षर् समय के संदभण में उत्पन्न होने िाली 
सीमा की पहचान की और इसललए, कन्िलमक्सर (सीएम) को ननयोष्जत ककया, जो एक बहुत ही सरल लेककन शष्क्तशाली फीचर 

ननटकर्षणर् रीढ़ है जो विज़न ट्रांसफॉमणर ( िीआईटी ) के बराबर प्रदशणन करता है। छवि िगीकरर् पर. हमने सीएम मॉिल को तजे़ 

आरसीएनएन आिाररत डिटेक्शन तंत्र में एकीकृत ककया और एक नया ऑब्जेक्ट डिटेक्टर, सीएम-िेट बनाया। तुलना करने पर, हमने 

पाया कक CM-Det, हमारे दसूरे काम के आिार पर अनुकूललत एंकर मापदंिों के साथ, औसत औसत पररशुद्िता ( एमएपी ) के मामल े

में भारतीय िेटासटे पर ViTDet से बेहतर प्रदशणन करता है। 
 
हमने सामाष्जक दरूी ननगरानी प्रर्ाली के साथ पैदल यात्रत्रयों का पता लगाने का एक सामाष्जक रूप से प्रासंधगक उपयोग का अनुप्रयोग 

भी विकलसत ककया है। हमने पहचान उत्पन्न करने और उनकी दृश्यता की अिधि के ललए उन्हें अद्वितीय आईिी ननटदणटट करने के 

ललए पूिण-प्रलशक्षक्षत YOLO V3 और SORT टै्रकर का उपयोग ककया। कफर हम यह ररकॉिण करने के ललए होमोग्राकफक प्रोजके्शन और 

यूष्क्लडियन दरूी माप के संयोजन का उपयोग करत ेहैं कक क्या आईिी की एक जोड़ी दरूी और उल्लंघन की अिधि के सामाष्जक दरूी के 

मानदंिों का उल्लंघन कर रही है, इसललए सामाष्जक दरूी के संबंि में िब्ल्यूएचओ द्िारा जारी ककए गए दोनों टदशाननदेशों को शालमल 

ककया गया है। 

 
संक्षेप में, हम पदैल यात्री पहचान के प्रमुख अनुसंिान पहलुओं में िदृ्धिशील कायण प्रस्तुत करत ेहैं और साथ ही भारतीय सड़क पररदृश्य 

में पैदल यात्री पहचान के अनुप्रयोग के ललए एक बहुत जरूरी आिार रेखा पेश करत ेहैं। 
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