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Resumen: La inteligencia artificial se ha convertido en una parte integral de muchas aplicaciones y servicios
que utilizamos a diario. Este articulo presenta el disefio de un modelo que utiliza tecnologias de vision artificial
para detectar e identificar la concentracién de personas y generar alertas segun los valores, proporcionados
por un algoritmo de clasificacién especifico para aglomeraciones. El proyecto esta enfocado en la atencién al
publico panamefio. Teniendo en cuenta que, actualmente, las empresas de transporte no cuentan con
herramientas que permitan el manejo de datos para obtener informacidn sobre las condiciones de los
pasajeros lo largo de las diferentes rutas. El objetivo principal es desarrollar un modelo que pueda detectar
aglomeraciones en tiempo real y lograr proporcionarles informacién a los operadores de transporte sobre la
cantidad de usuarios en los buses, y como resultado mejorar el proceso de toma de decisiones. Se utilizan
librerias aplicadas a la vision artificial, con el fin de proponer una solucién eficiente y rapida que, ademas
permite una mejora continua, facilitando la gestion y la prevencion de las aglomeraciones. Como resultado,
el sistema propuesto detectd las aglomeraciones en un 84.04 %, demostrando la posibilidad de la optimizacion
del flujo de pasajeros.

Palabras clave: Vision artificial, algoritmo de clasificacidn, transporte publico, aglomeracion.

Abstract: Artificial intelligence has become an integral part. Of the many applications and services that we use
on a daily basis. This paper presents the design of a model that uses artificial vision technologies to detect and
identify the concentration of people and generate alerts according to the values. Provided by a specific
classification algorithm for crowds. The project is focused on serving the Panamanian public. Considering that
currently transportation companies do not have tools that allow the management of data to obtain
information about the conditions. Of the passengers along the different routes. The main objective is to
develop a model that can detect agglomerations in real time and provide information to transport operators
about the number of users on the buses, and as a result, improve the decision-making process. Libraries
applied to artificial vision are used in order to propose an efficient and fast solution, which also allows
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continuous improvement, facilitating management. Prevention of overcrowding. As a result, the proposed
system detected 84.04% of crowds, demonstrating the possibility of optimizing passenger flow.

Keywords: Artificial vision, classification models, public transportation, agglomeration.

1. Introduccion

En la sociedad vemos la presencia de grandes concentraciones de personas en
escenarios como el transporte publico, centros comerciales y eventos, de modo que
presentan una limitante para el desarrollo de diversas actividades. Este fenédmeno no solo
afecta el flujo de personas, sino también genera obstaculos debido al continuo aumento de
la cantidad de individuos en un espacio determinado (Barbierato et al., 2020; Bilotta et al.,
2018). Adicional, las aglomeraciones pueden dar lugar a un incremento en los niveles de
estrés y ansiedad, disminuyendo su bienestar emocional y fisico (Martinez, n.d.); de la
misma manera, contribuye a la sensacidn de falta de seguridad. Ante este escenario surge
la interrogante sobre écdmo podemos evitar la concentracidén excesiva de personas? Para
abordar esta situacidn, se plantea que contar o detectar personas en una multitud de
manera precisa y en tiempo real requiere de un enfoque actualizado y eficaz. Con este fin
se podrian emplear técnicas tradicionales de conteo o control de personas; sin embargo,
dada la gran cantidad de individuos involucrados, resulta complicado y nada practico
realizar un conteo manual. Por lo tanto, se necesita recurrir a nuevas tecnologias que
permitan agilizar, facilitar y disminuir la carga de trabajo sobre el personal encargado de
gestionar el entorno.

La visidn artificial es una tecnologia que emplea algoritmos avanzados y modelos
matematicos para analizar imdgenes y videos. Estos algoritmos permiten al sistema
identificar patrones y extraer informacion relevante de los datos visuales, lo que facilita el
procesamiento automatizado. Estos algoritmos son aptos para interpretar datos visuales
en términos de estructuras y conexiones, lo que le permite realizar tareas mas complejas
como el reconocimiento de objetos, la deteccidén de movimiento y la identificacién de
caracteristicas especificas en una imagen, lo que es dptimo para implementar en una
solucidn orientada al problema, anteriormente, presentado (Sheng-Fuu Lin et al., 2001).

La gestion de aglomeraciones con inteligencia artificial ha surgido como una respuesta

innovadora a los desafios planteados por la creciente urbanizacion (Surasak et al., 2018;
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Chaudhary et al., 2021). Tras una reunién con una empresa de transporte publico en la
ciudad de Panamid, se observé que, actualmente, no cuentan con un sistema para
monitorear en tiempo real el estado de los pasajeros dentro de los buses, incluyendo la
cantidad de personas a bordo.

Ante esta necesidad, se propone el disefio y desarrollo de un prototipo basado en
visiéon artificial para prevenir aglomeraciones, optimizando asi la gestién del flujo de
pasajeros, que utiliza conceptos de visidon artificial para detectar las aglomeraciones,
permitiendo asi un mejor manejo de recursos y seguridad con respecto a las decisiones que
podria tomar la empresa al administrar las rutas basadas en datos en tiempo real (Baumann
et al.,, 2022). En este sentido, se plantea que la implementacién del disefio preliminar
mejorara la precision en la deteccién de pasajeros en espacios cerrados, lo que permitira
gestionar con mayor rendimiento las multitudes y optimizar la toma de decisiones

operativas en tiempo real.

2. Materiales y métodos
¢ Disefio

Para el planteamiento del disefio de prototipo realizamos diversas reuniones con
empresas panameifias de trasporte publico, quienes expusieron sus limitaciones actuales en
relacién con la problematica del monitoreo interno de los vehiculos de transporte colectivo,
la realidad de las aglomeraciones no controladas y los beneficios que tendria el obtener
informacién en tiempo real de la cantidad de personas en un vehiculo de transporte
colectivo. Del mismo modo, con profesores de la Universidad Tecnoldgica de Panama
especializados en inteligencia artificial se desarrollaron sesiones de capacitaciéon para
familiarizarnos con las librerias aplicadas en esta area.

Basados en la informacion recopilada en las entrevistas y los articulos cientificos
revisados, se extrajeron varios métodos para el conteo de personas utilizando “deep
learning” (Bhangale et al., 2020), entre los cuales algunos procedimientos para el andlisis
de caracteristicas incluian la deteccidon de cabezas, caras y/o cuerpos; con esto podemos

efectuar una comparacion y conocer, cual implementar para el desarrollo del prototipo.
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Conrespecto a la eleccidn del lenguaje para un sistema de conteo basado en cdmaras,
se identificaron como posibles herramientas python, C o matlab, entre las que se decidié
emplear python, por ser un lenguaje de programacién de alto nivel bastante popular entre
los cientificos de datos y los investigadores en “deep learning”, debido a su facilidad de uso
y capacidad para trabajar con bibliotecas populares como opencv y tensorflow (Abbas et
al., 2017). Aunque C permite definir parametros mas especificos para el reconocimiento de
imagenes y videos, en algunas situaciones podria ser mas util por su rapidez en el
procesamiento, asi como el control que ofrece sobre la gestion de memoria y los detalles
del programa. Pese a los beneficios de utilizar este lenguaje de programacion, python
resultd ser la mejor opcion, desplegando librerias amigables, sencillas y una amplia variedad
de proyectos realizados anteriormente (Sahoo et al., 2019; Dichev y Dicheva, 2017).

El disefio principal del prototipo se basa en utilizar algoritmos de inteligencia artificial
para detectar las personas e identificar multitudes, para luego realizar un conteo de las
mismas y calcular la probabilidad de concentracién de personas, junto con un mensaje que
facilite al usuario conocer si el programa detecta o no la aglomeracién, como se expone en
el esquema de la Figural.

Figura 1
Esquema de funcionamientos del prototipo.

ENTRADA DE VIDEO
POR FRAME DE LA PROGRAMACION DATASETS
CAMARA

1 neighbor(s)

A A
No/sglomerado 5" A A
— § S
3 .
h i pe = -
5 ee 0
Cantidad de personas: 5 A AL ol

IMPRESION DE EXTRACCION DE RECONOCIMIENTO Y
RESULTADOS %Agtf;gmi‘g%‘:‘s CONTEO DE PERSONAS

@ OO https://revistas.up.ac.pa/index.php/antataura



https://revistas.up.ac.pa/index.php/antataura
https://creativecommons.org/share-your-work/cclicenses/

97. Vision Antataura, Vol.8, No.2, Diciembre 2024 — Mayo 2025

e Desarrollo

Para el desarrollo del prototipo se emplearon librerias, cominmente, utilizadas en
visidn artificial como son opencyv, tensorflow, numpy, math, entre otras; que facilitaron la
programacién para la deteccién de personas en tiempo real por medio de una cdmara web,
inicialmente, se programaron dos métodos de deteccidn de objetos, uno aplicando opencv
y el otro tensorflow, como observamos en la Figura 2 y Figura 3, con el propdsito de conocer
sus diferencias, facilidades y limitaciones; asi pues, se gestionan observaciones y
caracteristicas, definiendo las librerias a emplear con base en las pruebas, la rapidez de

procesamiento y la simplicidad de cédigo.

Figura 2
Reconocimiento de objetos con opencv.

Figura 3
Reconocimiento de objetos con tensorflow.
I
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Con el uso de ambas librerias se programé un algoritmo para la deteccién, rastreo y
conteo de personas (Figura 4), por consiguiente, al unir el modelo de clasificacion de
aglomeraciones y el algoritmo de deteccién de objetos, se consiguen respuestas mas
precisas y rapidas, por otra parte, mejoramos a velocidad de procesamiento cambiando la
ejecucién del programa a la GPU (Unidad de Procesamiento Grafico) de nuestros equipos.

El modelo de deteccion de personas y aglomeraciones fue desarrollado utilizando
redes neuronales convolucionales, adaptadas al programa segun las necesidades y los
resultados esperados. Es importante destacar que el modelo de clasificaciéon de
aglomeraciones aun se encuentra en fase de desarrollo, ya que, fue, especificamente,
disefado y entrenado para esta investigacion, lo que permite mantener un control mas

preciso sobre los pardametros.

Figura 4
Reconocimiento y conteo de personas.

UTF8  CRIF {3 Python 3113 64-bit (microsoft store) &2 Q0

En cuanto a la programacién del modelo de clasificacién de aglomeraciones dividimos
su desarrollo en cinco etapas:

a) Recopilacion y preparacion de datos: Para esta etapa se buscaron datos
representativos los cuales fueron etiquetados en dos clases que representan el
objetivo que queremos clasificar para este proyecto. En particular, las clases
etiquetadas como “Aglomerado” y “No aglomerado”. Se realiza un reajuste para

normalizar los valores de pixeles en las imagenes y, finalmente, se utiliza un filtro
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para eliminar los elementos de los datos que no concuerden con el formato de
archivo aceptado.

b) Diseiio de la arquitectura de la red: El modelo construido tiene una arquitectura
convolucional seguida de capas de “MaxPooling” para extraer y reducir las
caracteristicas de las imagenes. Luego, estas se aplanan y se pasan a través de
capas, densamente, conectadas para realizar la clasificacion final. (Sahoo et al.,
2019; Wang et al., 2023; Gao et al., 2020).

c) Entrenamiento del modelo: Se establece el tamafio de las muestras de
entrenamiento, validacion y prueba. Luego, se define la cantidad de veces que se
iterara en el conjunto de datos de entrenamiento y determinar los valores de
pérdida y precision.

d) Evaluacidon: Basandonos en los valores de pérdida y precisiéon registrados,
determinamos si el modelo necesita modificaciones o mas datos con el fin de
minimizar la pérdida y aumentar la precisidn de sus respuestas.

e) Ajuste y optimizacion: Durante este proceso se incrementa,-considerablemente, la
cantidad de imagenes desde un lote de 800 hasta 1545, con el fin de mejorar la
precisidn; sin embargo, aun necesita mejoras en algunos aspectos.

Este modelo, combinado con la programacion anterior y la impresion de alertas

forman el sistema propuesto en el articulo.

Manejo de alertas

El manejo de alertas implica informar sobre los datos detectados por el modelo,
donde utilizamos un enfoque basado en una indicacidn visual en pantalla. Mediante esta
indicacion, se muestra la cantidad de personas registradas y se determina el estado de
aglomeracion del area, utilizando una escala de probabilidad que va de 0 a 1. Esta
visualizacién facilita la comprension de los datos y permite observar los cambios a lo largo
del tiempo para una mejor monitorizacién y evaluacién al momento de analizar los
resultados de las pruebas. El manejo de alerta resulta uno de los objetivos mas

importantes, porque establece la conexidn entre el programay el usuario, dando a conocer
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los datos en tiempo real que seran utilizados por el usuario para las decisiones en sus

empresas.

Pruebas de prevencion

Se realizaron un total de tres pruebas en espacios controlados, esto permite un mejor
manejo de las variables (cantidad de personas y estado del drea) y facilita la obtencién de
los datos, determinando el funcionamiento del sistema donde se tomaron en cuenta los
siguientes parametros:

Cantidad de personas
e lluminacidn
e Espacio lo mas parecido a un bus
e Espacios vacios en el lugar de pruebas
e Espacios vacios entre las personas

Prueba 1: Al igual que la prueba anterior, se realizdé en un saldon de clases. Se
selecciond una muestra de 12 personas y se colocd la cdmara a un costado para obtener
una mejor visualizacién, como se aprecia en la Figura 5. El objetivo principal fue determinar
cuando el sistema registraba si el area estaba “No aglomerada” o “Aglomerada”.

Prueba 2: En esta prueba, se utilizd otro salon de clases, pero se colocé la camara en
la esquina opuesta respecto a la Prueba 1, para obtener un angulo de visidn diferente. Se
selecciond una muestra de cinco (5) personas. El propdsito principal fue determinar cémo
respondia el sistema ante diferentes niveles de iluminacién.

Prueba 3: Esta prueba se llevd a cabo en un pasillo estrecho. Se seleccioné una
muestra de 14 personas y se colocé la cdmara en la esquina superior de la entrada, por
donde ingresaban las personas. El objetivo principal fue recopilar mas datos sobre las
predicciones del prototipo y evaluar su precisién al controlar la cantidad de personas
presentes, con el fin de alcanzar la probabilidad deseada en cada caso.

Estas pruebas fueron disefiadas para evaluar y recopilar datos sobre el rendimiento
del prototipo en distintas situaciones y condiciones. Los resultados obtenidos

proporcionaran informacidn relevante para determinar la precisiéon y la eficacia del modelo.
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Figura 5
Prueba 1 del prototipo.

LS L-Ies—t 493

3. Resultados
Las pruebas fueron analizadas por recuadro de imagen que captaba la cdmara en el
video, se analizaba la probabilidad esperada y la obtenida, lo mismo respecto a la cantidad
de personas. Finalmente, se capturaron los datos divididos en el entorno de las pruebas
realizadas:
e Mucha luz y mucho espacio.
e Poca luz y poco espacio.
e Mucha luz y poco espacio.
A cada prueba se le generaron graficas y una probabilidad, conociendo la certeza del
programa vy sus limitaciones.
Prueba 1 (mucha luz y espacio): Fue de las mas acertadas en ambos aspectos
(cantidad de personas y probabilidad de aglomeracion), Figuras 6 y 7, obteniendo que,
cuarenta de cuarenta y siete recuadros reconocieron, correctamente, la cantidad de

personas.

@ 0le)] https://revistas.up.ac.pa/index.php/antataura


https://revistas.up.ac.pa/index.php/antataura
https://creativecommons.org/share-your-work/cclicenses/

102. Visién Antataura, Vol.8, No.2, Diciembre 2024 — Mayo 2025

Figura 6
Cantidad de personas de la prueba.
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Figura 7
Probabilidad de aglomeracion de la prueba 1.
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Probabilidad obtenida

Probabilidad esperada
Prueba 2 (poca luz y espacio): Al tener un nivel de luz poco apropiado obtuvimos

datos poco exactos cuando la zona estaba poco aglomerada, conseguimos que veintidds de
veintinueve recuadros fueron resultados positivos, Figuras 8 y 9, es importante mencionar
gue estos datos positivos son para cuando habia aglomeracién en el area.

Figura 8
Cantidad de personas de la prueba.
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Figura 9
Probabilidad de aglomeracion de la prueba 2.
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Prueba 3 (mucha luzy poco espacio): En este caso la probabilidad de no aglomeracién
fue baja, la presencia de muchos muebles provocé que fuera menor comparada con la
prueba 1, pero no incorrecta al momento de identificar que el lugar no estaba aglomerado

Figuras 10y 11.

Figura 10
Cantidad de personas de la prueba 3.

16

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
Cant. Real de personas — Cant. Personas detectadas

Segun los resultados obtenidos y considerando cada escenario, se obtuvo un 84.04%
de precision en la deteccién de aglomeraciones.

La Figura 12 muestra la curva ROC que describe la precisién con la que el modelo
realiza las predicciones sobre las clases de aglomerado y no aglomerado. El drea bajo la
curva (AUC) de esta grafica muestra que el modelo posee un alto rendimiento para las
tareas de clasificacion que estamos ejecutando, luego del entrenamiento y las pruebas de

laboratorio realizadas.
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Figura 12
Curva de caracteristicas de operador receptor (ROC) del modelo

entrenado y drea bajo la curva (AUC).
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4. Discusion

En este estudio se desarrollé un sistema que permite detectar aglomeraciones y
personas utilizando redes neuronales convolucionales, con el objetivo de proporcionarles
informacidn a los operadores de transporte sobre la cantidad de pasajeros en los buses a lo
largo de las rutas. El uso de estas redes con un entrenamiento prolongado y un “dataset”
extenso se pueden obtener valores de precisién cada vez mas altos, como sucede en el
estudio (Nogueira et al., 2019).

La alta precisidn alcanzada por el modelo puede atribuirse a la arquitectura utilizada
y a las técnicas de procesamiento de datos aplicadas, como la normalizacién y el aumento
de datos; estas técnicas permitieron al modelo distinguir mejor sobre las variaciones en las
imagenes, como diferentes iluminaciones y posiciones de las personas. Estos resultados
también se ven en el trabajo de (Baumann et al., 2022) donde mencionan que el uso de
CNN para el conteo de personas en el transporte publico es, computacionalmente, eficiente
y proporciona resultados precisos con respecto a otras técnicas.

Finalmente, podemos mencionar que existen otros métodos para el reconocimiento
y deteccién de objetos en imagenes, como la segmentacion espaciotemporal de imagenes
y la clasificacion de caracteristicas utilizando algoritmos de “clustering”, como se presenta

en el estudio de (Galic & Loncaric, n.d.). Ademas, en aplicaciones similares en el area del
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transporte publico, se han planteado diferentes enfoques, como la utilizacidén de redes WiFi
para el conteo de personas, procedimiento que ha demostrado ser muy ventajoso para la
obtencién de datos a largo plazo (Hidayat et al., 2018). Sin embargo, el enfoque aplicado
en este proyecto resulta ser el mas apropiado para las condiciones y el area geografica en
la que se encuentra ubicado, aprovechando las ventajas de las técnicas de vision artificial

disponibles.

5. Conclusiones

Se ha demostrado la relevancia significativa del modelo propuesto para la deteccién
de aglomeraciones en espacios cerrados. Las pruebas realizadas han evidenciado que el
uso de librerias de vision artificial para contar personas presenta un gran potencial al reducir
el tiempo y aumentar la capacidad de deteccion en un periodo determinado. Ademas,
facilita la identificaciéon de dreas amontonadas de manera instantanea.

El modelo presentado cuenta con ventajas inherentes, como un margen y potencial
de mejora sucesiva debido a su relacidon con tecnologias de inteligencia artificial. Esto
permite que pueda progresar, constantemente, para aumentar su precision y obtener
resultados dptimos. Si bien la implementacion de esta tecnologia puede ser, relativamente,
sencilla debido a los avances actuales. Es importante considerar las limitaciones
relacionadas con la calidad del hardware utilizado para capturar y procesar las imagenes.
Aunque no es imprescindible visualizar en tiempo real el estado del drea de interés mientras
se generen las alertas, contar con una GPU acelera, significativamente, la velocidad de
procesamiento y analisis de imagenes.

En ultima instancia, es importante destacar que, aunque se han realizado trabajos
similares en otros paises, esta investigacién proporciona un enfoque novedoso para el
sistema de transporte panamefio. Ademds, resalta la versatilidad y utilidad de las
herramientas de vision artificial para abordar problemas de la vida cotidiana y los desafios
que enfrentan las organizaciones responsables del transporte en su rutina operativa.

Con base en lo expuesto, se pueden proponer algunas recomendaciones para trabajos

futuros. Por ejemplo, se puede mejorar el sistema de reconocimiento entrenando el
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modelo en tiempo real a medida que se realizan las pruebas, lo cual permitiria que aprenda
a clasificar y diferenciar los estados del area de estudio de manera mas precisa. Ademas,
en el contexto del transporte en Panamd, se podria desarrollar un sistema que utilice las
camaras instaladas en los autobuses para gestionar de manera centralizada las alertas y
optimizar la toma de decisiones en el centro de logistica en tiempo real, aplicando también

un sistema de manejo eficiente.

Referencias Bibliograficas

Afonso, E., Thulliez, P., Pontier, D. y Gilot-Fromont, E. (2007). Toxoplasmosis in prey species
and consequences for prevalence in feral cats: Not all prey species are equal.
Parasitology, 134(14), 1963—-1971. https://doi.org/10.1017/50031182007003320

Abbas, A., Jayaprakash, P. O., Anitha, M., & Jaini, X. V. (2017). Crowd detection and
management using cascade classifier on ARMv8 and OpenCVPython. 2017
International Conference on Innovations in Information, Embedded and
Communication Systems (ICIIECS), 1-6.  https://doi.org/10.1109/ICIIECS.2017.
8275988

Barbierato, E., Gribaudo, M., lacono, M., & Levis, A. H. (2020). Evaluating the Safety of
Crowds in Enclosed Spaces by Markovian Agents. Electronic Notes in Theoretical
Computer Science, 353, 61-75. https://doi.org/10.1016/j.entcs.2020.09.019

Baumann, D., Sommer, M., Schrempp, Y., & Sax, E. (2022). Use of Deep Learning Methods
for People Counting in Public Transport. 2022 International Conference on Connected
Vehicle and Expo (ICCVE), 1-6. https://doi.org/10.1109/ICCVE52871.2022.9742924

Bhangale, U., Patil, S., Vishwanath, V., Thakker, P., Bansode, A., & Navandhar, D. (2020).
Near Realtime Crowd Counting using Deep Learning Approach. Third International
Conference on Computing and Network Communications (CoCoNet’19),171,770-779.
https://doi.org/10.1016/j.procs.2020.04.084

Bilotta, E., Vaid, U., & Evans, G. W. (2018). Environmental Stress. En L. Steg & J. I. M. De
Groot (Eds.), Environmental Psychology (pp. 36—-44). John Wiley & Sons, Ltd.
https://doi.org/10.1002/9781119241072.ch4

Chaudhary, D., Kumar, S., & Dhaka, V. (2021). Estimating crowd size for public place
surveillance using deep learning. Deep learning and big data for intelligent systemes,
175-197. https://doi.org/10.1007/978-3-030-65661-4 9

Correa, J. J. (2019). Identificacidon de factores de riesgo en eventos con aglomeracion de
personas en la ciudad de Bogota. http://hdl.handle.net/ 10654/32326

Dichev, C., & Dicheva, D. (2017). Towards Data Science Literacy. International Conference
on Computational Science, ICCS 2017, 1214 June 2017, Zurich, Switzerland, 108, 2151—
2160. https://doi.org/10.1016/j.procs.2017.05.240

Galic, S., & Loncaric, S. (2000). Spatio-temporal image segmentation using optical flow and
clustering algorithm. 63—68. https://doi.org/10.1109/ISPA.2000.914892

@ 0le)] https://revistas.up.ac.pa/index.php/antataura



https://revistas.up.ac.pa/index.php/antataura
https://creativecommons.org/share-your-work/cclicenses/
https://doi.org/10.1017/S0031182007003320
https://doi.org/10.1109/ICIIECS.2017.%208275988
https://doi.org/10.1109/ICIIECS.2017.%208275988
https://doi.org/10.1016/j.entcs.2020.09.019
https://doi.org/10.1109/ICCVE52871.2022.9742924
https://doi.org/10.1016/j.procs.2020.04.084
https://doi.org/10.1002/9781119241072.ch4
https://doi.org/10.1007/978-3-030-65661-4_9
http://hdl.handle.net/%2010654/32326
https://doi.org/10.1016/j.procs.2017.05.240
https://doi.org/10.1109/ISPA.2000.914892

107. Vision Antataura, Vol.8, No.2, Diciembre 2024 — Mayo 2025

Gao, G., Gao, J,, Liu, Q., Wang, Q., & Wang, Y. (2020). CNN-based Density Estimation and
Crowd Counting: A Survey (arXiv:2003.12783). arXiv. http://arxiv.org/abs/2003.12783

Hidayat, A., Terabe, S., & Yaginuma, H. (2018). WiFi Scanner Technologies for Obtaining
Travel Data about Circulator Bus Passengers: Case Study in Obuse, Nagano Prefecture,
Japan. Transportation Research Record: Journal of the Transportation Research Board,
2672(45), 45-54. https://doi.org/10.1177/0361198118776153

Lin, S.-F., Chen, J.-Y., & Chao, H.-X. (2001). Estimation of number of people in crowded
scenes using perspective transformation. IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics - Part A: Systems and Humans, 31(6), 645—654. https://doi.org/10.1109
/3468.983420

Nogueira, V., Oliveira, H., Silva, A., Vieira, T., & Oliveira, K. (2019). RetailNet: A deep learning
approach for people counting and hot spots detection in retail stores. 155-162.
https://doi.org/10.1109/SIBGRAPI.2019.00029

Sahoo, K., Samal, A. K., Pramanik, J., & Pani, S. K. (2019). Exploratory Data Analysis using
Python. International Journal of Innovative Technology and Exploring Engineering,
8(12), 4727-4735. https://doi.org/10.35940/ijitee.1I3591.1081219

Surasak, T., Takahiro, I., Cheng, C., Wang, C., & Sheng, P. (2018). Histogram of oriented
gradients for human detection in video. 2018 5th International Conference on
Business and Industrial Research (ICBIR), 2018, 172-176. https://doi.org/
10.1109/1CBIR.2018.8391187

Wang, R., Tan, F., Yang, K., Hao, Y., Li, F., & Yu, X. (2023). LCNNet: Light-weight convolutional
neural networks for understanding the highly congested scenes. J. Intell. Fuzzy Syst.,
45, 2. https://doi.org/10.3233/JIFS-224081

@ OO https://revistas.up.ac.pa/index.php/antataura



https://revistas.up.ac.pa/index.php/antataura
https://creativecommons.org/share-your-work/cclicenses/
http://arxiv.org/abs/2003.12783
https://doi.org/10.1177/0361198118776153
https://doi.org/10.1109%20/3468.983420
https://doi.org/10.1109%20/3468.983420
https://doi.org/10.1109/SIBGRAPI.2019.00029
https://doi.org/10.35940/ijitee.l3591.1081219
https://doi.org/%2010.1109/ICBIR.2018.8391187
https://doi.org/%2010.1109/ICBIR.2018.8391187
https://doi.org/10.3233/JIFS-224081

