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RESUMO 

Sato, D Sistema de detecção de animais nas rodovias com aprendizado de 

máquina e visão computacional. 2022. 68 p. Tese (Doutorado em Ciências) – 

Faculdade de Medicina Veterinária e Zootecnia, Universidade de São Paulo, 

Pirassununga, 2022. 

 

A criação da infraestrutura rodoviária, necessária para a comunicação de 

grandes centros urbanos, resultou em consequências negativas para espécies de 

animais selvagens. Dentre os principais efeitos nocivos, destacam-se a perda de 

variabilidade genética, o desequilíbrio das relações ecológicas e as colisões de 

animais com veículos automotores que causam a perda de vidas humanas e de 

animais todos os anos. Medidas de mitigação de acidentes como: cercas, passagens 

verdes, dispositivos eletrônicos, óticos e odoríferos; têm sido aplicadas em diversas 

regiões pelo mundo. No primeiro capítulo desta tese apresentamos uma revisão sobre 

os sistemas de mitigação de acidentes nas rodovias envolvendo animais. A seguir, 

treinamos um sistema de detecção utilizando duas variações do algoritmo de detecção 

de objetos Yolo para dois grupos de animais: capivaras e equídeos. Os testes foram 

realizados em 147 imagens e os resultados de acurácia obtidos foram de 84,87% e 

79,87% para o Yolov4 e Yolov4-tiny respectivamente. No terceiro capitulo 

apresentamos os resultados do sistema de detecção em tempo real em uma via 

pavimentada. O modelo Yolov4-Puraa apresentou 37,25% e 14,26% de precisão para 

as classes equidae e capivara respectivamente. Os modelos puderam detectar os 

objetos de interesse até cem metros de distância da câmera. Um sistema de alerta 

luminoso para detecções positivas foi desenvolvido e este sistema de alerta da 

presença de animais nas rodovias utilizando visão computacional é um promissor 

agente de mitigação de acidentes rodoviários envolvendo animais selvagens e 

domésticos. 

 

Palavras-chave: Visão computacional; colisões veículo-animais; inteligência artificial. 

 

 

 

 



 
 

 

 

 

ABSTRACT 

Sato, D. Animal detection system on highways with machine learning and 

computer vision. 2022. 68 p. Tesis (PhD in Science) – Faculdade de Medicina 

Veterinária e Zootecnia, Universidade de São Paulo, Pirassununga, 2022. 

 

The creation of road infrastructure, necessary for the communication of large urban 

centers, has resulted in negative consequences for wild animal species. Among the 

main harmful effects are the loss of genetic variability, the imbalance of ecological 

relationships and the collisions of animals with motor vehicles that cause the loss of 

human and animal lives every year. Accident mitigation measures such as: fences, 

green passages, electronic, optical and odoriferous devices; have been applied in 

different regions around the world. In the first chapter of this thesis, we present a review 

of accident mitigation systems involving animals on highways. Next, we trained a 

detection system using two variations of the Yolo object detection algorithm for two 

groups of animals: capybaras and equines. The tests were performed on 147 images 

and the accuracy results obtained were 84.87% and 79.87% for Yolov4 and Yolov4-

tiny, respectively. In the third chapter we present the results of the real-time detection 

system on a paved road. The Yolov4-Puraa model showed 37.25% and 14.26% 

accuracy for the equine and capybara classes, respectively. The models could detect 

objects of interest up to 100 meters away from the camera. A light alert system for 

positive detections was developed and this system of alerting the presence of animals 

on roads using computer vision is a promising agent for mitigating road accidents 

involving wild and domestic animals. 

  

Keywords: Computer vision, animal-vehicle collisions, artificial intelligence. 
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1. Introdução 

 

Os ecossistemas essenciais para a manutenção da vida selvagem têm sido 

reduzidos drasticamente com o crescimento demográfico das populações humanas. 

A necessidade de infraestrutura para as cidades e para o agronegócio tem contribuído 

para o isolamento de diversas espécies de animais silvestres em pequenos espaços 

que não são suficientes para seu desenvolvimento fisiológico e reprodutivo (SOANES 

et al., 2013). 

Apesar da recente preocupação com a manutenção de corredores verdes 

para que espécies de animais possam se locomover entre áreas de conservação, a 

mortalidade de animais silvestres e acidentes fatais envolvendo humanos 

representam um grave problema a ser resolvido (KEKEN et al., 2016). 

O entendimento dos impactos nos ecossistemas resultou no desenvolvimento 

de uma nova ciência, a “Ecologia das Estradas”, que têm colaborado para o 

planejamento sustentável das rodovias e o planejamento de medidas de mitigação de 

acidentes rodoviários envolvendo animais (FORMAN, 2003). 

Um método promissor para a detecção de animais nas rodovias é a utilização 

de algoritmos baseados em inteligência artificial (IA). Através de técnicas de visão 

computacional e aprendizado de máquina em redes neurais artificiais, há a 

possibilidade do desenvolvimento de um sistema de alerta para a presença de animais 

no meio viário. Algoritmos de detecção de objetos, executados em um sistema 

embarcado, podem ser instalados em diferentes locais ao longo da via, de acordo com 

a necessidade avaliada através de dados de acidentes rodoviários obtidos ao longo 

de um período.  

Esta tese apresenta um sistema de detecção de animais nas rodovias 

baseado em visão computacional e aprendizado de máquina. Acreditamos que a 

aplicação deste sistema detector nas rodovias e o constante reforço do treinamento 

dos modelos pode contribuir para a redução dos acidentes rodoviários envolvendo 

animais.  
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2. Capítulo 1 – Mitigação de acidentes rodoviários envolvendo animais – Uma 

revisão 

 

2.1. Introdução 

 

A extensão somada de rodovias na Terra já é superior a 37 milhões de 

quilômetros 1, um pouco mais de 96 vezes a distância entre a Terra e a Lua (CENTRAL 

INTELLIGENCE AGENCY - USA, 2019). Nos anos 2000, a utilização de transporte 

por veículos automotores foi estimada em 32 trilhões de passageiros e em 2050 a 

previsão é que este valor atinja 105 trilhões, dos quais cerca de 42% serão de usuários 

de carros (VAN DER REE; SMITH; GRILO, 2015). 

 As preocupações com os efeitos das rodovias no ambiente começaram a ser 

adotadas após a década de 1970 com os resultados das discussões da Primeira 

Conferência Mundial sobre o Homem e o Meio Ambiente, promovida pela Organização 

das Nações Unidas em Estocolmo no ano de 1972 (FORMAN, 2003). No Brasil, 

através das Portarias Interministeriais nº 420 e nº 423 em outubro de 2011, foi 

instituído o Programa de Rodovias Federais Ambientalmente Sustentáveis que 

objetiva regularizar ambientalmente 55.000 km de rodovias até o ano de 2031. Em 

2012, o Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes apresentou um 

relatório sobre o Programa de Monitoramento e Mitigação dos Atropelamentos de 

Fauna com informações sobre as ações governamentais relativas ao assunto (DNIT, 

2012). 

Os efeitos nocivos da construção rodoviária na fauna foram avaliados em 

muitos estudos ecológicos (BOARMAN; SAZAKI, 2006; CAI; WU; CHENG, 2013; 

EIGENBROD; HECNAR; FAHRIG, 2009; FORMAN; DEBLINGER, 2000; SAUNDERS 

et al., 2002) sendo os principais citados: mortalidade rodoviária em acidentes, perda 

de habitat e conectividade reduzida. Outra importante consequência são os acidentes 

envolvendo animais nas rodovias causando prejuízos e perdas de vidas humanas. 

 

 

 

 
1 Dados de 215 países (estradas pavimentadas e não pavimentadas) com datas de informação variada 

- (CENTRAL INTELLIGENTE AGENCY - USA). 

https://www.cia.gov/library/publications/resources/the-world-factbook/fields/385rank.html
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2.2. Colisões entre veículos automotores e animais 

 

Os acidentes de veículos com animais silvestres criam um forte impacto 

negativo nas populações de diversas espécies, reduzindo a conectividade entre os 

corredores verdes e, assim, resultando em endogamia e perda de variabilidade 

genética (ASCENSÃO et al., 2013). 

Estão envolvidos em acidentes rodoviários animais domésticos como bovinos, 

equinos, asininos, muares e inúmeras espécies silvestres. Uma estimativa informa 

que há cerca de 14,7 milhões de animais atropelados todos os anos nas rodovias 

federais do Brasil (DORNAS et al., 2012). Um estudo realizado entre março e 

setembro de 2011 na rodovia MS-080 (Mato Grosso do Sul) computou 257 animais 

atropelados de 52 espécies diferentes, resultando em uma taxa de 0,13 animais 

mortos por quilômetro (CARVALHO; BORDIGNON; SHAPIRO, 2014). 

No Brasil, a capivara (Hydrochoerus hydrochaeris) tem grande destaque 

devido à sua grande massa corporal e abundância de indivíduos, a colisão da espécie 

com veículos automotores causa sérios acidentes resultando inclusive em vítimas 

fatais. De acordo com um estudo, em sete rodovias paulistas totalizando 786 km 

monitoradas por cinco anos, foram computados 1.627 animais atropelados, sendo que 

28% (462) foram capivaras (HUIJSER; DELBORGO ABRA; DUFFIELD, 2013). 

Dados da Polícia Militar Rodoviária do Estado de São Paulo informam que 

entre 2005 e 2013 ocorreram 23.858 acidentes envolvendo animais em rodovias, 

totalizando a morte de 194 pessoas. Dados da empresa Intervias, administradora da 

rodovia SP 330 na região de Pirassununga-SP, informam que em 2016 foram 

realizados 720 atendimentos envolvendo Capivaras nos quais as equipes de inspeção 

afugentaram 1.508 Capivaras e recolheram 339 mortas (POLÍCIA MILITAR 

RODOVIÁRIA DO ESTADO DE SÃO PAULO; GRUPO ARTERIS; UNIVERSIDADE 

DE SÃO PAULLO, 2018). A gravidade de tais acidentes pode ser constatada por um 

acidente na rodovia SP-191 envolvendo capivaras que resultou na morte de 07 

pessoas em 2011 (EPTV, 2011). 

Nos Estados Unidos estimativas indicam que há cerca de 1 milhão de mortes 

de vertebrados por dia e acredita-se que ocorra cerca de 1 a 2 milhões de acidentes 

com grandes animais com aproximadamente 200 mortes humanas por ano devido aos 

acidentes nas rodovias, causando prejuízos de 8,4 bilhões de dólares (OLSON et al., 
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2014). Também foi verificado um aumento de 104% no índice de vítimas humanas 

fatais em acidentes com animais entre os anos de 1990 e 2008 (SULLIVAN, 2011). 

Em 2016, 264.000 colisões com veados e/ou javalis foram relatadas na Alemanha, 

gerando perdas econômicas de cerca de 682 milhões de euros (GDV, 2017). Dados 

anteriores sobre acidentes por toda Europa relatam cerca de meio milhão de 

acidentes, danos materiais da ordem de 1 bilhão de dólares e mais de 300 perdas de 

vidas humanas por ano (BRUINDERINK; HAZEBROEK, 1996). 

No Brasil, outro animal que se destaca em relação aos acidentes nas rodovias 

é o jumento (Equus africanus asinus). Estima-se que haja cerca de 1 milhão de 

jumentos soltos na natureza no país (THE DONKEY SANCTUARY, 2019). Isso se 

deve principalmente ao abandono dos animais que têm sido substituídos por veículos 

automotores e máquinas agrícolas, principalmente na região nordeste do Brasil. Nas 

estradas federais da região, foram relatados 8.050 acidentes com animais de 2012 a 

agosto de 2016, com 1.647 feridos graves e 259 mortes (BITTENCOURT, 2016). Com 

o objetivo de diminuir tais impactos da malha viária na fauna e reduzir acidentes, foram 

propostas diversas medidas mitigatórias. 

 

2.3. Medidas mitigatórias 

 

Ações de infraestrutura, visando minimizar o impacto das rodovias sobre a 

fauna, foram propostas e implantadas. Estas medidas buscam minimizar os efeitos de 

barreira e impedir acidentes com animais em pontos mais suscetíveis. Diaz-Varela et 

al. (2011) ressaltaram que os dados sobre acidentes nas rodovias envolvendo animais 

permitem identificar os pontos críticos e quais as espécies apresentam maior número 

de ocorrências, sendo uma importante ferramenta para a escolha dos métodos 

mitigadores. 

Lao et al. (2011) apresentaram uma modelagem matemática considerando o 

fator humano e interações com espécies específicas de animais como uma ferramenta 

para a avaliação de risco de acidentes com animais. Outras pesquisas têm focado na 

análise temporal dos eventos que culminam em acidentes para compreender a 

dinâmica dos eventos em locais específicos (HOTHORN et al., 2015; RODRÍGUEZ-

MORALES; DÍAZ-VARELA; MAREY-PÉREZ, 2013). 
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2.3.1. Passagens e cercas 

 

Passagens superiores e inferiores são obras de engenharia específicas com 

objetivo de proporcionar condições de deslocamento da fauna, pré-concebidas ou 

adaptadas a estruturas já existentes. Dodd et al. (2004) verificaram uma queda de 

65% nos atropelamentos de animais em uma rodovia da Flórida (EUA) após a 

construção de barreiras e uma passagem inferior para fauna. 

Realizar um planejamento prévio para a construção de tais estruturas é 

essencial para obter melhores resultados. Um modelo de planejamento de estruturas 

de passagens deve considerar questões importantes como tamanho e tipo da 

estrutura, espécies envolvidas, localização e condições para manutenção 

(RYTWINSKI et al., 2015). 

Mata et al. (2008) verificaram que em muitos casos faz-se necessária a 

implantação de diferentes tipos de estruturas de passagem, visto que apenas um tipo 

de passagem não é utilizado por todas as espécies. Tal questão pode ser constatada 

em um estudo que verificou que a construção de uma estrutura de proteção em uma 

rodovia do sudeste do Brasil reduziu o número de acidentes rodoviários apenas para 

uma espécie animal (BAGER; FONTOURA, 2013). Ainda, foi relatado que construção 

de apenas um tipo de passagem pode aumentar os índices predatórios sendo 

necessário o desenvolvimento de estruturas específicas para algumas espécies 

(TISSIER et al., 2016). 

 

2.3.2. Repelentes odoríferos 

 

Neste método odores são usados para repelir animais da área da rodovia. 

Estes dispositivos utilizam odores de predadores e odores considerados fétidos. A 

utilização deste método é controversa com estudos apresentando redução no número 

de acidentes de 37% (KUŠTA et al., 2015) e de 26 a 43% (BÍL et al., 2018) e outros 

relatando sua ineficácia (ELMEROS et al., 2011; SCHLAGETER; HAAG-

WACKERNAGEL, 2012). Uma consideração importante é que os animais podem se 

acostumar com o cheiro, além de ser relativamente caro de usar em grandes áreas 

(TRANSPORT CANADA SAFETY AND SECURITY, 2003). 
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2.3.3. Dispositivos luminosos 

 

Dispositivos refletores de luz foram considerados uma ferramenta promissora 

para reduzir o número de acidentes com animais nas rodovias. Os refletores são 

espelhos montados em postes ao longo do lado das estradas, espalhando o farol dos 

carros na margem da estrada, possivelmente alertando os animais dos veículos que 

se aproximam. Apesar de terem sido instalados em diversos países, pesquisas 

relatam que tais dispositivos são ineficazes e alguns estudos apresentados para 

corroborar seu uso, relataram falhas de design experimental (ANGELO et al., 2006; 

BENTEN et al., 2018; D’ANGELO; VAN DER REE, 2015). 

 

2.3.4. Dispositivos detectores de presença 

 

Alguns sistemas de detecção utilizam radiofrequências, sensores 

infravermelhos ou coleiras em animais para detectar a presença de grandes animais 

nas estradas públicas. Esses sistemas alertam os motoristas através de placas 

luminosas que piscam luzes quando um animal é detectado na rodovia. A tecnologia 

envolvida é baseada em uma rede de sensores sem fio. Diversos sistemas 

relacionados a sensores de presença têm sido elaborados, mas a sua eficácia ainda 

carece de estudos a campo (ABRA, 2017; GRACE; SMITH; NOSS, 2017; 

VENKATESAN; FAROOQ; IMRAAN, 2013). 

Dispositivos para detecção da presença de animais com a utilização de 

algoritmos de visão computacional e aprendizado de máquina são agora aplicados em 

diversas áreas de pesquisa. Um algoritmo para detecção de animais com câmeras 

baseado na técnica de histograma de objetos orientados foi proposto um estudo com 

o objetivo de prevenir acidentes com animais em áreas residenciais (RANGDA; 

HANCHATE, 2014). Utilizando um sistema de detecção com uso de uma câmera 

térmica, um estudo apresentou uma precisão de 84,7% a uma altitude de 3 a 10 

metros e 75,2% a uma altitude de 10 a 20 metros, para um futuro sistema de remoção 

de animais selvagens antes de operações de colheita (CHRISTIANSEN et al., 2014). 

Em outro sistema de detecção por imagens, baseado na técnica de 

histograma de gradientes orientados, obteve 82,5% de acurácia na detecção de mais 

de 20 fenótipos de bovinos espalhados por diversos estados da Índia (SHARMA; 
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SHAH, 2017). Outro estudo com técnica semelhante relatou acurácia de 91,2% na 

detecção de veados com velocidade de 22,4 quadros por segundo utilizando uma 

câmera térmica de baixa resolução (ZHOU, 2013). Um sistema de detecção de 

animais em rodovias com uso de radar e visão computacional utilizando câmera 

térmica foi apresentado em uma conferência no Canadá (SIELECKI, 2017). Tais 

sistemas também têm sido aplicados para detecção de pedestres e veículos no 

trânsito rural (BARBA-GUAMAN; EUGENIO NARANJO; ORTIZ, 2020). 

O uso de visão computacional também tem sido aplicado melhorar a 

segurança de carros autônomos (MAMMERI; ZHOU; BOUKERCHE, 2016; 

SHUBHAM et al., 2020), com uso de câmeras termográficas (MAMMERI; ZHOU; 

BOUKERCHE, 2016; MUNIAN; MARTINEZ-MOLINA; ALAMANIOTIS, 2020) e para 

monitorar geograficamente alertando a presença de animais em regiões de rodovias 

(ROOPASHREE et al., 2021). 

 

2.4. Conclusão 

 

O grande desafio dos métodos de mitigação de acidentes com animais nas 

rodovias está relacionado aos diferentes tamanhos, espécies animais e interações 

ecológicas de acordo com a região de estudo. A tecnologia escolhida para pesquisa 

e desenvolvimento de tais sistemas deve levar considerar todas as espécies 

envolvidas.  Para serem eficazes, os sistemas de detecção de animais devem detectar 

animais grandes e pequenos.  

Algumas tecnologias de mitigação como refletores luminosos e dispositivos 

odoríferos, têm sido avaliados apresentando baixa eficácia. Apesar de haver muitas 

tecnologias de detecção da presença de animais nas rodovias em teste atualmente, 

ainda não há dados suficientes para confirmar sua total eficácia e vantagens da sua 

aplicação em relação ao uso de passagens superiores e inferiores. 

As obras de infraestrutura (passagens e cercas) têm demonstrado maior 

eficácia na redução de acidentes rodoviários com animais. 
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3. CAPÍTULO 2 – Classificação computacional de animais para sistema de 

detecção nas rodovias. 

 

3.1. Introdução 

 

A classificação de imagens consiste em organizar um banco de dados de 

imagens com objetos de interesse devidamente rotulados de forma a registrar tais 

informações computacionalmente. A tarefa de classificação de imagens envolve o pré-

processamento, extração de características, o treinamento e o registro da informação 

final (KAMAVISDAR; SALUJA; AGRAWAL, 2013).  

Algoritmos de classificação e detecção de objetos têm sido aplicados em 

diversas áreas da ciência e indústria. Por exemplo, para a contagem de células (LOH 

et al., 2021), na medicina em diagnóstico de imagens (ABEDINI et al., 2015) e controle 

de qualidade na indústria (AHMAD; RAHIMI, 2022). Tais algoritmos também podem 

ser aplicados para ajudar na mitigação de acidentes rodoviários com animais. 

Vários estudos demonstram que as colisões entre veículos e animais são um 

problema global. Os acidentes mais graves envolvem animais de maior tamanho 

corporal de espécies nativas e naturalizadas, como suínos selvagens e diferentes 

espécies de veados na Europa e nos Estados Unidos (HOTHORN et al., 2015; PYNN; 

PYNN, 2004; RODRÍGUEZ-MORALES; DÍAZ-VARELA; MAREY-PÉREZ, 2013; 

SULLIVAN, 2011), lobos no leste do Canadá (LESMERISES; DUSSAULT; ST-

LAURENT, 2013), elefantes na Malásia (WADEY et al., 2018), camelos em países 

Árabes (AL-GHAMDI; ALGADHI, 2004; AL-SEBAI; AL-ZAHRANI, 1997), e jumentos 

no Nordeste do Brasil (PEROZZI GAMEIRO; CLANCY; ZANELLA, 2022). 

Esses acidentes são responsáveis por lesões e mortes de pessoas e animais 

todos os anos. Além disso, as perdas monetárias chegam a bilhões de dólares 

(BRUINDERINK; HAZEBROEK, 1996; HUIJSER; DELBORGO ABRA; DUFFIELD, 

2013; OLSON et al., 2014; SULLIVAN, 2011). Um estudo anterior estabeleceu que, 

de 2010 a 2016, ocorreram 25.075 acidentes envolvendo fauna nas rodovias federais 

brasileiras, resultando em 613 óbitos humanos registrados, 2.933 ferimentos graves e 

7.559 ferimentos leves (TAVARES et al., 2017). 

Para reduzir os acidentes, várias ações mitigadoras têm sido propostas. A 

infraestrutura de passagens inferiores e superiores (DODD; BARICHIVICH; SMITH, 
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2004; TISSIER et al., 2016), dispositivos eletrônicos com sensores de presença 

(ABRA, 2017; GRACE; SMITH; NOSS, 2017) e dispositivos de iluminação e odor (BÍL 

et al., 2018; D’ANGELO; VAN DER REE, 2015; KUŠTA et al., 2015) são alguns 

exemplos.  

 

3.2. Imagem digital 

 

Uma imagem digital é uma representação discreta 2 de dados que processam 

informações espaciais (plano) e de intensidade (cor/luminosidade) (SOLOMON; 

BRECKON, 2013a). Imagens digitais coloridas são transcritas computacionalmente 

como matrizes de três dimensões que alocam três valores numéricos para cada pixel 

de acordo com o espaço de cores (PETERS, 2014; SOLOMON; BRECKON, 2013b). 

 Quando no formato bidimensional em escala de cinza (Figura 1), pode ser 

representada por uma função de intensidade de luz 𝐼(𝑥, 𝑦), onde 𝑥 e 𝑦 são 

coordenadas espaciais (linhas e colunas), e o valor de 𝐼 é proporcional à intensidade 

de luz captada por um sensor óptico, gravada em cada ponto (pixel 3) (PETERS, 2017; 

SOLOMON; BRECKON, 2013a). 

 

Figura 1 – Exemplo de imagem digital em escala de cinza. 

 

Fonte: https://towardsdatascience.com/understanding-images-with-skimage-python-b94d210afd23. 

Acesso em 13/02/2020. Cada ponto (𝑥, 𝑦) na imagem é formado por um valor de intensidade de luz (𝐼). 

 

 
2 “Discreta” aqui se refere à característica matemática de funções não variáveis. 
3 Um pixel é o menor elemento de uma imagem digital. 

https://towardsdatascience.com/understanding-images-with-skimage-python-b94d210afd23
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3.2.1. Espaço de cores 

 

As cores são organizadas de acordo com um padrão denominado espaço de 

cores e a maneira pela qual uma cor é representada é chamada de modelo de cores. 

O modelo de cores descreve como as cores podem ser representadas, 

matematicamente, por um conjunto de números. Verificou-se que são necessários três 

diferentes estímulos para gerar toda a gama de cores visíveis ao olho humano 

(MAXWELL, 1861; PEDDIE, 1925; YOUNG, 1801), por isso a maioria dos padrões de 

espaço de cores possuem 3 combinações de valores. Com a evolução da ciência 

nesta área, diversos padrões de espaço de cores foram estabelecidos (ex. XYZ, RGB, 

LAB, HSV, etc) (GEVERS et al., 2012; PETERS, 2014; SINGH, 2019). 

Por exemplo, uma imagem digital no espaço de cores RGB é gerada 

matematicamente por uma matriz de três dimensões, onde os valores de cada pixel 

são formados pelo conjunto de 3 valores intervalo de 0 a 255 (8 bits). Tal composição 

pode ser melhor compreendida na Figura 2. 

 

Figura 2 Composição de uma imagem digital RGB 

 

Fonte: adaptado de https://www.geeksforgeeks.org/matlab-rgb-image-representation/. 

Acesso em 10/01/2020. Cada pixel de uma imagem digital RGB é formado a partir dos valores 

do pixel em cada um dos planos componentes. No detalhe, dois exemplos da composição 

numérica dos pixels verde e laranja. 

 

https://www.geeksforgeeks.org/matlab-rgb-image-representation/
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3.3. Tarefas de visão computacional 

 

Na visão computacional, a terminologia Detecção de Objetos pode ser 

utilizada para uma área de pesquisa que lida com as tarefas de classificação, 

localização e segmentação de objetos presentes em imagens. No entanto, percebe-

se que o termo é utilizado também para se referir a tarefa de localização, como pode 

ser observado em algumas revisões (LIU et al., 2020; VERSCHAE; RUIZ-DEL-

SOLAR, 2015; XIAO et al., 2020; ZHAO et al., 2019). 

O Dicionário Houaiss da Língua Portuguesa (HOUAISS; VILLAR, 2001), 

apresenta o significado de detectar: revelar, tornar perceptível ao ouvido ou à vista, 

perceber (um objeto buscado) ou com ele estabelecer contato por meio visual, ou de 

radar, de sonar, de rádio. Percebe-se que, apesar de parecer confuso, utilizar o termo 

detecção de objetos para definir uma das tarefas específicas não é incorreto.  

A Figura 3 apresenta as tarefas de detecção mais comuns realizadas por 

algoritmos de visão computacional. 

 

Figura 3 – Tarefas de detecção realizadas por algoritmos de visão computacional. 

 

Fonte: autoria própria.1. Classificação – Informar qual é a classe do objeto; 2. Localização – informar 

a posição de cada objeto na imagem; 3. Segmentação semântica – Informar qual é a classe de cada 

pixel; 4. Segmentação de instância – informar qual é a classe de cada pixel e as instâncias de cada 

objeto. 

 

Sistemas de visão computacional para detecção de animais têm sido 

aplicados para diferentes propósitos (CHRISTIANSEN et al., 2014; RANGDA; 

HANCHATE, 2014; SHARMA; SHAH, 2017). Considerando atividades de transporte, 

sistemas de detecção de animais por visão computacional foram desenvolvidos para 
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carros (AGRAWAL; SINGH, 2020; REPORTS, 2020) e redes ferroviárias (YE et al., 

2018; YU; YANG; WEI, 2018). Conforme a evolução do poder computacional e das 

redes neurais convolucionais, os algoritmos agora são capazes de realizar a detecção 

de objetos em tempo real com o uso de câmeras de vídeo. Por exemplo, o Japão está 

usando cerca de 13.000 câmeras de vídeo e inteligência artificial para monitorar 

rodovias para detectar problemas de tráfego e aumentar a segurança (FUJITSU, 

2019). 

Um vídeo é uma sequência de imagens estáticas em movimento definido de 

acordo a resolução temporal em quadros por segundo (qps). Assim, é importante que 

os algoritmos de detecção de objetos usados para esta finalidade sejam rápidos para 

computar muitas detecções por segundo. Em meados da década passada, o 

desenvolvimento de algoritmos detectores de objetos como o Yolo (REDMON et al., 

2016), Mask R-CNN (HE et al., 2017) e o Single Shot Multibox Detector (LIU et al., 

2016), tornaram a detecção em tempo real possível de ser realizada com velocidade 

acima de 10 quadros por segundo. Aqui descrevemos um sistema desenvolvido para 

detectar a presença de animais em rodovias usando visão computacional e 

aprendizado de máquina. 

 

3.4. Materiais e métodos 

 

Este projeto foi analisado e aprovado pelo Comitê de Ética da Faculdade de 

Medicina Veterinária e Zootecnia sob o número CEUA Nº 4526170418.  

 

3.4.1. Treinamento do modelo 

 

Para o treinamento do modelo, 2.000 imagens de capivaras e equinos 

(jumentos e cavalos) foram baixadas do site Google Images, 1.000 imagens de cada 

grupo, usando uma extensão de download em lote (FATKUN BATCH DOWNLOAD 

IMAGE – GOOGLE CHROME, 2019). Os objetos de interesse (animais) foram 

rotulados em cada imagem utilizando o software LabelImg (TZUTALIN, 2015) sendo 

definido o nome de classe capivara para as capivaras e nome de classe equidae para 

equinos. O processo de rotulagem para detecção de objetos consiste em delimitar os 

pixels que representam o objeto de interesse na imagem e atribuir a ele um nome de 
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classe. Depois de desenhar uma caixa delimitadora ao redor do objeto, o software de 

etiqueta grava as coordenadas de pixel do objeto em um arquivo externo. 

 

 A Figura 4 apresenta uma visualização do processo de rotulagem e coordena 

o conteúdo do arquivo gerado. 

 

Figura 4– Rotulagem do objeto de interesse em uma imagem. 

 

Fonte: autoria própria. Após desenhar uma caixa delimitadora ao redor do objeto de interesse (quadro 

esquerdo), o software de rotulagem gera um arquivo com suas coordenadas. O formato do arquivo 

depende dos requisitos do algoritmo escolhido. Por exemplo, o quadro central apresenta o conteúdo 

de um arquivo de coordenadas no formato xml (Extensible Markup Language) e o quadro da direita no 

formato txt (Text). 

 

O conjunto de dados foi dividido em dois grupos: treinamento (n = 1800) e 

validação (n = 200). A rede neural convolucional artificial (convnet) Yolov4 

(BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020) foi selecionada para o treinamento de 

classificação. O software utilizado para realizar e configurar o treinamento foi o 

Darknet (BOCHKOVSKIY, 2019ª). Foram realizadas duas sessões de treinamento 

diferentes para até 8.000 iterações para cada modelo. A versão completa, que 

denominamos Yolov4 e uma versão mais leve denominada Yolov4-tiny, utilizando 

modelos pré-treinados (BOCHKOVSKIY, 2018). A Yolov4 foi treinada no ambiente de 

computação em nuvem Google Colab (GOOGLE, 2020) que fornece uma GPU Nvidia 

Tesla k80 de 24GB de memória RAM. A Yolov4-tiny foi treinada em um computador 

desktop (AMD Ryzen 2700x, 16GB RAM, GPU Nvidia GTX 1050ti 4GB), até 8.000 

iterações para cada modelo. 
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3.4.2. Avaliação da performance 

 

Após o treinamento, 147 imagens foram usadas para avaliar o desempenho 

do detector. Estas imagens não foram utilizadas no treinamento e foram rotuladas 

usando o software LabelImg (TZUTALIN, 2015). Esta rotulagem é realizada para gerar 

os arquivos da verdade básica (ground-truth) que armazenam as coordenadas da 

localização do objeto de interesse em cada imagem. Os resultados da detecção são 

então comparados com estas coordenadas definidas nos arquivos da verdade básica. 

Os resultados comparativos entre as detecções e as coordenadas de 

referência foram computados com o software mAP (CARTUCHO, 2015; CARTUCHO; 

VENTURA; VELOSO, 2018) seguindo as métricas definidas no Pascal VOC Challenge 

2012 (EVERINGHAM; WINN, 2012). Além dos gráficos de resultados de precisão, o 

software mAP registra caixas delimitadoras comparativas em cada imagem para 

análise visual. Configuramos o software mAP para apresentar caixas delimitadoras 

verde no caso de detecções verdadeiro-positivas, vermelhas como falso-positivos e 

amarelas para objetos não detectados (falso-negativos). As caixas delimitadoras de 

verdade básica são apresentadas em azul. 

Os resultados da detecção são classificados por nível de confiança 

decrescente e comparados com os dados de referência (ground-truth). O resultado da 

detecção é considerado positivo quando o valor de Interseção sobre União (IoU) for 

maior ou igual a 0,1 (IoU ≥ 10%). Várias detecções para o mesmo objeto foram 

computadas como falso-positivos. A IoU é calculada pela Equação 1: 

 

𝐼𝑜𝑈 =
𝐵𝑝∩ 𝐵𝑔𝑡

𝐵𝑝∪ 𝐵𝑔𝑡
≥ 0,1                                                        (1) 

 

, onde 𝐵𝑝 é a área da caixa delimitadora prevista e 𝐵g𝑡 a área da caixa 

delimitadora definida na verdade básica (ground-truth). A Figura 5 fornece uma 

explicação visual da IoU. 
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Figura 5 – Intersecção sobre União. 

 

Fonte: autoria própria. Intersecção sobre União é uma métrica de avaliação usada para medir a 

precisão de um detector de objetos em um conjunto de dados específico. No numerador, a área de 

sobreposição entre a caixa delimitadora prevista (verde) e a caixa delimitadora de referência (azul) é 

calculada. O denominador é a área de união, que é a soma da área de ambas as caixas delimitadoras. 

 

A partir dos resultados de IoU, é calculada uma curva de precisão/recall com 

o valor de precisão diminuído monotonamente definindo a precisão para recall r para 

a precisão máxima obtida para qualquer recall r’ > r. A precisão média (PM) para cada 

classe é calculada como a área sob esta curva por integração numérica. Nenhuma 

aproximação está envolvida, pois a curva é constante por partes. A precisão do 

modelo (ambas as classes) é apresentada como mean average precision (mAP), 

calculada pela média de todos os valores de precisão média (PM). 

O valor de acurácia (Ac) dos modelos é calculado de acordo com a Equação 

2: 

𝐴𝑐 =
𝑇𝑃𝑑𝑒𝑡

Gt + 𝐹𝑃𝑑𝑒𝑡
                                                     (2) 

 

onde 𝑇𝑃𝑑𝑒𝑡 é o número total de verdadeiro-positivos detectados, Gt é o número 

total de objetos nos dados de verdade básica e 𝐹𝑃𝑑𝑒𝑡 é o número total de falsos 

positivos detectados.  

O teste de velocidade foi realizado com vídeos gravados para capivaras e 

jumentos em um computador desktop com GPU GTX 1050Ti e são apresentados em 

quadros por segundo. 
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3.4.3. Sistema embarcado 

 

O sistema embarcado é composto por uma câmera de vídeo, uma unidade de 

processamento Nvidia Jetson TX2, uma placa de trânsito com sinal luminoso 

adaptado e uma fonte de alimentação por painel solar. Para a função de alerta 

luminoso, foi feita uma modificação no algoritmo darknet_video.py (BOCHKOVSKIY, 

2020) utilizando a biblioteca PyFirmata (BRUIJN, 2019), para estabelecer 

comunicação com uma placa de desenvolvimento Arduino 2560. Durante os testes 

em arquivos de vídeo, o funcionamento do alerta de luz foi observado 

experimentalmente usando diodos emissores de luz (LED – Light Emitting Diode). A 

Figura 6 apresenta o esquema de montagem e a Figura 7 uma visão virtual do sistema 

proposto. 

 

Figura 6 – Montagem do sistema. 

 

Fonte: autoria própria.  

 

Figura 7 – Virtualização do sistema de detecção nas rodovias. 

 

Fonte: autoria própria. Criado com o software Autodesk® Fusion 360 (licença educacional). 
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3.5. Resultados e discussão 

 

Os resultados comparativos de detecção são apresentados na Figura 8. 

 

Figura 8 – Resultados comparativos de detecção entre os modelos Yolov4 e Yolov4-tiny. 

 

Fonte: própria autoria. VP – verdadeiro positivos; FP – falso positivos; FN – Falso negativos; Gt capivara 

– número de objetos na verdade básica para a classe capivara (ground truth). Gt equidae – número de 

objetos na verdade básica para a classe equidae (ground truth). Dados gerados com o software mAP 

(IoU ≥ 0,1) (CARTUCHO, 2015). 

 

Considerando ambos os modelos, a classe capivara apresentou maior 

número de falsos positivos (n = 49) em relação a classe equídeos (n = 31). Isso pode 

estar relacionado ao maior número de indivíduos no grupo e que podem não ter sido 

rotulados nos dados da verdade básica, mas foram detectados durante os testes.  

Podemos considerar objetos não detectados o principal problema de um 

sistema de alerta para a presença de animais nas rodovias. Neste caso, a classe 

equidae apresentou maior número de objetos não detectados (40) em comparação 

com a classe capivara (7). No entanto, analisando as detecções quadro a quadro, na 

maioria das imagens com objetos não detectados (falsos negativos – FNs), há 

também detecções de VP. Assim, do ponto de vista de alertar para a presença de 

animais na rodovia, tais ocorrências em tempo real não resultariam em problema de 

ausência de alerta se houvesse pelo menos uma detecção positiva no local. Além 

disso, é possível verificar que a maioria das detecções de falso-positivo (FP) ocorreu 

em quadros com detecções de verdadeiro-positivo (VP). Dois exemplos dessas 

ocorrências são apresentados na Figura 9. 
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Figura 9 – Exemplos de falso positivos e falso negativos (objetos não detectados). 

 

Fonte: autoria própria. Caixas delimitadoras verdes = VP (verdadeiro positivos); vermelhas = FP (falso 

positivos); amarelas = FN (falso negativos, não detectado). Gerado com o software mAP 

(CARTUCHO, 2015). 

 

Diferentes desafios, como oclusão, condições variadas de iluminação, 

posição espacial e escala, devem ser tratados pelo algoritmo durante a detecção de 

objetos. Os falsos positivos geralmente ocorrem devido a erro de localização, 

confusão com o plano de fundo ou objetos semelhantes e uma quantidade insuficiente 

de sobreposição (IoU). Um falso negativo pode ser resultado de baixa confiança 

atribuída ao objeto, oclusões, truncamento, tamanho pequeno ou ponto de vista 

incomum (HOIEM; CHODPATHUMWAN; DAI, 2012; PATHAK et al., 2018; PONCE et 

al., 2006). 

A métrica usada nos desafios de detecção de objetos para avaliar o 

desempenho do modelo é baseada na localização do objeto na imagem de acordo 

com o limite de IoU (COCO, 2020; PASCAL VOC PROJECT, 2012; RUSSAKOVSKY 

et al., 2015). Nesta avaliação foi definido um valor menor (IoU ≥ 0,1) ao recomendado 

no Pascal VOC Challenge 2012 (IoU ≥ 0,5) de forma a aumentar a sensibilidade. 

Assim, detecções de verdadeiro-positivos são computadas mesmo quando apenas 

parte do corpo do animal é detectada. Posteriormente, a métrica de avaliação de 

desempenho do sistema deve ser modificada para considerar como verdadeiro 

positivo todo o quadro caso algum objeto de interesse seja detectado. 

Erros de detecção podem ser minimizados ajustando os hiperparâmetros de 

treinamento (ancoragem, resolução, otimizadores), normalizando o conjunto de 

dados, usando amostras negativas e aumentando o volume de amostras por classe 

(ALSHALALI; JOSYULA, 2018; CHU et al., 2016). Além disso, o Yolov4 apresenta 

uma lista desses ajustes que podem ser configurados para melhorar a precisão de 

detecção de modelos personalizados (BOCHKOVSKIY, 2019b). 
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Ambos os modelos apresentaram desempenho de precisão semelhante, com 

uma pequena vantagem para a versão completa do Yolov4. Os resultados da precisão 

média por classe (AP) e a precisão média do detector (mAP) de cada modelo são 

apresentados na Figura 10. 

 

Figura 10 – Resultados comparativos de precisão dos modelos Yolov4 e Yolov4-tiny. 

 

Fonte: autoria própria. mAP – mean average precision dos modelos. PM – precisão média por classe 

nos modelos Yolov4 e Yolov4-tiny. Dados gerados com o software mAP (IoU ≥ 0,1) (CARTUCHO, 

2015). 

 

Considerando a métrica de avaliação do desempenho adotada, os resultados 

de precisão para ambas as classes, em ambos os modelos, foram satisfatórios 

(84,87% e 79,87% para Yolov4 e Yolov4-tiny respectivamente). Analisando o conjunto 

de dados utilizado para o treinamento, embora o mesmo número de imagens tenha 

sido selecionado para cada classe, um número maior de objetos da classe capivara 

(n = 2412) foram rotulados comparativamente aos objetos da classe equídeos (n = 

1541). Isso poderia explicar as diferenças nos resultados de detecção entre as 

classes. Uma das etapas mais importantes para a classificação de imagens é o 

gerenciamento dos dados para o aprendizado (MUNAPPY et al., 2019). Durante os 

testes em uma rodovia, é possível aumentar o conjunto de dados obtendo novas 

imagens e promovendo o aprendizado reforçado. Além disso, outras espécies de 

animais podem ser adicionadas ao treinamento de acordo com a necessidade local. 

Embora exista muitos conjuntos de dados disponíveis para download na 

internet (ABU-EL-HAIJA et al., 2016; FEI-FEI; DENG; LI, 2010; HUANG et al., 2007; 

KHOSLA et al., 2011; LIN et al., 2014), encontrar um grande número de imagens para 

classes específicas é um desafio significativo. Durante o treinamento, os dados 

aprendidos são armazenados em arquivos denominados pesos (weights). Os modelos 
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foram treinados a partir de pesos pré-treinados, uma técnica chamada de aprendizado 

por transferência. O aprendizado de transferência é o uso de informações de um 

domínio e sua transferência para outro domínio relacionado. Essa técnica é usada 

quando a construção do conjunto de dados pode ser difícil ou cara (WEISS; 

KHOSHGOFTAAR; WANG, 2016; ZHUANG et al., 2019).  

Embora tenha sido demonstrado que resultados preditivos podem ser obtidos 

com alta precisão em um modelo de classificação de imagens sem o uso de pesos 

pré-treinados (He et al., 2019), um grande volume de amostras foi usado para 

treinamento e validação (35.000 imagens para treinamento e 5.000 imagens para 

validação). Em uma avaliação de detecção de objetos utilizando um número de 

imagens semelhantes ao apresentado neste trabalho, ocorreu excesso de ajuste no 

modelo devido ao número limitado de amostras, reduzindo o valor médio de precisão 

nas previsões. Além disso, o aprendizado de transferência exigiu menos tempo de 

espera para convergir os pesos para um ponto assintótico, e um número 

consideravelmente menor de amostras pode ser usado para treinamento (CHOLLET, 

2016; RAWAT; WANG, 2017). 

Os resultados de velocidade foram 40 qps usando Yolo4-tiny e 28 qps usando 

Yolov4. Durante os testes de vídeo, o alerta luminoso pôde ser verificado por um LED 

branco para classe equídeos e um LED vermelho para classe capivara conforme 

apresentado na Figura 11. As diferentes cores do alerta luminoso utilizadas apenas 

em caráter experimental. 

 

Figura 11 – Alerta luminoso para detecções positivas. 

 

Fonte: autoria própria. Imagem da esquerda – um led branco pisca durante a detecção da classe 

equidae. Imagem da direita – um led vermelho pisca durante a detecção da classe capivara. 
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3.6. Conclusões 

 
Os modelos apresentaram alta precisão na detecção dos objetos testados. 

Apesar de ambas as classes apresentarem altos níveis de detecção de verdadeiros 

positivos, a classe equidae apresentou maior número de objetos não detectados 

(falsos negativos) em comparação com a classe capivara. A questão relacionada aos 

objetos não detectados é a mais importante a ser considerada em um sistema de 

prevenção de colisões em rodovias e precisa ser ajustada adequadamente. 

Os resultados de precisão para a classe equidae foram inferiores aos da 

classe capivara devido ao menor número de amostras que foram utilizadas para 

classificação no treinamento. No entanto, os testes foram realizados em imagens 

estáticas e arquivos de vídeo. Ajustes no conjunto de dados para novos treinamentos 

e experimentação em situações de tempo real poderão colaborar para diminuir os 

erros de detecção.  

Outras espécies animais poderão ser incluídas e testes em tempo real em 

vários níveis de luz e visibilidade serão realizados na pista experimental localizada 

próximo ao Departamento de Medicina Veterinária Preventiva e Saúde Animal 

(Universidade de São Paulo - Pirassununga/SP).  

O sistema proposto neste trabalho tem o potencial de contribuir para a 

melhoria do bem-estar animal e da segurança viária devido a acidentes envolvendo 

animais. 
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4. CAPÍTULO 3 – Detecção de animais em tempo real para mitigação de 

acidentes rodoviários. 

 

4.1. Introdução 

 

As colisões entre grandes mamíferos e veículos representam um grave 

problema para a vida selvagem e para os seres humanos. As rodovias são 

consideradas uma das maiores ameaças à vida selvagem em todo o mundo (FRANÇA 

BALBINO DA SILVA; FERNANDO SARAIVA DE MENEZES; RODRIGUES OLIVEIRA 

SANTOS, 2022; LAURANCE et al., 2014; TROMBULAK; FRISSELL, 2000). As 

colisões envolvendo animais grandes são os maiores responsáveis por acidentes 

fatais com humanos (EPTV, 2011; G1, 2022; GRACE; SMITH; NOSS, 2015). 

A mortalidade de animais selvagens devido aos acidentes rodoviários afeta a 

persistência das populações levando ao seu declínio acentuado ou gradual. Com 

áreas de preservação cada vez mais fragmentadas por extensas malhas rodoviárias, 

é necessário o desenvolvimento de métodos para melhorar a proteção e a viabilidade 

a longo prazo das populações de vida selvagem e a integridade ecológica de 

ecossistemas (JACKSON, 2021). 

A utilização de passagens superiores e inferiores, cercas, sinalização, 

sistemas de detecção nos automóveis e nas estradas, políticas de educação do 

trânsito e sinalização estão entre os principais métodos de mitigação de acidentes 

utilizados no mundo todo (WILKINS; KOCKELMAN; JIANG, 2019). Dispositivos 

afugentadores, como refletores luminosos (BEILHARZ STRABENANAUSRÜSTUNG 

INC, 2018) e/ou repelentes odoríferos têm sido relatados (BÍL et al., 2018; KUŠTA et 

al., 2015) mas sua eficácia é controversa (BENTEN et al., 2018; ELMEROS et al., 

2011; SCHLAGETER; HAAG-WACKERNAGEL, 2012). 

Uma abordagem promissora é a utilização de algoritmos de visão 

computacional para detecção de objetos que podem ser aplicados para gerar um 

alerta da presença de animais nas rodovias (CHRISTIANSEN et al., 2014; MINISTRY 

OF TRANSPORTATION AND INFRASTRUCTURE - BRITISH COLUMBIA - 

CANADA, 2022; RANGDA; HANCHATE, 2014; SHARMA; SHAH, 2017; ZHOU, 2013).  

4.2. Detecção de objetos com visão computacional 
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O principal objetivo da visão computacional é reconstruir e interpretar 

informações de imagens capturadas por câmeras digitais (KHAN et al., 2018; 

NILSSON, 2009; OLAGUE, 2016; PETERS, 2017). Através da visão os humanos 

processam uma imensa quantidade de informações tridimensionais do mundo. Estas 

informações ao serem compactadas pelas camadas do córtex visual permitem uma 

interpretação abstrata de uma pequena quantidade de dados (DAVIES, 2018). Dessa 

forma, os algoritmos de visão computacional baseados em redes neurais 

convolucionais foram inspirados pela forma como o cérebro humano processa as 

informações visuais. 

Em 2001, o primeiro algoritmo de detecção em tempo real com resultados 

competitivos foi apresentado por Paul Viola e Michael Jones (VIOLA; JONES, 2001).  

O algoritmo foi desenvolvido para a detecção de faces humanas e rodava a 15 

quadros por segundo, uma velocidade inédita naquela época. Algum tempo depois, 

surgiram competições anuais para determinar o melhor desempenho de algoritmos 

para classificação, localização e detecção computacional de objetos (EVERINGHAM 

et al., 2010; LIN et al., 2014; RUSSAKOVSKY et al., 2015). 

Em 2012, os pesquisadores Geoffrey Hinton, Ilya Sutskever e Alex Krizhevsky 

da Universidade de Toronto (EUA), submeteram ao desafio ImageNet uma arquitetura 

de rede neural convolucional profunda ao qual denominaram AlexNet (KRIZHEVSKY; 

SUTSKEVER; HINTON, 2012) vencendo a competição com acurácia 41% maior que 

o segundo colocado naquele ano. A rede AlexNet foi baseada na LeNet combinada 

com novos recursos como: image data argumentation4, ReLU5, dropout6 e 

implementação de unidade de processamento gráfico com memória dedicada 

(Graphics Processing Unit – GPU). 

Esta competição inaugurou uma nova era para o reconhecimento de objetos 

em larga escala, visto que redes neurais artificiais profundas entraram em cena 

(RUSSAKOVSKY et al., 2015; XIAO et al., 2020). De fato, com o advento do Big Data 

 
4 Uma técnica usada para expandir artificialmente o tamanho de um conjunto de dados de treinamento 

criando versões modificadas de imagens do conjunto de dados. 
5 Rectified Linear Unit (ReLU) - função de ativação utilizada em muitos tipos de redes neurais devido 

à facilidade de treinar e bom desempenho. 
6 Técnica para evitar excesso de ajuste durante o treinamento da rede. 
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e Deep Learning, a acurácia de tais sistemas aumentou de 71,8% em 2010 para 

97,3% em 2017 (GERSHGORN, 2017). 

Uma abordagem de tratar a detecção computacional de objetos como um 

problema de regressão, para caixas delimitadoras separadas espacialmente e 

probabilidades de classe associadas, foi apresentada com o algoritmo detector de 

objetos Yolo – You only look once (Você só olha uma vez) (REDMON et al., 2016). 

Primeiramente a imagem de entrada é dividida em uma grade (S x S). Se o centro de 

um objeto estiver presente em uma célula da grade, essa célula é responsável por 

detectar esse objeto (Figura 12). 

 

Figura 12 - Modelo de detecção da rede Yolo. 

 

Fonte: adaptado de REDMON, J. et al. You only look once: Unified, real-time object detection. 

Proceedings of the IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern 

Recognition, v. 2016 - Dezembro, 2016. p. 780. A imagem é dividida em uma grade e, para cada célula 

da grade, o algoritmo prevê caixas delimitadoras, valor de confiança para essas caixas e probabilidades 

da classe. 

 

Cada caixa delimitadora consiste em 5 previsões: x, y, w, h e grau de 

confiança. As coordenadas (x, y) representam o centro da caixa em relação aos limites 

da célula. A largura e a altura (w, h) são previstas em relação à imagem inteira. A 

primeira versão do Yolo apresentou a vantagem de detecções em tempo real com 

velocidades de até 145 qps e as desvantagens de não funcionar bem para objetos 

pequenos, baixa capacidade de generalização e problemas com função de perda 

(XIAO et al., 2020). A Figura 13 apresenta a arquitetura da rede. 
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Figura 13 - Arquitetura da convnet Yolo. 

 

Fonte: Adaptado de REDMON, J. et al. You only look once: Unified, real-time object detection. 

Proceedings of the IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern 

Recognition, v. 2016- Decem, p. 781. A rede possui 24 camadas convolucionais (numeração azul), 

seguidas por 2 camadas (numeração verde) totalmente conectadas. 

 

A segunda versão do Yolo, denominada Yolo 9000 ou Yolov2 (REDMON; 

FARHADI, 2017), introduziu normalização em lote e ancoragem no Faster R-CNN 

diminuindo o problema de generalização, possibilitando o treinamento com imagens 

de alta resolução e detecção com maior estabilidade (XIAO et al., 2020). A terceira 

versão da rede – Yolov3 (REDMON; FARHADI, 2018) – apresentou um melhor 

equilíbrio entre precisão e velocidade combinando bloco residual, rede piramidal de 

características e função de perda entropia cruzada (log loss), possibilitando a 

detecção de objetos de maior complexidade. 

Em 2020 a quarta versão da rede – Yolov4 (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 

2020) – foi apresentada adicionando recursos para melhorar a precisão da detecção 

como: Conexões Residuais Ponderadas (SHEN; GAN; ZENG, 2017), Conexões 

Parciais entre Estágios (WANG et al., 2019), Normalização Cruzada de Mini Lote 

(YAO et al., 2020), Treinamento Auto Negativo (SZEGEDY et al., 2014) e Ativação 

Mish (MISRA, 2019) obtendo 43,5% AP (65,7% AP 50) para o conjunto de dados MS 

COCO a uma velocidade de aproximadamente 65 qps com utilização de uma GPU 

Tesla V100. 

Nota-se que a cada novo desenvolvimento, as pesquisas subsequentes foram 

apresentando algoritmos compostos por uma mistura de arquiteturas, assimilando e 

melhorando as técnicas apresentadas anteriormente. A partir do uso de aprendizado 

profundo no campo da visão computacional, as redes neurais convolucionais 



47 
 

 

 

(convnets) para detecção de objetos acabaram dividindo-se em 2 grupos principais: 

algoritmos de detecção de objetos de um estágio dois estágios.  

Os algoritmos de dois estágios utilizam abordagem baseada na proposta 

regional (region-based proposal), conforme exemplo da rede R-CNN, lidando com 

tarefa de localização e classificação em diferentes etapas. Primeiro as características 

são extraídas das regiões de interesse e, numa segunda etapa, classificadores 

específicos são usados para determinar os rótulos. A vantagem é uma maior acurácia, 

mas com menor performance em velocidade. Os algoritmos de um estágio podem 

predizer diretamente as probabilidades de classe e as coordenadas das caixas 

delimitadoras encapsulando todo o cálculo em uma única rede. Apresenta alta 

velocidade, mas perde em precisão quando comparados aos algoritmos de dois 

estágios (LIU et al., 2020; XIAO et al., 2020). 

Revisões de literatura sobre o desenvolvimento das redes neurais artificiais 

para detecção de objetos, com diferentes abordagens classificatórias das tecnologias 

envolvidas, podem ser encontradas nas referências a seguir (ANDREOPOULOS; 

TSOTSOS, 2013; LIU et al., 2020; XIAO et al., 2020). 

O presente estudo apresenta os resultados dos testes em tempo real de um 

sistema de detecção de animais em rodovias com uso de visão computacional e 

aprendizado de máquina (SATO; ZANELLA; COSTA, 2021). 

 

4.3. Materiais e métodos 

 

Este projeto foi analisado e aprovado pelo Comitê de Ética da Faculdade de 

Medicina Veterinária e Zootecnia sob o número CEUA Nº 4526170418. 

 

4.3.1. Localização do experimento 

O experimento foi realizado no Campus “Fernando Costa” da Universidade de 

São Paulo – Pirassununga/SP na via pavimentada entre o Laboratório de Eficiência 

Energética e Simulação de Processos (LEESP/ZEB) e o Setor de Suinocultura da 

Prefeitura do Campus (21°57'04.3"S 47°27'12.1"W). Para a realização dos testes de 

detecção em tempo real, a via pavimentada foi marcada a cada 10 metros com tinta 

branca conforme apresentado na Figura 14  
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Figura 14 - Via pavimentada utilizada para os testes de detecção. 

 

Fonte: autoria própria – A: marcações no pavimento com tinta branca. B: Adaptado de Google Maps 

– no detalhe amarelo = trecho de 100 metros utilizado no experimento. 

 

4.3.2. Hardware e software 

O sistema de detecção foi instalado em um computador desktop com 

processador AMD Ryzen5 2600X, 8GB de memória RAM, placa gráfica Gigabyte GTX 

1050ti 4GB e armazenamento Kingston® SSD 480GB. O sistema operacional utilizado 

foi o Linux Ubuntu versão 20.04. Foi configurado um ambiente virtual de 

desenvolvimento (Virtualenv) na linguagem Python (versão 3.10) e foi instalada a 

framework darknet conforme instruções do desenvolvedor (BOCHKOVSKIY, 2019a).  

Uma fita de LEDs (light emitting diodes) 12 volts foi adaptada a uma placa de 

sinalização rodoviária (Animais Selvagens/A-36 Resolução Contran Nº 243 06/2007) 

conforme apresentado na Figura 15. 

 

Figura 15 - Placa de sinalização rodoviária com instalação de sinal luminoso. 

 

Fonte: autoria própria. A placa de sinalização foi modificada pela instalação de uma fita de luz. 
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A comunicação entre a placa de sinalização rodoviária e o computador foi 

configurada através de um Arduino Uno conectado a um módulo relé 12v. Foi utilizada 

uma Câmera IP Intelbrás® VHD 3230 B conectada a um Switch TP-Link® TL-SG108 

como sensor de entrada. A câmera foi instalada a uma altura de 3,5 metros do chão. 

A Figura 16 apresenta o diagrama de conexões do sistema. 

 

Figura 16 - Diagrama de conexões do sistema detector. 

 

Fonte: autoria própria. O sensor de entrada (câmera IP) envia as imagens para o desktop através da 

rede. Quando há uma detecção verdadeiro positiva, o sistema detector ativa a porta digital n.° 9 do 

Arduino Uno (HIGH). O módulo relé então fecha o circuito de alimentação 12v acendendo a placa de 

sinalização. O sensor de entrada (câmera), a placa de sinalização, o Arduino Uno e o módulo relé 12v 

foram alimentados pelo sistema de energia solar (bateria 12v/7Ah, painel solar e controlador de carga 

UPNe-Tech - genérico). 

 

O painel solar, a bateria, o controlador de carga e o Arduino foram montados 

em uma estrutura de policloreto de vinila (cano PVC) em caráter experimental 

conforma apresentado na Figura 17. 
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Figura 17 - Estrutura experimental em PVC para acomodação do hardware. 

 

Fonte: autoria própria. O suporte em PCV abriga a bateria 12v/7Ah na caixa inferior e o módulo 

controlador de carga, o módulo relé e o Arduino Uno na caixa superior. 

 

4.3.3. Testes de detecção 

 

Foram utilizados dois modelos pré-treinados da rede neural convolucional 

Yolov4 para os testes: Yolov4-Puraa (SATO; ZANELLA; COSTA, 2021) e o modelo 

Yolov4-msCOCO (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020). Para o modelo Yolov4-

Puraa foram computadas as detecções das classes capivara e equidae para os 

grupos animais de capivaras e equídeos respectivamente. Para a versão pré-treinada 

Yolov4-msCOCO foi realizado teste de detecção apenas para o grupo de equinos e 

foram computadas as detecções das classes horse e cow como verdadeiro positivas. 

O modelo foi treinado para 80 classes (BOCHKOVSKIY, 2017). 

Para os testes com a classe equidae, um cavalo foi conduzido pela via 

pavimentada (0-100 metros) por um colaborador com o auxílio de um cabresto. A cada 

10 metros o animal foi posicionado perpendicularmente ao sentido da via conforme 

apresentado na Figura 18. 
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Figura 18 - Condução de um cavalo pela via demarcada. 

, 

Fonte: autoria própria. O animal foi conduzido gentilmente na via com parada a cada 10 metros. 

 

O teste de detecção com as capivaras foi realizado no horário de permanência 

natural dos animais no local do experimento (19 horas – horário de Brasília). Não 

houve interferência humana na movimentação dos animais. Dessa forma, a distância 

máxima avaliada para a classe capivara foi de 30 metros conforme apresentado na 

Figura 19. 

 

Figura 19 - Capivaras na via pavimentada durante os testes de detecção. 

 

Fonte: autoria própria. 

 

Em ambos os modelos, o teste foi registrado em vídeo a 60 quadros por 

segundo (qps) e uma amostragem de quadros foi realizada utilizando o algoritmo 

ffmpeg (FFMPEG.ORG) de forma a reduzir o erro de medidas repetidas temporais, 

conforme apresentado na Tabela 1. 
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Tabela 1 – Amostragem de quadros para avaliação da detecção. 

Modelo Classe 
Tempo de vídeo 

(minutos) 

Amostragem 

(quadros) 

Yolov4-Puraa capivara 03:33 73 

Yolov4-Puraa equidae 01:44 186 

Yolov4-msCoco equidae 01:20 100 

Fonte: autoria própria. 

 

4.3.4. Avaliação estatística 

Os resultados comparativos entre as detecções e as coordenadas reais no 

modelo Yolov4-Puraa foram computados com o software mAP (CARTUCHO, 2015; 

CARTUCHO; VENTURA; VELOSO, 2018) e de acordo com as métricas do Pascal 

VOC Challenge 2012 modificadas (EVERINGHAM; WINN, 2012). Além dos gráficos 

de resultados de precisão, o software mAP registra caixas delimitadoras comparativas 

em cada imagem para análise visual. O mAP apresenta caixas delimitadoras verdes 

para o caso de detecções verdadeiro-positivas, vermelhas como falso-positivos e rosa 

para objetos não detectados (falso-negativos). As caixas delimitadoras de verdade 

básica são apresentadas em azul. 

Os resultados da detecção são classificados por nível de confiança 

decrescente e comparados com os dados da verdade básica (ground-truth). O 

resultado da detecção é considerado positivo quando o valor de Intersecção sobre 

União (IoU) for maior ou igual a 0,1 (IoU ≥ 10%). Várias detecções para o mesmo 

objeto foram computadas como falso-positivos. A IoU é calculada pela Equação 3: 

 

𝐴 =
𝐵𝑝∩ 𝐵𝑔𝑡

𝐵𝑝∪ 𝐵𝑔𝑡
≥ 0,1                                                              (3) 

 

, onde 𝐵𝑝 é a área da caixa delimitadora prevista e 𝐵g𝑡 a área da caixa 

delimitadora definida na verdade básica (ground-truth). 

O valor de acurácia (Ac) dos modelos é calculado de acordo com a Equação 

4: 

𝐴𝑐 =
𝑇𝑃𝑑𝑒𝑡

Gt+ 𝐹𝑃𝑑𝑒𝑡
                                                   (4) 
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, onde 𝑇𝑃𝑑𝑒𝑡 é o número total de verdadeiro-positivos detectados, Gt é o 

número total de objetos nos dados de verdade básica e 𝐹𝑃𝑑𝑒𝑡 é o número total de 

falsos positivos detectados.  

O modelo Yolov4-msCOCO foi avaliado pelos valores de precisão média (PM), 

Recuperação (Recall - Rec) e F1 Score. A Precisão média foi calculada de acordo 

com a Equação 5: 

 

𝑃𝑀 =
VP

VP+FP
                                                                (5) 

 

, onde TP é o número de verdadeiro positivos e FP o número de falso positivos. 

A Recuperação (Rec) é a razão entre o número de verdadeiros positivos para 

o número total de objetos reais (ground-truth) e é calculada de acordo com a Equação 

6: 

 

𝑅𝑒𝑐 =
VP

VP+FN
                                                                (6) 

 

, onde TP é o número de verdadeiro positivos e FN o número de falso negativos 

(objetos de interesse não detectados). 

O F1 Score é uma média ponderada dos valores de precisão e de recuperação 

variando de 0 a 1, onde o valor de 1 equivale a máxima acurácia. O F1 Score é 

calculado de acordo com a Equação 7: 

 

𝐹1𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
PM∗Rec
𝑃𝑀+𝑅𝑒𝑐

2

                                                                (7) 

 

, onde 𝑃𝑀 é o valor de precisão média e Rec é o valor de revocação (recall). 

 

4.4. Resultados e discussões 

 

Os resultados da detecção utilizando o modelo Yolov4-Puraa para a classe 

equidae (n=186) são apresentados na Figura 20.  
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Figura 20 – Resultados mAP e gráfico Precisão x Recuperação para o modelo Yolov4-Puraa – classe 
equidae (n=186). 

 

 

Fonte: autoria própria. mAP – mean average precision. Dados gerados com o software mAP (IoU ≥ 0,1) 

(CARTUCHO, 2015). 

 

A precisão média de detecção do Yolov4-Puraa para a classe equidae foi de 

37,25%. O modelo pode detectar 115 dos 186 objetos de interesse presentes nos 

arquivos de referência. A Figura 21 apresenta os valores de detecção e número de 

objetos não detectados. 

 

Figura 21 – Detecções e número de objetos não detectados – Yolov4-Puraa classe equidae (n=186). 

 

Fonte: autoria própria. VP – Verdadeiro positivos; FP – Falso positivos; FN – Falso negativos. 

 

A velocidade de detecção para o Yolov4-Puraa (classe equidae) foi de 12 

quadros por segundo. O modelo apresentou detecções positivas de elevado grau de 

confiança a distância de 30 metros (Figura 22) e detecções positivas a mais de 70 

metros da câmera (Figura 23).  
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Figura 22 - Detecção de equino a 30 metros com Yolov4-Puraa. 

 

Fonte: autoria própria.  

 

Figura 23 - Detecção de equino a 70 metros com Yolov4-Puraa. 

 

Fonte: autoria própria.  

 

Apesar do elevado número de falso positivos na detecção, ao analisarmos as 

detecções quadro a quadro verificamos 48 detecções não computadas por 

insuficiência do valor de IoU (intersection-over-union). Um exemplo pode ser 

visualizado na Figura 24. 
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Figura 24 - Detecção não computada por limiar de IoU. 

 

Fonte: própria autoria. Algumas caixas delimitadoras em vermelho são computadas 

como falso positivos apesar de identificar parte do objeto de interesse. 

 

Ajustando-se os valores de IoU e computando os falso-positivos 

incorretamente detectados, obtivemos um valor de precisão média de PM = 47,52%, 

recuperação Rec = 69,65% e F1score = 56,49% para a classe equidae utilizando o 

modelo Yolov4-Puraa. 

O conjunto de dados utilizado no treinamento também pode ser responsável 

pelo grande número de falso positivos nas detecções. Apesar de o número imagens 

dos objetos de interesse ser o mesmo para as duas classes, verificou-se que houve 

um número significativamente maior de objetos da classe capivara (n = 2412) no 

treinamento que os objetos da classe equidae (n=1541) (SATO; ZANELLA; COSTA, 

2021). 

Os resultados de detecção do Yolov4-Puraa para a classe capivara são 

apresentados na Figura 25. 
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Figura 25 - Resultados mAP e gráfico Precisão x Recuperação para o modelo Yolov4-Puraa – classe 
capivara. 

 ,, 

Fonte: autoria própria. mAP – mean average precision. Dados gerados com o software mAP (IoU ≥ 0,1) 

(CARTUCHO, 2015). 

 

A precisão média para o modelo foi de 14,26% e pode detectar apenas 71 dos 

371 objetos presentes na verdade básica. No entanto, avaliando as detecções quadro 

a quadro, em apenas 28 quadros não houve detecção de objetos de interesse. As 

capivaras são animais que andam em grupos. Neste caso basta que haja a detecção 

de apenas 1 indivíduo para que o sistema de alerta seja ativado. A Figura 26 apresenta 

dois quadros de detecção de exemplo. 

 

Figura 26 - Quadros com resultados de detecção do Yolov4-Puraa para a classe capivara. 

  

 

 

 

F 
Fonte: autoria própria. A – Detecções verdadeiro positivas em verde, falso-positivas em vermelho e 
objetos não detectados em rosa. B – Quadro sem detecção (FN). 

 

Em alguns quadros houve alto número de detecções positivas e também na 

presença de objetos não treinados como apresentado na Figura 27. 
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Figura 27 - Quadros de detecção do Yolov4-Puraa para a classe capivara. 

 

Fonte: autoria própria. A – Detecção de grande número de objetos de interesse; B – detecção do animal 

na presença de veículo automotivo. 

 

Também há a questão da câmera que possui tecnologia de visão noturna para 

até 30 metros. Não foram realizados testes em condições de luminosidade baixa 

devido não ser possível desativar a iluminação da via. A Figura 28 apresenta os 

resultados das detecções e número de objetos não detectados. 

 

Figura 28 - Detecções e número de objetos não detectados – Yolov4-Puraa classe capivara. 

  

Fonte: autoria própria. VP – verdadeiro positivos; FP – Falso positivos; FN – Falso negativos. 

 
 

Os resultados da detecção com o modelo Yolov4-msCOCO são apresentados 

na Tabela 2. 

 

 

 

 

 



59 
 

 

 

Tabela 2 - Resultados de detecção no modelo Yolov4-msCOCO classe equidae. 

VP – Verdadeiro positivos; FP – Falso positivos; FN – Falso negativos. (n = 100 número de objetos nos 
arquivos da verdade básica – ground-truth). 

 

 
O modelo apresentou os melhores resultados (considerando como VP os 

objetos das classes horse e cow). O modelo foi capaz de detectar diferentes objetos 

de interesse na cena com poucas detecções cruzadas. Exemplos de detecções com 

o modelo podem ser apreciadas nas Figuras 29 e 30. 

 
Figura 29 - Detecções com o Yolov4-msCOCO. 

 

Fonte: autoria própria. Caminhão, cavalo e carro (FP) detectados. 

 

Após 60 metros de distância do sensor, as detecções do cavalo foram 

rotuladas com a classe cow. Na imagem 26 pode-se notar que a partir de 60 metros o 

objeto de interesse perde bastante resolução. 

 

Yolov4-msCOCO teste de detecção – classe equidae 

  Até 10 m 10-20 m 20-30 m 30-40 m 40-50 m 50-60 m 60-70 m Média 

VP 10 15 10 8 5 6 6 8,57 

FP 1 0 0 0 0 0 4 0,71 

FN 0 2 4 9 9 6 10 5,71 

Precisão 90% 100% 100% 100% 100% 100% 60% 0,93 

Recall 100% 88,23% 71,42% 47,05% 35,71% 50% 37,50% 0,61 

F1score 94,73% 93,74% 83,32% 64% 52,63% 66,66% 46,15% 0,72 
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Figura 30 - Detecções do Yolov4-COCO para a classe equidae. 

 
 

Fonte: autoria própria. Após 60 metros o objeto de interesse perde resolução. 

 

É importante salientar que as métricas aqui aplicadas são indicados para 

avaliar as tarefas de localização e rastreamento dos objetos de interesse nos 

algoritmos de visão computacional (COCO, 2020; EVERINGHAM; WINN, 2012; 

RUSSAKOVSKY et al., 2015). Para uma aplicação de alerta ao motorista da 

presença de um animal na rodovia, basta uma detecção positiva. O alerta luminoso 

também poderia ser instalado em uma posição anterior à localização da câmera 

aumentando assim a janela de resposta do motorista para o caso de uma detecção 

positiva. De qualquer forma, o sistema pode detectar o equino a mais de 70 metros 

de distância da câmera. 

Considerando rodovias que cortam grandes áreas de preservação onde há 

inúmeros acidentes entre veículos e animais, um estudo da aplicação do sistema 

com múltiplas câmeras em trechos específicos, utilização de câmeras de alta 

resolução e/ou câmeras térmicas, câmeras com movimento (PTZ – pan, tilt, zoom) 

deve ser considerado. Acidentes com animais em grandes áreas geográficas de 

proteção têm sido relatados (GANDIWA et al., 2020; WILKINS; KOCKELMAN; 

JIANG, 2019). 

A decisão por métodos de mitigação de acidentes em uma área não deve 

ser realizada sem um estudo aprofundado das interações ecológicas em questão. 

Deve-se avaliar quais as espécies estão envolvidas, se há restrições nos métodos 

selecionados, se é interessante a aplicação de mais de um método mitigatório 

(ASCENSÃO et al., 2013; BAGER; FONTOURA, 2013; WANG et al., 2017). 
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Os testes com o alerta luminoso demonstraram a eficácia da utilização do 

sistema em situações onde há curvas acentuadas na rodovia alertando o motorista 

da presença de animais após o ponto de visualização do alerta. A figura 31 

apresenta o alerta luminoso para uma detecção positiva.  

 

Figura 31 - Alerta luminoso para detecção positiva. 

 

Fonte: autoria própria. 

 

É importante que os dados para treinamento do sistema de detector sejam 

constantemente alimentados no algoritmo para elevar os níveis de precisão. 

Imagens dos objetos de interesse em diferentes posições espaciais no local de 

aplicação podem elevar a acurácia e reduzir os erros. A utilização de exemplos 

negativos e alterações de resolução na entrada dos dados para treinamento 

também podem melhorar os índices de precisão, mas eleva-se o custo 

computacional (BOCHKOVSKIY, 2020b). 

Muitos acidentes ocorrem em uma extensão de rodovia que corta alguma 

área de floresta preservada. Por exemplo, o Campus “Fernando Costa” da 

Universidade de São Paulo em Pirassununga/SP apresenta áreas de preservação 

de tamanho significativo cortadas por uma importante rodovia do estado de São 

Paulo – a SP 330 conforme pode ser apreciado na Figura 32. 
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Figura 32 - SP 330 - Universidade de São Paulo - mapa. 

 

Fonte: autoria própria. No detalhe em azul área de preservação florestal. 

 

Um exemplo da utilização de um sistema semelhante em grandes áreas 

geográficas é o aplicado na província Canadense da Columbia Britânica (MINISTRY 

OF TRANSPORTATION AND INFRASTRUCTURE - BRITISH COLUMBIA - 

CANADA, 2022; SIELECKI, 2017). Utilizando tecnologias de radar e câmeras 

térmicas, o Ministério do Transporte e Infraestrutura da província está obtendo bons 

resultados na mitigação de atropelamentos de animais em ferrovias e rodovias. 

 

4.5. Conclusões 

 

Os modelos Yolov4-Puraa e Yolov4-msCOCO apresentaram baixos valores 

de precisão nas métricas de avaliação das tarefas de localização e rastreamento. No 

entanto, os modelos foram capazes de detectar equinos acima de 70 metros de 

distância. 

Os testes com capivaras foram realizados no período noturno e em até 30 

metros de distância da câmera e com bons resultados de alerta luminoso; 
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Para melhorar os índices de precisão, deve-se treinar os modelos com mais 

dados de animais nas condições de aplicação do alerta luminoso e aplicação de 

amostras negativas. 

O sistema proposto tem o potencial de colaborar para redução de acidentes 

em rodovias elevando a segurança viária e o bem-estar animal. 
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