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Resumo—Este trabalho apresenta um estudo sobre a Diversos aspectos da informagao em estudo nao podem

utilizacdo da rede neural sem peso WiSARD na classificag  ser obtidos somente com base na informacgao contidaixed
supervisionada de imagens de sélite. Para uma dada imagem  (per-pixel classificatio)) necessitando ser explorados também
de sensoriamento remoto@ verificado um conjunto de classes com relacio a vizinhanca duxel (subpixel classificatione
d:JStgr:;tiﬁi'a Icgg/%gg:; c\;eg;zt%@eoi deei';ﬁ;;ri’:g:'u%a”ﬁg?:s ?:?an;;es no contexto dos objetos de interessertextual classification

gp(’)s uma etapa de trginamento. Como base de compaidm, Assim, numa_abordage_m mais ampla, 9.8 a!gontmos/ comu-
a mesma metodologiaé empregada com outro classificador mef_‘te denopnnadasiassmcadorgs por rego Ut'“ZNam’ a'e”?
amplamente usado, aArvore de Decisio. da informacao especNtraI de caﬂt_xel, a mformag_ap espacial
gue envolve a relacado entre @#xels e seus vizinhos. Na
atualidade, muitas abordagens de classificacao avas\Geais
como redes neurais artificiais, l6giftizzye sistemas especia-

O sensoriamento remoto & uma importante ferramenthstas, ttm sido amplamente aplicados para a classificae”
no mapeamento, identificagio e monitoramento da swjeerfi imagens. Para um estudo mais abrangente, o trabalho de Lu e
terrestre, pois possibilita obter informagdes sobrezedara Weng enumera diversas dessas técnicas [1].

de areas extensas, de maneira rapida, precisa e ec@lOmic ggte trabalho apresenta a classificacao de imagens com o
Nas Ulimas décadas, a tecnologia de sensoriamento ®mQisy da rede neural artificial WiSARDMlkie, Stonham and
evoluiu das fotografias aéreas pa}ncrométlcgs (tpmadaetu_a P Aleksander Recognition Devicé2]. Esta € uma rede sem
de aeronaves), passando pelas imagens digitais dos @imeifnhego haseada em RAM. Embora seu uso seja classicamente
sensores acoplados a plataformas orbitais (ainda com baiXasgciado ao reconhecimento de padrdes em imagens, neste

resolucdo espacial), até as atuais imagens multi e -hipefapalho a rede & empregada na classificamgtepixel isto &,
espectrais de alta resolucao espacial provenientes dems hagr50 de entrada da rede ndo & uma imagem, mas sim o
sensores em nivel orbital. Paralelamente, a rapida €¥olu \5ior dos canais de cor de caplixel.

da engenharia dbardware e softwarescomputacionais tem
facilitado as pesquisas em sensoriamento remoto, peduitin A organizacao do restante deste trabalho & apresentada
o desenvolvimento de sofisticados métodos de analise-e pra seguir. Na Secao Il & feita uma rapida abordagem so-
cessamento digital de imagens. bre classificagdo supervisionada. A Secao Il apresent
o L ) _ _ multi-discriminador WiSARD. Na Secao IV & realizada a
_Aclassificagdo automatica de imagens multi-espegdeis  |assificacio em imagens de teste, seguida de uma breve
mite a extragdo rapida de informagao e definicao dEBq®S  gngjise dos resultados. O artigo & concluido na Segéo V

de ocupacao da terra. O objetivo principal & a categdiizala  onde também s&o levantados pontos relevantes parahoabal
cobertura da terra distinguindo as composicdes de difese f,t,ros.

materiais superficiais. Duas abordagens distintas séiadeakn

na classificacdo automatica de imagens digitais: aifiassao 0
supervisionada e a nao supervisionada. A classificagao s '
pervisionada & baseada num conjunto de amostras utizada Algoritmos de classificagdo supervisionada necessitam d
para treinamento do classificador. Portanto ha necessidad conhecimento prévio das classes da area de estudo. Desse
observacdes de campo na data de passagem do satélite mado, amostras pertencentes a cada classe da imagem s&o
conhecimentos de fotointerpretacao que permitam o feeon usadas no treinamento do classificador. Um nimero suficient
cimento dos padrdes de uso da terra. Quando nao for pbssivde amostras de treinamento, bem como sua representasyidad
definir areas representativas para o treinamento, podem s&o fatores criticos para classificacdo de imagensndgua
utilizados algoritmos baseados em regras estatistiqgazea imagem de estudo € uma area complexa e heterogénea, a
de fazer o reconhecimento das classes presentes na imageslecdo de uma quantidade suficiente de amostras de-treina
Neste caso a classificacao é dita nao supervisionada. mento torna-se dificil. Este problema pode ser complicado

I. INTRODUCAO

CLASSIFICACAO DE IMAGENS



se forem usados na classificacdo dados de resolucaamedi Um discriminador consiste de um conjunto deRAMs
ou grossa, pois um grande volume pigels misturados pode de N entradas e um somador. Este discriminador recebe um
ocorrer. padrao binario dé x N bits. A RAM e osbits de entrada estao
. . . . conectados por meio de um mapeamento pseudo-aleatorio,
Uma das abordagens mais utilizadas na avaliac@o dgnforme visto na Figura 1 (a). Para a etapa de treinamento,
acuracia de um classificador gratriz de errosEm uma ma-  jniciaimente todas as RAMs tém seu conte(ido armazenado
triz de erros (oumatriz de confu®o), o valor de cada elemento posto em “0”. O conte(ido das RAMs na posigio mapeada por
expressa a quantidade de unidades amostrais associadas a Y, geterminado padrao é posto em “1” quando este padrao &
dada categoria durante o processo de classificacao eteaia agresesentado ao discriminador na fase de treinamento.
s

a categoria real a que pertencem essas unidades [3]. Ap6

geracao da matriz de erros, outros elementos de amalipg~ ) N
i é ici o .
dem. ser derl\fadps, como & o casocn!xefmlente kapp§\4]._o @ 2 ~> RAM 1
coeficiente oundice kappa& uma medida da concordanciareal & o
(indicado pelos elementos diagonais da matriz de confusa = © N
menos a concordancia por chance (indicado pelo produb tot  x s 7™ RAM 2
da linha e coluna, que nao inclui entradas nao reconhggida < | qc_) N r
ou seja, € uma medida do quanto a classificacao esta ddaco % #~» £ »—» RAM 3 - Z -
com os dados de referéncia. Assim, kappa pode ser calculal g f_.s o
através da Equacao 1 3 = .
S 3
r r -E 8 H
No Yo i — D (Tig X T44) L S N
i=1 i=1 -
kappa = .z (1) w —=» RAMK
Np= = Y (wiy X w44) o
i=1 (a) Discriminador
[%]
, . . . ~ o
onder & o niumero de linhas da matriz de confusag,é o 2
nimero de observagdes na linha colunai, ;1 € x; S0 0S < o
totais marginais na linhae colunaz, e N, € o nUmero total g Discriminador —s T : :
de observacdes [5]. £ : :
. . . 0 ' H
O valor de kappa (Ta_bela [) permite an_a_llsar comparativa 5 Discriminador 3 ) ; 5
mente os resultados obtidos por um classificador [6] . z : d :
x ' '
~ X H —
Tabela I. QUALIDADE DA CLASSIFICAGAO ASSOCIADA AOS VALORES () : : :
DO COEFICIENTE KAPPA g . o z H
3 Discriminador m— 1 i H
, — 3 H :
Valor de kappa ualidade da classificacdo =
Ppa - . [ Resposta (%)
0,00 — 0,20 Ruim L
0,20 — 0,40 Razoavel (b) Multi-discriminador WiSARD
0,40 — 0,60 Boa
0,60 — 0,80 Muito Boa Figura 1. Discriminador cont RAMs de N bits e o multi-discriminador
WiSARD dem classes.
0,80 — 1,00 Excelente

Um sistema formado por varios discriminadores & chamado
de WIiSARD Wilkie, Stonham and Aleksander's Recognition
. REDE NEURAL SEM PESOSWISARD Devicg [2]. Cada discriminador & treinado com padrdes de
uma determinada categoria, com a classificacao sendo rea-
O modelo de neurdnio definido por McCulloch e Pitts foilizada da seguinte forma. Quando um padrao & dado como
0 precursor no estudo das redes neurais artificiais [7]. Seentrada, cada discriminador fornece um valor de resposta
funcionamento imita os neurdnios biologicos, com comes p a essa entrada. As varias respostas sao avaliadas por um
sos sinapticos estando associados a informacao ageepela  algoritmo que compara e calcula a confianca relativa da
rede. Por outro lado, em redes baseadas em RRERhdom resposta mais elevada (por exemplo, a difereigatre a maior
Access Memorigs as fungBes neuronais estao armazenada®sposta e a segunda resposta mais elevada, dividida piela ma
em lookup tables ndo possuindo pesos entre os nos [8]. Oresposta). Uma representacdo do multi-discriminad @ARD
aprendizado nestas redes ndo se da pelo ajuste dos pesosnostrada na Figura 1 (b).
mas sim pela atualiza¢ao dos valores armazenaddgolasp
tables IV. EXPERIMENTOS ERESULTADOS

O termogeneralizado diz respeito a capacidade da rede Duas bases de dados foram selecionadas para os testes
reconhecer corretamente padrdes que nao fizeram parte da classificacdo usando WiSARD. Em ambos os casos, te-
etapa de treinamento. Um (nico n6 RAM produz a saida comos uma imagem de satélite e uma imagem que define as
reta apenas para padrdes armazenados durante o treinpamentasses presentes. As simula¢bes apresentam a quatidade
Contudo, & possivel obter generalizagdo em redes ftama classificacdo em relagao a diversas configuragbeseda r
por nds RAM. WIiSARD, bem como a classificacao usadwore de decisao.



Todos os algoritmos deste artigo foram feitos e executamns ¢ valores. Para definicao do conjunto de treinamento por i
0 Matlab Versao 7.7.0.471 (R2008b). As simulacdes forampixel, foram selecionadas trés regides da imagem original que
realizadas em PCs comtel Core i7950 3GHz, 8Gb RAM e mais se assemelhavam visualmente as categorias desejadas
o sistema operaciondicrosoft Windows 7 Home Premium Cada selecao possui o tamanh®te 50 pixelspara a imagem

de Bilbao e30 x 30 para a imagem da Zona Oeste. Estas trés
A. Imagens regides caracteristicas de cada classe sao vistasaypsdntos

D o apresentados na Figura 4.
A primeira figura usada para classificacao & parte de uma

imagem de satélite da cidade de Bilbao, Espanha (NAS/
WorldWind NLT Landsat7). O fragmento utilizado, no formato Classe 1 Classe 2 Classe 3
de imagem PNG, possui resolucao @@ x 519, com trés &
bandas (RGB). A imagem foi classificada visualmente en R
trés classes, sendo elas: “area urbana” (vermelho) eftota B
&

vegetal” (verde) e “agua” (azul).

A imagem original e a classificada visualmente sao ex

postas na Figura 2. A imagem de classificacao visual & (a) Classes da imagem Bilbao
necessaria para a avaliagao do classificador, visto oestao
disponiveis dados deerdade do solgground truth da regiao
analisada.

Classe 1 Classe 2 Classe 3

W

(b) Classes da imagem Zona Oeste

Figura 4. Conjuntos de treinamento por valor migel para as imagens de
teste das cidades de Bilbao e da Zona Oeste do Rio de Janeiro.

I

. Al Para o treinamento por valor de média, cada elemento do
(a) Imagem Original (b) Classificagao visual conjunto de treinamento & formado pela média do entorno em
quatro dire¢des dgsixelsdo conjunto de treinamento por valor

de pixel. Assim, para cada conjunto de treinamento, teremos

. o . a quantidade deixelsdefinida na Tabela II.
A segunda imagem foi retirada do projeto T.I Zona Oeste

Figura 2. Imagens da cidade de Bilbao, Espanha.

[9][10], que tem por objetivo realizar o mapeamento de usOabela l.  @NJUNTOS DE TREINAMENTO PARA AS IMAGENS DE TESTE
e ocupacao de parte do municipio do Rio de Janeiro, Brasil

(World\ﬁew-2). A regiéo mapeada & uma imagem PNG de Trenamento Por Pixel Por Média Pixel e Média

256 % 256 pixels com 3 bandas de cor (RGB)_ Esta imagem Bilbao 2500 por classe| 2500 por classe| 5000 por classe
apresenta trés classes: “area urbana” (vermelho), Sfare Zona Oeste| 900 por classe | 900 por classe | 2700 por classe

alterada” (verde) e “campo” (azul).

C. Classificago com a rede WiSARD

Na classificacdo com a WiSARD, & necessario que 0s
padrdes estejam em um formato binario para que sejam
aplicados a entrada da rede. Embora muitas das apleacde
da WIiSARD envolvam o uso de imagens binarias (em preto
e branco) como padrao de entrada, neste trabalho foi usado
apenas valor RGB dogpixels Cada pixel &€ formado por
trés informacdes de cor (vermelho, verde e azul) que pode
assumir valores inteiros na faixa de 0 a 255. Duas codiiEsc

binarias para o valor da informacao de cor foram empragad
(a) Imagem Original (b) Verdade do solo neste trabalho.

Figura 3. Fragmento de imagem da Zona Oeste do Rio de JaBeirsi). Os valores dos canais de cor foram convertidos em trés

vetores binarios de Bits no codigo Gray. Estes, por sua vez,

sao concatenados em um Unico padrao deévigs} conforme

visto na Figura 5. A codificagao Gray é eficiente neste caso
Trés abordagens de treinamento foram empregadas neg@mm comparacdao com a simples conversao para valoressea ba

trabalho: usando apenas o valor gixel, apenas o valor 2)uma vez que possui untiistancia de Hamminge “1” para

da média dopixels do entorno, e treinando com ambos o0so codigo representativo de dois valores consecutivos.

B. Treinamento



a melhor avaliacao na classificacao, no caso a redek6=44

decimal decimal decimal eN =4).
@ @ @ D. Classificaéio comArvore de Decigo
|R7 RlR0 G7 GlGO B7 BlBO Para fins de comparagao, as imagens foram usadas com

outro classificador supervisionado amplamente usadovare

de Decigio [12]. UmaArvore de Decisao é definida como um
procedimento de classificacdo que particiona recursavaen

um conjunto de dados em subdivisdes menores com base em

Uma segunda codificacao foi usada, com 266 em- testes definidos em cada ramificacao. A arvore & composta
pregados na representagio dos valores de cada um dosi@® no raiz (formado por todos os dados), um conjunto de nos
canais, totalizando 76Bits por pixel Nesta representagio, o intermediarios (as divisdes) e um conjunto de nos tearain
codigo possui a quantidade déts postos em “1” igual ao (folhas). Nesta técnica, um conjunto de dados & clasddica

valor decimal representado. O incremento no valor em décim&0 Ser sequencialmente subdividido de acordo com a estrutur
equivale a mais unbit assumindo o valor “1”. definida pela arvore até alcancar uma folha. Uma categori

) L ) definida a cada valor observado com base na classe associada
Antes de ser aplicado a rede, o vetor binario passa ainda pgrcada folha.

uma etapa de embaralhamento: caiteé mapeado de forma

aleatoria a uma determinada entrada da rede. Este mapamen Assim como na classificacdo com a WiSARD, a
& mantido tanto no treinamento guanto na utilizacao da.re classificagdo comfrvore de Decisdao também se baseou nos
trés critérios de treinamentpixel, média e ambos os valores.
& Figura 6 apresenta a estrutura da arvore classificadoea pa
o treinamento popixel e média.

Figura 5. Trés valores RGB convertidos em um vetor deigs}

Uma vez determinado o formato do padrdo de entrada,
preciso definir a arquitetura dos discriminadores. Um discr
minador & formado pok RAMs de N bits, ondek x N € o
namero debits do padrao de entrada. Como a entrada & fixa
(24 e 768bits para os dois casos) resta defihire N. Trés
combinacdes de valores sao possiveis para o caso @24
como mostrado na Tabela lll. Para a codificacdo combi&8
foram escolhidas 3 combinacdes de valores paav. Com o C1<235 A1 5= 23
intuito de verificar a variacdo de desempenho, redes WISAR
com estas diferentes configuracdes foram usadas.

Q

o O

Tabela Ill. CONFIGURAQOES DASRAMSS PARApixelscom 24 E 768bits © ©0 00 00 00 000 0 00
. o] Q [oJo) (0/o} [oo] [e}0) o Q 00 00 000 O OO
k N # posicdes
B o 00 0O (0/0] (0o} © 0 00 [o0] (0/0]
12 | 2 12 x 22 =48
8 3 8><23:64 O 000 00 O O OO
6 | 4 6 x 2% = 96 ©e ©° e
256 | 3 | 256 x 2% = 2048 ©°
128 | 6 128 x 2% = 8192
64 | 12 | 64 x 22 = 262144 Figura 6. Fragmento da arvore classificadora. Treinameoio o valor do

pixel e a média do entorno.

A quantidade de posi¢des nas RAMs do descriminador de
cada uma das trés classes € pequena em relagao aostosnjulE. Resultados
de treinamento. Assim, & possivel que ocorra uma rapida S ) _ o
saturag@o dos discriminadores. A fim de evitar este pnuhle Para a primeira imagem (Bilbao), diversas classificacdes
duas abordagens foram empregadas. Primeiramente, asttouforam realizadas, todas usando os trés padroes de tremtam
valores inteiros como contetido das RAMs. Quando um padrao ) L
de treinamento & apresentado a rede, a posicio eadarpela » WISARD com discriminadores 12-2, 8-3 e 6-4
entrada nao & apenas posta em “1’, mas sim incrementada. 4  WiSARD com discriminadores 256-3, 128-6 e 64-12
Dessa forma, & possivel saber quais subconjuntos sa® mai _ _
treinados que outros dentro de um mesmo discriminador. ®  WIiSARD 6-4 combleaching
Diferente do discriminador binario, em que indicava a R
guantidade de posi¢des ativadas para uma dada entrada, a
resposta de um discriminador inteiro & a soma do contetdo A imagem de teste (Bilbao) dividida em 3 classes &

destas posi¢des. A segunda abordagem diz respeito a@uso 4 ocentada na Figura 7 para a classificacaoApeore de

tecnica debleaching[11]. Nesta situacao, uma posi¢ao SO €pgcisag, WISARD 6-4 (entrada de Bits) € WISARD 64-12
ativada se seu conte(do inteiro ultrapassar um determlna(%;mrada de 768its).

valor de limiar. A respostar € a quantidade de posicdes
ativadas. Neste trabalho, lbleachingsé foi empregado na Com base na classificacao visual da Figura 2 (b) e no
WiSARD com entrada de 2bits cuja configuragdo obteve resultado de cara classifica¢ao, foi possivel obter ficiepte

Arvore de Deciszo



(a) Arvore de Decisao (b) WISARD 6-4 (c) WISARD 64-12

Figura 7. Imagem de teste (Bilbao) em trés classificadoigsis. Vermelho: area urbana, verde: cobertura vegezal: aguas.

kappa de cada uma dos cenarios apresentados, como sumari-Para a imagem do repositorio T.. Zona Oeste, a
zado no grafico da Figura 8. Como descrito na Tabela |, quantdassificacdo foi realizada usando-8evore de Decisao e
maior o valor de kappa, melhor a resposta do classificador. WiISARD com entradas de 24 e 768s.

Alguns comentarios podem ser feitos com base nos valo- ® WISARD com discriminadores 12-2, 8-3 e 6-4
res obtidos. Primeiramente, & visivel que os resultadoa p e WISARD com discriminadores 256-3, 128-6 e 64-12
classificacdo usando WiSARD com a codificagdo de Bi63 , )
foram superiores aos demais, estando proximos a 0,8elsto ©~ ®  Arvore de Decisao
esperado, tendo em vista a maior quantidade de dados usados

na classificacao. Para todos estes classificadores, empregou-se os trés con-

juntos tipos de treinamento previamente citados. Os w&lore
e kappa obtidos podem ser vistos na Figura 9. Mais uma

, 0 treinamento escolhido pouco influenciou na qualidade
é%zclassificagéo.

Quanto aos conjuntos de treinamento, & possivel notar q
0 uso dos diferentes padrbes pouco afeta a capacidade
classificacao da WiSARD (em ambos os tipos de codificaca
de dados). Por outro lado, Arvore de Decisao possui uma
resposta inferior quando treinada apenas com o valor déaméc
do entorno dopixels

B WISARD 12-2
B WISARD 8-3

OWISARD 6-4

W Arvore de Decisap
OWIiSARD 256-3
B WISARD 128-6
DO WIiSARD 64-12

Para as diferentes implementactes da WiSARD com er
trada de 24bits, a que obteve melhores resultados foi a
com configuracao 6-4. Isto foi esperado, uma vez que |
desempenho do discriminador depende /dd13]. Quanto
maior a quantidade de RAMs, mais especializada & a respos
da rede. Reduzindo sua quantidade, maior sera a capacide
de generalizacdo. Por fim, selecionando a WiSARD 6-4 «
aplicando a técnica dbleaching séo obtidos valores ainda
maiores de kappa. Para a WiSARD 6-4 com e sdeaching Phel Média Pixel e Média
os valores de kappa estdo no intervalo entre 0,6 e 0,7, 0 que
segundo a Tabela | indica que a classificacaouio boa

Coeficiente kappa

Figura 9. Coeficiente kappa para as diversas classificadores

Nos testes com a imagem da Zona Oeste, a classificacao
por Arvore de Decisao mostrou-se melhor que o empregando
WIiSARD. Isto pode ser visto através dos valores obtidos de

B WISARD 12-2 kappa. Uma possivel explicacao para tais resultado® pod
g HWISARD 8-3 ser inferida a partir da analise das imagens classificadas,
g BWISARD6-4 mostradas na Figura 10, e da imagem de verdade do solo
2 :i;;g";fg:ﬁ:;i - Figura 3 (b). Nota-se no mapa de classes fornecido pelo
e EWISARD 256-3 repositorio que a regiao com a classe “area urbana” & pra
o B WISARD 128-6 ticamente continua. Em outras palavras, no mapgrdend
EWISARD 64-12 truth, generalizou-se que toda a regiao construida (hatsta¢”™
e vias plblicas) pertencem a uma mesma classe, mesmo que
Pixel Média Pixel e Média. eventualmente também existgpixels de outras classes. Este

tipo de consideracao foi obedecida na classificacao/Amore
de Decisao, onde apenas algumas regides das classestdlore
Figura 8. Coeficiente kappa para as diversos classificadores alterada” e “campo” aparecem em meio a area vermelha. Por



(a) Arvore de Decis3o

Figura 10.

(b) WiSARD 6-4

(c) WiSARD 64-12

Imagem de teste (Zona Oeste) com dois classifesddermelho: area urbana, verde: floresta alterada; eauipo.

outro lado, na classificacao com WiSARD, a rede focou-sevwww.cnpq.by e a CAPES Coordenado de Aperfeicoamento
em detalhes bem especificos para a classe "area urbatua”. Isle Pessoal de Ensino Superior, www.capes.gpyor seu
€ notorio na Figura 10 (b), onde a regidao vermelha dedimit continuo apoio financeiro.

apenas areas asfaltadas e casas.

V. CONCLUSOES 1]

Este trabalho apresentou um estudo inicial do uso da rede
neural sem peso WiSARD na classificacdo de imagens. Az
identificacao de classes em imagens de sensoriamenttarémo
de grande importancia, pois permite uma rapida verocago
s6 da composicao geografica de uma determinada regpé®, (3]
também de sua parcela de utilizacao do solo. Nos exemplos
mostrados, imagens foram classificadas em trés catederias
distintas. (4l

O classificador WiSARD obteve bons resultados (tendols]
como meétrica o valor do coeficiente kappa) na classificaiga
imagem de teste Bilbao. Contudo, para a imagem retirada dd®l
repositorio T.I Zona Oeste, o valor de kappa obtido comautr
classificador supervisionadérvore de Decisao, superou todas gl
as implementacdes de classificador WiSARD. Assim, existe
a necessidade de um maior estudo sobre como usar a rqu
WIiSARD como um classificador mais genérico para imagens
de sensoriamento remoto.

Uma série de etapas ainda podem ser realizadas nesg,
estudo. A primeira delas é a utilizagdo de um maior niarder
imagens de teste, cada uma com um diferente numero de clas-
ses. Tais imagens podem também possuir um maior nimefw]
de bandas de informacao, além de apenas os 3 canais de cor.
possivel usar, por exemplo, a informacao da imagem cagau  [11]
em Infravermelho. Também & de interesse a comparacao de
resultados com outros tipos de classificadores, como redﬁsz]
neurais artificiais Multilayer Perceptron [14]. Por fim, uma
possivel melhoria seria a utilizagao da classificagao su-
pervisionada com uma rede Auto-WiSARD [15], onde novagi3]
classes sao criadas a medida que os padrdes de treinamento
sao apresentados a rede. [14]
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