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Abstract. The purpose of this work is the identification of the albedsinfle
scattering in Hydrologic Optic by means of artificial neuredtworks. The direct
problem is modeled by the Radiative Transfer Equation (RiBgre the angu-
lar integral is approximated by the Discrete Ordenates MetitS,y) and the
resultant ordinal differential equations system is solweth the use of spectral
decomposition. At the inverse problem we estimated thalalbésingle scat-
tering by means of measured radiance. We will adopt as arrseveperator
a neural network of Multi Layer Perceptron (MLP) and the bgrkpagation
algorithm for training. The activation function used in thielden layer was the
logistic function with two distincts values for the paraeret, and this technique
has produced satisfatory results for the desired estireativ

Resumo. A proposta deste trabalhe a identificaéo de albedo erpotica Hi-
drologica atraes de redes neurais artificiais. O problema diréenodelado
pela Equaéo de Transfegncia Radiativa (ETR), onde a integral angular
aproximada pelo MtodoSy, e o sistema de equaes diferenciais ordiarias
resultantet resolvido com uso da decomp@gspectral. No problema inverso
é feita a estimativa do albedo de espalhamento simples,ta gas radiancias
medidas. Adotaremos como operador inverso uma rede neordipbd Per-
ceptron de Miltiplas Camadas (MLP), juntamente com o algoritmo de retro
propaga@o do erro para o treinamento. A fuag de ativa@o utilizada na ca-
mada oculta foi a fur@o logstica com dois valores distintos para o ganetro
a, € essaécnica produziu resultados bastante satigfais para as estimativas
desejadas.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Back-Propagation, Problemagetsos,
Optica Hidrologica, Equado de Transfencia Radiativa



1. Introducao

A solugdo da ETR pela aplicagdgo do Método de Ordenadécrédas (R)
[Chandrasekhar 1960] resulta em um sistema\d&quacOes Diferenciais Ordinarias
(EDO) de primeira ordem, onde a matriz associada ao métdaatpropriedade (sob
certas condi¢cdes) de possuir todos os autovalores reacs,nulos e simétricos em
relacdo a origem [Mobley 1994]. O sistema de EDO restétan resolvido com o
uso da decomposicao espectral da matriz do sistema, gubase do método AS
[Chalhoub 2003].

O problema inverso consitira na estimativa do albedo dalkeamento simples,
que representa a razao entre o coeficiente de espalhamentoediciente de extingao
total, utilizando uma rede neural do tipo Perceptron detiglas Camadas (MLP), com
algoritmo de retropropagacao do erro como algoritmo eieamento.

2. Problema Abordado

A ETR & um modelo matematico que descreve a interacacadpa de radiacdo em
um ambiente que absorve, emite e espalha essa radiaca®dRAv&a problemas esta-
cionarios, em geometria plano-paralela, em uma deteduaif@ixa de frequéncia, com
dependéncia azimutal e sem a presenca de termo fonte,ftema

w216 +10.9=2 [ [Th@ene)ae, @

onde 7T representa a espessura Oti@a,: g(;w) representa um vetor unitario com
variacao polap = cosf, (0 < 0 < 7)) e azimutald < ¢ < 2, 6(5; E’) representa a
probabilidade de um feixe de radia¢ao incidindo, comriaikdaade](r,f), na direcac,
sofrer um espalhamento na diregéo: (W, 5'), com dg’ = d¢'dy/, ew, € o albedo de
espalhamento simples.

Para completarmos a formulagcao do problema & necespaisejam definidas as
condi¢bes de contorno, ou seja, o fluxo na entrada e na daidmbiente considerado,
dadas por

10,§) =G.(§) para p>0, e I(n,§)=G_(§) para p<0. (2

Para que tenhamos uma forma mais simplificada da Eq. (1)spreas encon-
trar uma aproximacao para a funcao de fase. O angulé indica o cosseno do angulo
formado por dois vetores com a origem de um sistema de coauldsrespaciais e extremi-
dade sobre uma esfera unitaria. Segundo Chandrasektardisekhar 1960], podemos
expandir a funcao de fase em Polindmios de Legendre

(cos ©) Z wn P, (cos ©). 3)

Utilizando o Teorema da Adicdo dos Harmbnicos Esférico
[Chandrasekhar 1960], (detalhes do teorema sao desaitos[Cortivo 2008]), e
considerando como funcgao de fase a funcao de HenyegrGiein [Mobley 1994]

_ 1-g°
Plg. ©) = \/(1 — 2gcosO + 92)37 )




os coeficientes),, sao expressos [Cortivo 2008], por

wp, = (2n+1)g", com wy=1, e PFy(cos®)=1. (5)
Desta forma, podemos expressar a ETR por
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na quall (7, 1) representa o coeficiente de Fourier, gerado a partir da geasigio de
Chandrasekhar[Chandrasekhar 1960]. Nessa Ultima esgwes conjunto de equacdes
integro-diferenciais passa a ser uma outra forma de esqra€Eq. (1). Agora, aplicando
0 processo de Fourier nas condi¢des de contorno (2),passaescrever tais condigoes
como

I"™0,p) =G (p) para p>0 e  I"(ro,p) =G"(n) para p<0. (7)

O método da aproximacao em ordenadas discretas, aresist aproximar
o termo integral da Eq. (6) por um esquema de quadratura dess@agendre,
[Chandrasekhar 1960], onde o polindmio deve ter grau p&@o parece plausivel ten-
tar determinar a radiacal (7, 11;) em um namero de diregdes maior que o0 nUmero de
direcdes onde é conhecido o espalhamento do feixe. deviaeo em conta, e utilizando
0 método de colocacao para as raizes do polindbmio deridrg de orden¥, para cada
inteirom, temos uma nova expressao para a Eqg. (6), a saber
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ondem’ < N — 1, I7*(7) = I}*(, 1)
Temos agora para cadaum sistema de equac0es diferenciais ordinarias, agjeit

as condicdes de contorno definidas na Egs. (7). O probssmeaabordado considerara
apenas o caso onae = 0. Em forma matricial a equagcao acima pode ser escrita como
dI(r)

T

— AI(7) (8)

U

onde a matriz\ & definida por

M
Wo _ .
o anPn(ui)Pn(,uj)wj, i,j=1,2,..., N,
v n=0

ai,j = —— 4+
i
sendod;; = 1, sei = j ed;; = 0, sei # j. As respectivas condi¢gbes de contorno sao
dadas por

-

100) = Gi(;), se 1<i<N/2, e I(r)=G_(u;), se N/2+1<i<N. (9)

Portanto, ao invés de resolver o problema definido pelalgujeito as condi¢des
de contorno (2), resolvemos o problema definido pela Eqmﬁ)ts as condlgoes de con-
torno (9). Adotamos para o problema em queﬁaq,ul) =TeG_ (i) = 0. Resol-
vemos este problema de geometria plano-paralela com umadead®agua com espes-
sura de 40 metros. O problema (8) foi resolvido por diagaagho como mostrado em
[Chalhoub 2003] e [Cortivo 2008].



3. Rede Neural — Perceptron de Mitiplas Camadas

McCulloch e Pitts [McCulloch and Pitts 1943] desenvolve@neurdnio artificial, o qual
consiste basicamente em um combinador linear e uma fudegatvacao, conforme mos-
trado na Figura 1(a). O vetor de valorésao as entradas das sinapses conectadas a um
neurdnio, através dos;;, que sao 0s pesos, representando a “energia” das conéxoes
€ um parametro de ajusteseé a funcao de ativacao, que tem por finalidade restrangi
amplitude da saida de um neurdnio. A representacao emafde equacao para a saida
de um neurdnio & dada por

yi = p(vi) = ¢ (Z Wi T + b) ;
j=1

ondey é afuncao de ativa¢ao, € o valor de entrada do neurdnid & um viés associado
ao neurdnig, ew; ; € 0 peso sinaptico do neurdnio artificial.

Muitas funcOes de ativacao podem ser usadas dependentipo de problema
abordado. As redes neurais artificiais podem resolver gnads ndo lineares se a funcao
de ativacao, para as camadas ocultas ou de saida, ftinedo Para o trabalho presente
utilizaremos como funcao de ativacao a funcao liigasa saber

= d . 10
o(v) =t onde a >0 (20)

O modelo de rede neural mostrado na Figura 1(a) &€ chamadepteim de ca-
mada Unica, e & capaz de resolver problemas linearmeptgaseis [Haykin 2001],
porém, muitos problemas nao sao linearmente sepatrayeestratégia para contornar
estes problemas foi a “adicao” de camadas ocultas deonesr(n6s de fonte), a qual
constitui uma camada de entrada, uma ou mais camadas ateilb@s computacionais e
uma camada de saida, onde a funcao de ativacao de aadmioécamada oculto(a) pode
ser linear ou nao [Haykin 2001]. Uma representacao agafe tal rede € mostrada na
Figura 1(b).

(@) Representacao do neurdnio de McCulloch (b) Representacdo de uma rede neural
Pitts artificial de miltiplas camadas

Figura 1. Gr afico do neur 6nio de McCulloch e Pitts e de uma rede de mdltiplas
camadas.

Essa arquitetura de rede, associada com o algoritmo depretpagacao do erro
(treinamento supervisionado), tem sido aplicada com soa&s resolucao de varios pro-
blemas dificeis. Tal algoritmo de treinamento, por seesupionado, requer o conheci-
mento dos dados de saida associado aos dados de entrada.f@e®, apos os dados



de entrada serem propagados adiante, & possivel caleiiar cometido na aproximacao
feita e os dados de saida reais.

O algoritmo de minimos quadrados (LMS) aplica uma c@woekiv,;(n) ao peso
sinapticow,;, que & proporcional a derivada parci# (n)/0w;;(n), a qual representa
um fator de sensibilidade, determinando a direcao deabnscespaco de pesos, para
0 peso sinapticav;;. O termo&(n) € o erro quadratico médio, conforme definido em
[Haykin 2001]. Das duas maneiras possiveis de fazer unmagény dos pesos sinapticos,
adotaremos a regra delta generalizada, definida por

w(n+1) = wl(m) +a [wn =]+ )y ), (11)

onde! representa a camadazy(.? € 0 peso sinaptico do neurbnjoda camadd que &
alimentado pelo neurdnibda camadd — 1, ygl_l)(n) é o sinal de saida do neurdnio
na camada anteridr— 1, na iteracam, n € chamado de taxa de aprendizagem &
chamada de constante de momento. Detalhe da deducaaegrtapode ser encontrado
na referéncia [Haykin 2001].

4. Metodologia

A rede utilizada foi constituida de 20 unidades de entrgda,representa o tamanho do
vetor de entrada, uma camada oculta com quarenta neunina camada de saida com
apenas um neurdnio. A funcao de ativacao utilizadaewdmio de saida da rede foi a
funcao linearyp(v) = v. Na camada oculta, foi utilizada a funcao logistica, @Q), com

0 parametra: = 3 para os primeiros 30 neurdnios, e para 0s 10 neurdnicantestfoi
utilizada a mesma fungao de ativagao, no entanto, coaranmetra: = 6, Figura 2.

Funcoes de Ativacao

===
—©— (Lkh=6)

[ ]
o
S

(b) Representacao grafica das funcdes de

a) Representacao grafica da rede utilizadas. s »
(2) Rep 200 ativacao utilizadas na rede.

Figura 2. Representag &o grafica da rede utilizada e das fung Ges de ativag ao.

O intervalo fisico aceitavel para o albedag € (0, 1), no entanto, consideramos
como valor minimo e maximo o valor de albedo para aguaagla aguas turvass, €
[0.247, 0.833], respectivamente, apresentadas em [Mobley 1994].

Para testar a metodologia, empregamos dados sintéticosusdo (quantidades
nao representativas da realidade) e dados com ruido.

4.1. Gera@o de Padies e Treinamento
4.1.1. Gera@o de Padies

Para a geracao dos padrdes, utilizamos, por conveajémadntervalo estendidar, €
[0.20, 0.90], o qual foi discretizado com um tamanho de padsg = 0.01. Assim,



construimos um vetor com 71 posi¢@&s = [0.20, 0.21, 0.22, ..., 0.89, 0.90]. Com
estes valores, resolvemos 71 problemas diretos, geramddiaacias conforme definido

na Secao 2. O numero de dire¢des utilizadas na dizagétd pelo métodoxsSfoi 150,
gerando assim 71 vetores de 150 entradas cada. Ao resolerproblema da Secao

2, determinamos as radiancias na superficie para osegatt|y < 0, e no fundo para

> 0. Das 75 dire¢des que se referem paos 0 na superficie, consideramos apenas 10
no intervalod € (90°, 151.2°), igualmente espacados, para gerar um dos conjuntos de
treinamento da rede, Figura 3(a). O outro conjunto de tneémdo gerado, aléem dessas
direcdes, adicionamos 10 valores de radiancia paraegidis: > 0, na superficie, tendo
assim um vetor com 20 entradas, Figura 3(b).

Conjunto de Padroes Conjunto de Padroes
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(a) Conjunto de padrdes apenas considerando gb) Conjunto de padrdes utilizado no treinamento
radiancias para < 0 emr = 0. darede, considerando dire¢des pafla< 1 <1 em
7=0.

Figura 3. Representa¢ ao grafica dos conjuntos de padr 6es (radi ancias).

Assim formamos o conjunto de treinamento onde os dados tederda rede sao
as radiancias e os dados de saida sao os albedos, ass@saddiancias de entrada.

4.1.2. Treinamento

Observando os dados para treinamento da rede, Figuras3{g) eotamos que as curvas
de radiancias para os valores de albedo proximos a 0.gré&onas de zero, e a medida
que o albedo se aproxima de 0.9 essas curvas tendem a se @daztsio, para os valo-
res deu < 0. Tendo esse conhecimentopriori, dos padroes de treinamento, podemos
escolher fungOes de ativagao que mais se adaptem ad@epaproporcionando, assim, re-
sultados melhores. De posse dessa informac¢ao, adotafionogg® logistica como funcao
de ativacao para os neuronios da camada oculta, com aloies para o parametroda

Eq. (10).

Para a determinacao de tal parametro, foram feitos expatos que levaram a
adotara = 3 para os 30 primeiros neurdniosge= 6 para os 10 Gltimos neurdnios, na
camada oculta, Figura 2(a). Observe, Figura 2, que se 3, a funcao de ativacao &
menos ingreme, aproximando-se assim mais das curvasiéaeciad cujos albedos sao
mais proximos de 0.9, e patia= 6, a funcao de ativacao & mais ingreme, aproximando-se
assim mais das curvas de radiancias cujos valores do aidedoroximos de 0.2. Dessa



forma, “separamos” o conjunto de treinamento em 2 grupoglieaaos uma funcao de
ativacdo em cada grupo.

z

O termo “separamos” &€ empregado aqui no sentido de queginaitnento, a rede
faria essa separacao, ou seja, alguns neuronios seaZaei@am para as radiancias ge-
radas com albedo proximo a 0.9, e outros neurdnios seiapadam para as radiancias
geradas com albedo mais proximo de 0.2.

Ja a funcao de ativacao para o neurbnio de saidarfeatj pelo fato de que a
variacao do albedo é linear. Mesmo sabendo que a earidgt, em problemas reais
nao é linear, & possivel adotar a linearidade na \aoide tal parametro, pois seus valores
se encontram entre 0.2 e 0.9. Isto facilita a escolha da&fude ativagado para o neurdnio
de saida. A apresentacao dos padrdes de treinamentmlem aleatbria, a rede, faz com
gue ela aprenda a reconhecer o valor correto.

A taxa de aprendizagem de tal neurdniodpipara os pesos®, para o bias, onde
os valores de variaram como apresentado na Tabela 1.

n « Epocas
0.01 0.1 1-5000
0.009 0.4 5001-20000

0.009 0.08 20001-30000
0.0005 0.009 30001-35000
0.0001 0.001  35001-70000

0.000005 0.0005 70001-100000

Tabela 1. Valores de « e 7 utilizados no treinamento e o intervalo de  épocas.

O treinamento se deu da seguinte forma: como o nUmero dégmérlimitado,
entao foram criados mais dois conjuntos de padroesia&Enao descrito na secao ante-
rior, isto &, o conjunto de padrdes de treinamento pastmP4 3 vetores com 20 posi¢cdes
cada, e o mesmo foi feito para o conjunto de treinamento coposigdes. Adotamos o
conjunto de padrdes com 20 entradas, Figura 3(b), pelafatpue tal conjunto, aléem de
apresentar uma maior similaridade com a funcao de @ivda camada oculta, produziu
melhores resultados que o conjunto com apenas dez enttadasiemandou um maior
tempo computacional para o treinamento da rede, no entastesultados foram satis-
fatobrios o bastante para adotarmos tal conjunto. Paraas gdak pesos iniciais usamos
um gerador de nUmeros aleatorios, e os valores retordacdos divididos porl0?, com
isso tentamos colocar o minimo de conhecimento na redeorlinp, geramos um vetor
contendo 213 numeros aleatérios entre 1 e 213. Estessgaderviram para embaralhar
0s padrdes de treinamento e apos isso, separamos estaeauos e inserimos ruido
conforme Tabela 2. Observe que o treinamento da rede foi ¢eitn dados sem ruido
para alguns padroes, e para outros com nivel de ruideedifes.

Feito isto, iniciamos o treino da rede, o qual foi feito emtauatapas utilizando
a regra delta generalizada, Eg. (11), onde os valores el@ variaram em intervalo de
épocas conforme mostrado na Tabela 1.

A primeira etapa consistiu em treinar a rede usando os pesgHisos aleatorios,
como descrito anteriormente. A segunda, consistiu em ur tmeinamento onde o valor



Intervalo Ruido Intervalo Ruido

1-34 0% 1-10 0%
35-71 10% 11-21 10%
72-142 5% 22-46 5%
143-213 2% 47-71 2%
Tabela 2. Conjunto de padr &es para Tabela 3. Conjunto de padr des para
treino da rede na primeira e segunda treino da rede na terceira e quarta eta-
etapas. pas.

dos pesos iniciais foram os pesos retornados do primeinatrento, e os valores da taxa
de aprendizagem, constante de momento e intervalo depacas mesmos apresenta-
dos na Tabela 1. Observe que, quando iniciamos 0 segundartrento, ja partimos de
um minimo local, e a partir dele tentamos chegar em um aiineo’local, variando os
valores dej e a.

Nas etapas 3 e 4 diminuimos o conjunto de padrdes parasapefid padroes que
sao gerados pela discretizacao do albedoO procedimento para treino foi semelhante,
ou seja, embaralhamos os dados e entao os separamos emart@grgonforme descrito
na Tabela 3.

Para o treinamento da terceira etapa foram usados os dadgsg@iados na Ta-
bela 1, e os pesos sinapticos utilizados foram os que eetmdo segundo treinamento,
e, para a quarta etapa, 0s pesos que retornaram da terapaa et

Iniciado o treinamento de uma rede neural, &€ necessaricritérios para, em
algum momento, parar o treinamento. O critério utilizamicafapresentacao do conjunto
de teste, conforme descrito na proxima secao, e es&samacao do conjunto de teste
se deu no final de cada etapa de treinamento. Paramos o tegittaquando as taxas
de acerto comecgaram a ser inferiores as apresentadas &a SSe€omo o treinamento
foi longo, pode-se esperar que tenha ocorogerfitting [Haykin 2001], no entanto, o
presente problema & de dominio fechladm seja, os valores pata, estao limitados
entre 0.2 a 0.9, e como o tamanho do passo utilizado paratirsgao folA,, = 0.01,
torna dificil ocorreroverfitting com isto justificamos o treino em 4 etapas.

Como comentado, se fosse feito mais treinamento na redeesgtados
comecariam a ser pobres, talvez, entao sim, pelo fatotdeaorrendo unoverfittingna
rede, fazendo com que ela se especializasse apenas nospdetieinamento. Cabe res-
saltar também que os parametros utilizados no treinanierd n) foram obtidos através
experimentos, nos quais os valores foram sendo variada®atmente.

5. Resultados

Apobs o treinamento da rede, entramos com o processo deadigaie consistiu em pri-
meiramente discretizar o intervalo considerado para adalbe com um tamanho de
passo de\,, = 0.0001, gerando assim 7001 valores, e consequentemente 700&-probl
mas diretos, conjunto de teste, com os mesmos parametrBI R, utilizados na geracao
dos padroes de treinamento.

1Por este motivo que adotamos o proprio conjunto de tedits¢ao para parar o treinamento.



Como primeira validacao apresentamos a rede o conjunteste sem a presenca
de ruido. A avaliacao do erro cometido pela rede foi bds@® erro relativo, ou seja

7ﬂ{)nod o ngato

€= ngato ? (12)

ondew representa o valor de albedo estimado pela rede.

O grafico do erro cometido pela rede, nos dados sem ruidmstrado na Fi-
gura 4. Na Figura 5, apresentamos o grafico do erro relatisodp apresentamos a rede
0 conjunto de teste corrompido com um nivel de ruido de 2&Figura 6, mostramos o
mesmo conjunto de teste, no entanto com um nivel de ruidd4e, por fim, Figura 7,

0 conjunto de teste corrompido com um nivel de ruido de 10f% teste adicional feito,

foi utilizar o conjunto de treinamento descrito anteriomeg no entanto com um nivel
de ruido que nao esteve presente no treinamento da redeel@ia ruido utilizado para

este teste foi 7%, e o grafico que mostra o erro cometido pdks, neste Gltimo teste, é
mostrado na Figura 8.

Erro cometido na aproximacao da rede Erro cometido na aproximacgéao da rede

30 1 301
20} ] 20
§ 10r % 10t
20f ] 0l
0.2 0.3 0.4 0.5 w, 0.6 0.7 0.8 0.9 0.2 0.3 0.4 0.5 w, 0.6 0.7 0.8 0.9
Figura 4. Erro para os dados sem Figura 5. Erro para os dados com 2%
ruido. de ruido.

Erro cometido na aproximagéo da rede Erro cometido na aproximagéo da rede

Erro cometido em %
Erro cometido em %

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

B

Figura 6. Erro para os dados com 5% Figura 7. Erro para os dados com 10%
de ruido. de ruido.

Observando as figuras percebemos que o erro & maior quaradorale albedo
é inferior a 0.5. Isso deve-se ao fato que, para esses saleralbedo, a “variagdo” na

radiancia & pequena, conforme Figura 3, o que tornaildificlassificagao correta pela
rede.

Para a estimativa da taxa de acerto da rede consideramasdqdeles valores
onde o erro cometido foi inferior ao nivel de ruido inserbs dados. Para o caso onde



nao corrompemos os dados com ruido, foi considerado uenvadd de tolerancia de
e = 40.005, ou seja, foi considerado acerto se®3° — ¢ < ¢ < A 4 ¢ Na
Tabela 4, mostramos as respectivas taxas de acerto pareasada

Erro cometido na aproximagao da rede

Ruido % Acerto
0 100%

2 94,12%

5 94,60%

7 94,93%

10 95,39%

Erro cometido em %

ez 03 04 05 06 07 08 09 Tabela 4. Taxa de acerto em

cada caso.
Figura 8. Erro para os dados com 7%

de ruido.

6. Concluses

Ao iniciarmos a busca de solucao, usando a rede neura,pproblema em questao,
utilizamos apenas uma funcao de ativacao, ou sejaaapan valor para o parametio
Eq. (10). Procedendo desta forma, encontramos dificuldadétencao de bons resulta-
dos. De fronte a este problema, buscamos meios alternafividgia que surgiu durante
a analise dos padrdes de treinamento (informagdurjori, disponivel no conjunto de
padroes), foi a utilizacao de dois valores distintosapamparametra;, gerando assim,
“duas” fungdes de ativacao para a mesma camada demesir® raciocinio utilizado é
descrito na Sec¢ao 4.1.2.

Cabe ressaltar que: tanto a utilizacdo de “duas” fusgiee ativacao, quanto a
utilizacao de dois valores para a constamt& uma metodologia pouco explorada em
problemas ligados as redes neurais.

Um comentario importante aqui € em relacdo aos métddadicionais de
inversao, por exemplo, Método Quase-Newton, Gradiema@ju@ado, Levenberg-
Marquardt, entre outros, e a técnica de redes neurais d3aprimeiros métodos é ne-
cessario que seja feita uma inversao para cada problamsgja, nao ha uma maneira
de fazer uma “generalizacao”, resolver um problema e trphaste formar uma estru-
tura que possa resolver outros problemas. Ja a rede neadd,gue apesar de levar um
maior tempo para a aprendizagem, apos treinada, desdefquewdacao do problema
direto seja a mesma, conseguiu resolver varios problemastinacao de albedo em um
tempo computacional muito inferior aos métodos tradi@isitados acima. Além disto,
os resultados obtidos sao satisfatorios, mostrandonasgie a técnica de inteligéncia
computacional pode ser promissora em outros problemasogaOptica Hidrologica.
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