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Résumé

Le nombre de feux de foréts risque d’augmenter de +50%
d’ici a 2100. Dans cet article, nous nous intéressons a la
télédétection de ces feux a bord d’un satellite afin de lever
des alertes précoces directement depuis I’espace. Dans ce
cadre, nous avons entrainé un réseau de neurones UNet-
MobileNetV3 a segmenter des images multispectrales de
Sentinel-2, que nous avons annotées semi-automatiquement
puis vérifiées manuellement. Nous avons ensuite déployé ce
réseau sur un GPU embarquable sur un satellite en orbite
basse. Les données et le réseau entrainé sont disponibles

ici : www.irt-saintexupery.com/firesat

Mots-clés

Détection feux de foréts, Imagerie satellite, IA embarquée,
Surveillance permanente.

Abstract

The number of wildfires will likely increase by 50% before
the end of the century. In this article, we focus on detec-
ting wildfires onboard satellites to raise early warnings di-
rectly from space. In this context, we trained a neural net-
work UNetMobileNetV3 to segment multispectral Sentinel-
2 images, which we annotated semi-automatically and ve-
rified manually. We then deployed this network to a GPU
that can be embedded into a low-orbit satellite. We pro-
vide our dataset and the trained network here : www.irt-
saintexupery.com/firesat

Keywords

Wildfire detection, Satellite imagery, Embedded Al, Perma-
nent monitoring.

1 Introduction

1.1 Gestion intégrée des foréts : la prévention

La biodiversité des foréts est riche mais en proie aux activi-
tés anthropiques. Entre 2001 et 2015, c’est plus de 5 fois la
superficie de la France qui a été déforestée sur Terre[15]. La
gestion des foréts est intiment liée a la localisation de 1”agri-
culture et appelle a une optimisation conjointe globale[7]].

En effet, la déforestation est due a 27% a I’expansion per-
manente de I’agriculture, des mines, et des infrastructures
liées a I’énergie, portion qu’il convient de distinguer de la
déforestation temporaire composée de 1I’exploitation fores-
tiere (26%), de la jachere longue (24%) et des feux de fo-
rét (23%) ; 'urbanisation (<1%) n’a que peu participé a la
perte nette d’arbres a I’échelle mondiale. Les effets de cette
perte forestiere sur la biodiversité se combinent avec des
effets plus complexes et moins visibles. Ainsi, [40] insiste
sur la nécessité de réguler le transport des végétaux pour
éviter la diffusion de nuisibles non-endémiques dont les ef-
fets s’operent sur des dizaines d’années : 30 ans ont suffi
a un champignon pour réduire de 99% la surface forestiere
des noisetiers des Appalaches, imposant aux especes qui
en dépendent de s’adapter ou disparaitre. Enfin, la perte de
biodiversité ne se résume pas a la perte d’une essence ou
espece : au niveau individuel, chaque arbre centenaire tué
est une perte génétique inestimable[13]].

Le nombre de feux de foréts devrait augmenter de +50%
d’ici a 2100[9]. Leur détection précoce et leur suivi permet-
tra d’anticiper leur progression et de coordonner les moyens
d’actions. Les vigies, les patrouilles, et les appels télépho-
niques des citoyens peuvent suffire a détecter rapidement
et exhaustivement les feux dans les zones habitées, mais la
surveillance permanente de larges zones inhabitées néces-
site d’autres moyens d’observation tels que les satellites.
Cartographier précisément ces feux a une échelle spatiale
et temporelle globale est aujourd’hui difficile [38], mais
nécessaire pour alimenter les modeles prospectivistes qui
éclaireront nos décideurs sur les politiques d’occupation
des sols. Notons pour étre complet que tous les feux n’ap-
pellent pas forcément de réaction précoce. Ainsi les incen-
dies dans des zones tampons permettent de protéger la fo-
rét de 95% des feux de savane en Afrique centrale[14] et
ne doivent pas étre éteints. Certaines essences comme les
séquoias géants profitent de petits feux[29]]. Un rapport de
mars 2021 des nations unies recommande un renversement
de notre politique globale de gestion des feux, en privilé-
giant la prévention des feux a leur suppression[37], incluant
notamment 1’écobuage et la prévention des incivilités[38]].
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Masque de vérité terrain

FIGURE 1 — Image Sentinel-2 en RGB (rouge=B04, vert=B03, bleu=B02) a gauche, fausses couleurs (rouge=B12, vert=B11,
bleu=B04) au milieu, et le masque vérité terrain des foyers a droite ; I’image en fausse couleur présente un panache de fumée

en gris, un foyer en jaune et une cicatrice en vert.
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FIGURE 2 — Combinaison de deux figures extraites de
[12] 1] comparant les différentes bandes spectrales de sa-
tellites d’observation. Dans cet article nous avons utilisé
principalement les bandes 11 et 12 de Sentinel-2 MSI. Le
fond de la figure représente la transmittance atmosphérique
estivale aux latitudes moyennes.

1.2 Surveillance spatiale des incendies

Une zone d’incendie se décompose en trois objets, comme
indiqué sur la figure [I] : les foyers, aussi appelés points
chauds, le panache de fumée, et la cicatrice, aussi appe-
l1ée zone briilée. Cet article se focalise sur la détection des
foyers a partir d’images satellitaires acquises par 1’instru-
ment multi-spectral de Sentinel-2. Cet instrument observe
la Terre de 442 & 2202nm et nous utilisons les bandes spec-
trales rouge (B4) et proche infrarouge (B11 et B12) dans
lesquelles les foyers sont les mieux observables. La figure 2]
compare ces bandes a celles d’autres satellites. Les images
acquises par Sentinel-2 sont disponibles sur les plateformes
DIAS (Data and Information Access Service) financées par
la commission européenne et couramment utilisées par la
communauté scientifique de I’observation de la Terre.

Les techniques d’apprentissage automatique, en particulier

I’apprentissage profond de réseaux de neurones convolutifs
(CNN), sont déja employées pour analyser des images sa-
tellitaires hyper-spectrales[2} [32], notamment pour détec-
ter les feux de forét actifs [43]]. L’ augmentation pro-
gressive de la disponibilité et de la précision des données
multi-spectrales fournies par les séries de satellites MODIS,
Landsat-8 et Sentinel-2, a créé de nouvelles opportunités
d’études scientifiques sur la gestion des incendies[24]
42| [31], 44]]. Des approches basées sur 1’apprentissage
automatique ont été introduites dans [19] [6]] afin d’identi-
fier les zones briilées. [17]] propose une approche basée sur
I’apprentissage supervisé pour estimer automatiquement la
sévérité des dégats des zones affectées apres 1’extinction
d’un feu de forét en utilisant deux réseaux de neurones de
type Unet. Le premier effectue une classification binaire
de chaque pixel pour déterminer I’appartenance a une zone
briillée. Le second applique une régression pour estimer le
niveau de gravité. Cette estimation est cruciale pour rapi-
dement évaluer les pertes financieres et efficacement mettre
en place la restauration des zones affectées. [16] utilise des
CNN afin d’améliorer la résolution des bandes infrarouges
a ondes courtes (SWIR) et obtenir des cartes plus détaillées
des feux de forét actifs.

La fumée est un signal précoce de combustion de la bio-
masse. Elle joue donc un role important dans la détec-
tion précoce des incendies de forét et la limitation de
leurs impacts. Malheureusement, la détection des fumées
en imagerie satellitaire demeure difficile, de par la diver-
sité des formes, des couleurs, des étendues et des chevau-
chements spectraux de celles-ci [26] [23]]. 1 est donc
difficile de distinguer la fumée des autres types de tex-
tures, telles que les nuages, la poussiere, la brume. Ainsi,
le CNN SmokeNet[4] integre I’information spatiale via une
channel-wise-attention afin d’améliorer la représentation
des caractéristiques pour la classification d’image avec ou
sans fumée.

La détection de foyers a recu davantage d’attention : [41],
proposent des algorithmes basés sur des approches
statistiques avec un seuil fixe. Leurs données sont multi-
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spectrales avec une bande infrarouge sensible au feu (bande
7) et six bandes dans le visible et le proche infrarouge (1-
6); ces données sont fournies par 1’instrument Operational
Land Imager (OLI) de Landsat-8. Sur le méme concept,
[22] propose I’algorithme AFD-S2 pour détecter les foyers
sur des données Sentinel-2. Cet algorithme reconnait les pe-
tits points de feu actifs avec une erreur moyenne de com-
mission (CE) et une erreur moyenne d’omission (OE) sur
8 images Sentinel-2 autour de 0,14 et 0,04 respectivement.
Cependant, ces approches a seuil fixe ont une précision li-
mitée en raison de la complexité de la mise en place des
seuils. Ainsi, [27] propose une petite architecture de réseau
de neurones entierement connectés avec 1 couche d’entrée,
3 couches cachées et 1 couche de sortie. Leur modele a été
entrainé en exploitant un sous-ensemble de 4 bandes (1, 5,
6 et 7) de Landsat-8. Ce choix de bandes est basé sur les
analyses faites par [41] pour déterminer la forte corrélation
de ces bandes avec les applications de détection d’incendie.
Ensuite, [27] a comparé leur modele avec 1’algorithme a
seuil fixe proposé par [41]]. [33] propose trois architectures
différentes basées sur I’architecture UNet avec des données
de Landsat8. Le premier UNet est entrainé sur les 10 canaux
de landsat8. Le deuxieme est entrainé sur les 3 canaux B7,
B6 et B4. Le dernier, aussi entrainé avec ces 3 bandes, est
un UNet réduit appelé UNet-Light. Leur vérité terrain a été
construite a partir des algorithmes [41} 30, [23]], et 1’archi-
tecture UNet-Light a obtenu le meilleur score IoU de 89%.
Des réseaux de neurones a base de convolutions de type
DeepLabV3 et DCPA+HRNetV2, ont été utilisés [45] pour
segmenter sémantiquement et binairement (feu ou non-feu
pour chaque pixel) des images Sentinel-2 en utilisant les
bandes B12, B11 et BO4. C’est aussi ce sous-ensemble de
bandes que nous avons choisi I’année derniere lorsque nous
avons commencé notre étude ; cependant, nous avons choisi
une architecture de CNN efficace afin de 1’embarquer dans
un satellite qui transmettrait ses alertes incendie aux inter-
venants sans passer par des infrastructures au sol.

1.3 Nos contributions

Cet article présente les contributions suivantes :

— Un jeu d’images multispectrales de 13 bandes spec-
trales provenant du satellite Sentinel-2, dont la ré-
solution spatiale au sol varie de 40 & 80m, et ou
les foyers ont été pré-annotés automatiquement puis
corrigés manuellement.

— L’entrainement d’un CNN embarquable référent sur
ce jeu d’images atteignant une IoU de 94%.

— Une implémentation C++/TensorRT du segmenteur
de foyers sur Nvidia Jetson Nano et NX, et donc
compatible du Jetson TX2i embarquable a bord de
satellites en orbite basse.

1.4 Plan de P’article

Cet article décrit la collecte et I’annotation des images puis,
dans un second temps, I’entrainement, le déploiement, et
I’évaluation du modele utilisé. Une évaluation succincte de
I’impact environnemental de cette étude est exposée apres
la conclusion.

FIGURE 3 — Géo-localisation de nos 90 scenes.

FIGURE 4 — Image en fausses couleurs, a gauche, ou la
formule de Pierre Markuse[28]] génere un masque, a droite,
contenant de nombreux faux positifs sur la moitié¢ haute.

2 Expérimentation

2.1 Collection des données

Dans cette section, nous présentons comment nous avons
utilisé le Web Coverage Service (WCS) de I’API OGC
Sentinel-Hub[6l [18] pour télécharger les scenes satelli-
taires. Nous détaillons ensuite comment nous avons pré-
annoté ces scénes avec le script de Pierre Markuse, puis
finalement créé la base de données annotées qui a servi a
notre expérimentation.

2.1.1 Sélection des incendies

A partir de divers moteurs de recherche, nous avons iden-
tifié le lieu et la date d’une liste d’incendies, comme le
montre la carte de la Figure 3] Chaque incendie a ensuite
été recherché sur le portail Sentinel-Hub, et pour chaque
image identifiant I’incendie, I’apercu de la zone au format
GéoTIFF a été manuellement téléchargé, et ce a plusieurs
moments. Au total, nous avons téléchargé 90 apercus cor-
respondant a des scénes acquises entre 2016 et 2020 par
I’instrument MSI des satellites Sentinel-2a et 2b.

2.1.2 Téléchargement des scenes L1C

Ensuite, nous avons automatisé le téléchargement de la
scene correspondant a chacun des apercus géolocalisés; le
but étant d’embarquer nos algorithmes sur satellite, nous
avons choisi le niveau de traitement L1C qui est le plus
proche de la sortie brute de 1’instrument MSI [10]. Notre
automatisation, programmée en Python, utilise le service
WCS de I’API OGC. Les contraintes de WCS imposent
une limite haute d’environ 5000x5000 pixels sur la taille



des scenes téléchargeables. Notre programme Python gé-
nere donc des requétes WCS ou le GSD (Ground Sampling
Distance, en metre par pixel) est augmenté itérativement
jusqu’a ce que la zone d’intérét soit suffisamment petite
pour étre téléchargeable; le GSD de nos scenes varie ainsi
entre 40m et 80m, et une possible conséquence est que notre
CNN soit moins sensible au changement de GSD et se foca-
lise davantage sur la dimension spectrale. A noter que WCS
sur-échantillonne les bandes dont le GSD est plus faible que
celui requété : ainsi, au sein d’une méme scene, toutes les
bandes ont le méme GSD. Au final, chaque scene téléchar-
gée est composée des 13 bandes spectrales de MSI, de BO1
a B12, voir figure 2] enregistrée en TIFF ol les pixels sont
codés en entier-16 bits.

2.1.3 Présentation du script de Pierre Markuse

Le script de Pierre Markuse[28] est un programme Javas-
cript créé pour visualiser les feux actifs sur la plateforme
de Sentinel-hub. Il est basé sur une formule simple, qui
utilise les bandes B11 et B12 pour faire ressortir les feux.
Cette formule, appliquée a chaque pixel, consiste a sommer
les valeurs de la bande B11 et B12 puis classifier un pixel
comme feu si et seulement si ce résultat est strictement su-
périeur a 1.

feu & B11 4+ B12 > 1 (1

2.1.4 Annotation des scénes

Pour pré-annoter ces scénes, nous utilisons la formule
de Pierre Markuse qui est conservative : elle permet de
classifier correctement quasiment tous les pixels qui repré-
sentent un feu, mais avec un taux de faux positifs assez
élevé comme illustré dans la figure 4] Nous avons appli-
qué en Python cette formule sur les scenes apres les avoir
converties en flottant avec des valeurs comprises entre 0
et 1. Une fois le masque binaire généré, nous I’avons ou-
vert dans un calque semi-transparent d’un logiciel de re-
touche raster, superposé a un calque contenant la scéne en
fausses couleurs (canal rouge=B12, canal vert=B11 et ca-
nal bleu=B04) et un calque contenant la scéne en RGB (ca-
nal rouge=B04, canal vert=B03 et canal bleu=B02), voir
figure[I] Jongler entre ces scénes nous permet de mieux es-
timer la classification de chaque pixel, notamment en regar-
dant la fumée et les cicatrices visibles en RGB. Une fois ces
pré-annotations corrigées, elles sont enregistrées au format
TIFF ou chaque pixel est un entier-non-signé 8-bits avec les
valeurs possibles O=non-feu et 255=feu; ces masques sont
ainsi notre vérité-terrain.

2.2 Entrainement du CNN de segmentation

2.2.1 Génération d’imagettes a partir des scenes

Les sceénes annotées doivent étre tuilées avant 1’entralne-
ment pour des raisons de dépassement mémoire GPU et de
diversité par batch. Le tuilage consiste a découper la scene
en imagettes de 256x256 avec une zone de recouvrement de
128 pixels. Si I'imagette contient plus de 15 pixels de feu,
au regard de la vérité terrain, alors elle est ajoutée au data-
set, qui est notre jeu de données servant a entrainer, valider
et tester les modeles. Si elle contient entre O et 14 pixels,
alors elle est rejetée car considérée comme trop peu sir

nombre nombre ratio pixels
de scénes | d’imagettes | feu/non-feu
2244 feu +
dataset | 90 1104 non-feu 0.162%
trainset | 72 2742 0.143%
valset 9 312 0.360%
testset | 9 294 0.136%

TABLE 1 — Déséquilibre des classes feu/non-feu du dataset

qu’il y ait un feu, et pas assez siir qu’il n’y en ait pas. Si elle
contient 0 pixel de feu, alors elle est ajoutée avec une pro-
babilité de 0.05 au dataset afin d’augmenter la diversité de
terrain sans trop accentuer le déséquilibre entre les classes
feu et non-feu. Méme avec cette stratégie, le dataset obtenu
contient seulement 0.162% de pixels de feux. Le partition-
nement du dataset en trois sous-ensembles a été réalisé de
maniere aléatoire au niveau des sceénes dans les proportions
indiquées dans la table |1} assurant ainsi qu’aucune donnée
d’entralnement ne soit utilisée pour la validation ou le test.

2.2.2 Description du modele UNetMobileNetV3

U-Net[39] est un CNN développé pour segmenter des
images biomédicales, mais aussi utilisé pour segmentation
de nuages a bord de satellite[S]]. Son architecture est com-
posée d’un encodeur et d’un décodeur. Le but de 1’encodeur
est de capturer le contexte tandis que le réle du décodeur
est de calculer le masque de segmentation. Pour des rai-
sons d’efficacité, nous avons remplacé I’encodeur original
par MobileNet-v3-small[21], en prenant le soin de relier ce
nouvel encodeur au décodeur. Le décodeur a été simplifié a
5 blocs de déconvolution puis une couche de Convolution
et une activation Sigmoid permettant d’aboutir a un masque
ayant la méme taille que I’image d’entrée. Les 4 premiers
des 5 blocs du décodeur sont composés d’une couche de
Convolution Transposée, une couche de BatchNormalisa-
tion, et une couche de Dropout suivie d’une activation Relu.
La sortie de chacun de ces 4 blocs est concaténée avec
celles de I’encodeur. Ainsi, notre UNetMobileNetV3 pos-
sede 4 693 553 parametres dont 1 529 968 pour I’encodeur
mobilenetv3-small et 3 163 585 pour notre décodeur.

2.2.3 Procédure d’entrainement

Nous avons entrainé notre UNetMobileNetV3 sur deux
GPU Nvidia GTX 1080 Ti avec les hyperparametres sui-
vants :

— Fonction de perte : Dice + Jaccard + Focal

— Poids des classes : feu=400, non-feu=1

— Initialisation des poids : encodeur mobilenetv3-

smal=ImageNet, decoder=aléatoire

— Gel des poids : non

— Taille du Batch : 128, soit 64 par GPU

— Optimiseur : Adam

— Learning rate initial : 0.01

— Strategies : Earlystopping + ReduceOnPlateau

— Max Epochs : 1000, mais s’arréte a ~400 epochs
La figure [5| montre que I’entrainement converge en moins
de 400 epochs et présente un léger sur-apprentissage.
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FIGURE 5 — Valeur des fonctions de perte au fil des epochs

Puissance Débit en | 6711 km?
MPixel/s | GSD=40m
Jetson Nano | <10W 1.87 2.236s
Jetson NX <?20W 8.99 0.466 s

TABLE 2 — Vitesse du segmenteur de feu embarqué sur Jet-
son et évalué sur 52 batchs de 64 imagettes de 2562 pixels.

2.3 Déploiement sur électronique embarquée

Nous avons converti notre modele tf.keras, représentant
2.98 milliards de MAC (Multiplieur-accumulateur), vers
onnx puis nous I’avons compilé avec TensorRT entierement
en C++. Nous avons évalué ses performances sur les Jetson
Nano et NX comme indiqué a la table[2] Afin de mettre ces
performances en perspective, nous avons calculé qu’il est
capable de segmenter en moins de 2 secondes et a un GSD
de 40m les 5000km? du département de la Loire.

2.4 Evaluation des résultats

Pour mesurer la qualit¢ de notre modele, nous avons
utilisé les métriques de la table [3] calculées a par-
tir des masques générés soit par TF.keras en float-32,
soit par TensorRT avec une quantification en float-16
lors du déployement sur les deux Jetson. A partir du
nombre de pixels de ces masques évalués comme vrais
ou faux positifs (TP ou FP) et vrais ou faux négatifs
(TN ou FN), nous définissons les quatre métriques sui-
vantes : Rappel=TP/(TP+FN), Précision=TP/(TP+FP), F1-
score=2TP/(2TP+FP+FN), IoU=TP/(TP+FP+FN). Ces ré-
sultats sont illustrés par la figure [6] Notre modele possede
une bonne capacité de généralisation en atteignant plus de
94% d’IoU sur le jeu de test, composé de scenes Sentinel-2
utilisées ni dans le trainset ni dans le valset; cette capa-
cité est notamment diie aux fonctions de pertes dédiées a
compenser le fort déséquilibre des classes (ratio de pixels
feu/non-feu=0.162%). La quantification réalisée par Ten-
sorRT introduit un 1éger biais en manquant moins de pixel
feu mais en introduisant plus de faux positifs, ce qui aug-
mente le Rappel et baisse la Précision.

3 Discussion & conclusion

Notre base de scénes Sentinel-2 de feux de foréts anno-
tés semble étre la premiere librement disponible, et nous
espérons qu’elle servira de référence pour comparer diffé-
rentes approches algorithmiques, telles que notre segmen-
teur qui semble aussi étre le premier a étre embarquable

Model Rappel | Preci. | Fl-score | IoU

TensorRT (test) 0.990 0.949 | 0.969 0.940
TF.keras (test) 0.973 0.975 | 0.974 0.950
TF.keras (val) 0.961 0.987 | 0.974 0.949
TF.keras (train) 0.998 0.999 | 0.999 0.997
P. Markuse (test) | 1.000 | 0.871 | 0.931 0.871

TABLE 3 — Evaluation de Unet-mobilenet-v3 sur le testset,
trainset et valset en TensorFlow.Keras, et en TensorRT sur
Nvidia Jetson NX et Nano.

dans un satellite. A noter que ce segmenteur, entrainé sur
des images avec un GSD de 40 a 80m, permet d’étre
embarqué sur des satellites ayant une orbite elliptique.
Comme les satellites Sentinel ne peuvent pas étre modifiés
pour exécuter nos algorithmes, nous espérons que de pro-
chaines versions embarqueront des électroniques le permet-
tant. Concernant I’algorithme, son 1éger sur-apprentissage
(valset 10U=94.9% < trainset IoU=99.7%) dii au manque
de données d’entralnement et de régularisation fera I’ob-
jet d’un prochain travail, tout comme 1’évaluation de notre
segmenteur sur des images sur-résolues, voire acquises par
d’autres satellites.
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Remerciements

Ces travaux sont menés dans le projet CIAR (Chaine Image
Autonome et Réactive) de I'Institut de Recherche Techno-
logique Saint-Exupéry, Les auteurs remercient les parte-
naires industriels et académiques du projet : Activeeon[1]],
Avisto, ELSYS Design, Geo4i, Inria, LEAT/CNRS, MyDa-
taModels, Thales Alenia Space et TwinswHeel.

Impact environnemental

La part du numérique est projeté a plus de 14% des émis-
sions globales de CO2 en 2040 et, d’apres [36], I'TA en re-
présenterait une part croissante. Donc, bien que I’objectif
principal de notre travail soit d’embarquer a bord de fu-
turs satellites un détecteur de feux de foréts efficace, nous
nous interrogeons sur 1’impact environnemental de notre
étude, comme recommandé par [20], et sur les moyens de
les mesurer[3] et de les minimiser. Des pistes sont propo-
sées dans la figure [/} Nous estimons que 1’ensemble de
nos travaux représentent environ 6,5 tCO2 en se basant sur
I’empreinte carbone d’un frangais de 9 tCO2/an ayant tra-
vaillé 9 mois-homme sur ce projet. Sans compter 1’impact
de la fabrication, maintenance et I’impossible "recyclage"
du matériel, et en ignorant tout sauf la consommation des
deux GPUs Nvidia GTX 1080Ti, nous estimons que les 140
heures d’entrainement représentent 35 kWh, ce qui équi-
vaut a moins de 2 kgCO?2 si le mix énergétique francais est
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RGB Fausse couleur Vérité terrain Masque P.Markuse Prédiction TensorRT

FIGURE 6 — Exemples de prédictions du modele Unet-mobileNetV3 sur six imagettes appartenant au testset. Images de gauche
a droite : image en RGB, image en fausse couleur donnée en entrée du modele, vérité terrain, masque de Pierre Markuse, et
masque prédit par le modele TensorRT embarqué sur Jetson. Légende des couleurs des masques : les pixels noir, vert et Rouge
représentent respectivement les vrais négatifs, les vrais positifs et les erreurs de classifications (faux positifs et faux négatives).
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