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Implementac¸ão em Hardware de Redes Neurais
Parcialmente Conectadas para Reconstruc¸ão de

Imagens Tomográficas
Luciano Frontino de Medeiros, Hamilton Pereira da Silva,UNINTER-PRe

Eduardo Parente Ribeiro,UFPR

Abstract—This article introduces a hardware architecture for the to-
mographic reconstruction based on partially connected neural network.
A programmable logic circuit is designed for the address control unit of
EEPROM containing the problem geometry weights and RAM image pix-
els, coupled to a synchronous arithmetic accumulator for calculating the
projections values. This implementation furnishes a conexionist basis for
building fast and portable CT equipments.

Index Terms—Neural networks, tomography, reconstruction, hardware,
programmable logic.

I. I NTRODUÇÃO

A
reconstruc¸ão de imagens tomogr´aficas por meio de re-
des neurais j´a foi abordada anteriormente, considerando

a utilizaç̃ao de perceptron multicamada com algoritmo de
retropropagac¸ão [1][2][3]. Em trabalhos pr´evios, a utilizac¸ão
de redes neurais parcialmente conectadas foi desenvolvida pe-
los autores [4][5][6][7]. A abordagem focada nestes trabalhos
foi considerar para a construc¸ão do algoritmo as informac¸ões
referentes `a geometria do problema de reconstruc¸ão de imagens
de CT (Computerized Tomography) e propor uma arquitetura
de rede sem necessidade de treinamento posterior. Um soft-
ware para reconstruc¸ão de imagens foi tamb´em elaborado para
aplicar o algoritmo desenvolvido.

Implementac¸ões em hardware de redes neurais tˆem sido bas-
tante estudadas, estando uma boa referˆencia para v´arios traba-
lhos em [8]. Alguns trabalhos sobre as primeiras aplicac¸ões
partem de [9][10][11], representac¸ão e precis˜ao numérica para
implementac¸ões de redes neurais s˜ao encontrados em [12][13],
hardware na forma de coprocessadores para acelerac¸ão de
aprendizado [14], chips com redes neurais paralelizadas para
controle em tempo real [15] e s´ıntese de hardware a par-
tir de descric¸ão em VHDL [16]. Tamb´em podem ser en-
contradas implementac¸ões sem multiplicac¸ão do algoritmo de
retropropagac¸ão [17], e classificadores baseados em FPGA
[18]. Implementac¸ões em VLSI podem ser tamb´em encon-
tradas [19][20][13]. Aárea de vis˜ao computacional tamb´em
possui várias referˆencias de implementac¸ões em hardware
[21][22][23].

A proposta do presente trabalho ´e apresentar um modelo
de implementac¸ão em hardware baseado no algoritmo desen-
volvido pelos autores. Esta implementac¸ão pode facilitar a
construc¸ão de circuitos dedicados para a reconstruc¸ão de ima-
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gens e permitir o uso em equipamentos de tomografia port´ateis.
Em virtude de utilizar imagens para a entrada e sa´ıda do pro-
cesso, uma grande quantidade de mem´oria é necess´aria para
a obtenc¸ão da imagem final. A arquitetura aplicada aqui ir´a
produzir imagens de tamanho menor, por´em servirá para ex-
por o potencial de utilizac¸ão e tal idéia pode ser extrapolada
para modelos de maior escala. Por agora, a implementac¸ão
irá se basear na reconstruc¸ão de imagens sem interpolac¸ão para
fins de explanac¸ão simplificada da arquitetura. Para este caso,
a aritmética envolvida se reduz apenas `a acumulac¸ão de valo-
res das projec¸ões. No caso de se considerar o algoritmo com
interpolaç̃ao, a arquitetura da rede ir´a modificar de acordo com
os aspectos j´a estudados em trabalhos pr´evios, necessitando de
aritmética adicional. Uma expans˜ao para uso de arquitetura pa-
ralela do algoritmo de reconstruc¸ão tambémé explorada aqui.

Os autores consideraram o uso de l´ogica program´avel para a
implementac¸ão dos circuitos de controle e c´alculo, utilizando
memórias RAM e EEPROM para armazenamento de tabelas
e valores de pixels de imagens. Ainda que sejam necess´arios
outros est´agios para alimentac¸ão das projec¸ões tomogr´aficas ao
circuito e gravac¸ão em dispositivo externo da imagem recon-
struı́da, estas fases n˜ao serão abordadas aqui, ficando a totali-
dade da descric¸ão a seguir apenas para o est´agio de reconstruc¸ão
ou retroprojec¸ão propriamente dito.

II. REDESPARCIALMENTE CONECTADAS

Uma projec¸ão tomográfica de um objeto ´e obtida quando se
atravessa este mesmo objeto por um feixe de radiac¸ão e este
feixe projete uma ”sombra” em um anteparo devidamente colo-
cado (figura 1). As propriedades deste objeto tais como massa
ou densidade espec´ıfica irão apresentar resistˆencia exponencial
à penetrac¸ão da radiac¸ão[24][25],

I = I0exp

{∫
L

f(x, y)du

}
(1)

O sinal observado consistir´a na relac¸ão logar´ıtmica,

p = ln

(
I0

I

)
(2)

O par(s, θ) representa as coordenadas do raio relativas ao ob-
jeto, s representando o deslocamento da projec¸ão eθ o ângulo
ao qual a projec¸ão está sendo obtida. O valorp(s,θ) representa
o valor da projec¸ão nestas coordenadas. As projec¸ões são obti-
das assim para v´ariosângulos, e o problema da reconstruc¸ão irá
residir no mapeamento dep(s, θ) para o espac¸o da imagem de
maneira a obter os pontosf(x,y) referentes `a sec¸ão projetada
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Fig. 1. Feixe de radiac¸ão atravessando um objeto.

do objeto. A transformada de Radon, definida como a integral
de linha ao longo da linha inclinada a um certo ˆanguloθ do eixo
y eà distâncias da origem, descreve o processo de formac¸ão da
projeç̃ao. A transformada inversa de Radon ´e o que se deseja
calcular para obtenc¸ão da imagem tomogr´afica:

f(r, φ) =
(

1
2π2

) ∫ π

0

∫ +∞

−∞

∂dp
∂ds (s, θ)

rcos (θ − φ) − s
ds dθ (3)

sendo(r, φ) as coordenadas polares da imagem a ser recon-
struı́da. A quantidadep(s, θ) que é a projec¸ão medida pelos
detectores ´e chamada desenogramaou também deraio-soma,
simbolizando o somat´orio dos pontos representados porf(r,φ)
ao longo do raio a uma distˆancias e ânguloθ. Com este ma-
peamento, cada ponto em(s, θ) terá sua linha correspondente
em (r, φ). A maioria dos equipamentos, no entanto, utiliza
como método para a reconstruc¸ão da imagem n˜ao a transfor-
mada inversa mas a retroprojec¸ão filtrada, por uma maior facil-
idade num´erica. Na figura 2 vemos o feixe incidindo sobre um

Fig. 2. Representac¸ ão geom´etrica das projec¸ões com raios paralelos.

objeto produzindo um perfil sobre uma linha de detetores. O
pontoA se refere ao ponto sobre esta linha de detetores onde
incide um raio particulars. Pode-se trac¸ar uma reta paralela
a esta linha cruzando a origemO. Assim a linha reta perpen-
dicular que passa porA′ refere-se ao raio-soma produzindo um
valor de projec¸ãop(s,θ). O ânguloθ refere-se ent˜ao aoângulo
formado pelo segmentoOA′ com o eixox. O deslocamentos,
equivalente ao segmentoOA′, pode assim ser representado pela
seguinte relac¸ão geom´etrica

s = r cos(θ − φ) = x cos θ + y sin θ (4)

Esta equac¸ão é fundamental para a compreens˜ao do processo
de reconstruc¸ão tomográfica, mostrando a relac¸ão puramente
geométrica entre o dom´ınio das projec¸ões e o dom´ınio espacial,
não sendo relacionada ao conte´udo espec´ıfico das projec¸ões ou
da imagem final.

A imagem tomogr´afica pode ser obtida com a reconstruc¸ão
a partir das projec¸ões, utilizando o algoritmo daretroprojeção
filtrada [24][25], desenvolvido por Ramachandran e Lakshmi-
narayanan. Em nossa abordagem, a retroprojec¸ão filtradaé im-
plementada por duas redes parcialmente conectadas para tirar
proveito do paralelismo desta estrutura e fornecer maior rapidez
no cálculo [4][7]: rede parcialmente conectada para filtragem e
para retroprojec¸ão. A arquitetura aqui proposta estar´a restritaà
rede para retroprojec¸ão.

O operador de retroprojec¸ãoé definido no intervalo0 ≤ θ <
π. A quantidadef(r,φ) ouf(x,y) é chamada de retroprojec¸ão
de q(s, θ), assumindo que s˜ao as projec¸ões previamente fil-
tradas. Este operador deve ser entendido como sendo uma
acumulac¸ão dos raios-soma cruzando o ponto(x,y). Portanto,
é feita a integrac¸ão dos raios-soma que recaem sobre a sen´oide
dada pela equac¸ão 4. Na figura 3 vemos como exemplo a
contribuiç̃ao dos pontos sobre uma sen´oide para o ponto(x,y)
na imagem final. Expressa em coordenadas polares, a equac¸ão
na forma cont´ınuaé dada por

f(x, y) = f(r, φ) =
∫ π

0

q(r cos(θ − φ), θ) dθ (5)

A forma discreta da equac¸ão anterior ´e

f(r, φ) =
1
M

M∑
i=1

q(r cos(θi − φ), θi) (6)

onde osθi são osângulos obtidos a intervalos fixos∆θ. A

Fig. 3. Contribuic¸ão dos pontos em(s, θ) sob a sen´oide para um ponto(x,y)
da imagem final.

express˜ao da rede neural parcialmente conectada pode ser in-
terpretada como casos especiais de uma soluc¸ão genérica, en-
volvendo a total conex˜ao entre os pontos dos planos(s, θ) e
(r, θ) ou (x, y). Uma rede neural do tipofeedforwardtotal-
mente conectada ´e constru´ıda a partir de uma combinac¸ão linear
tal como [26],

yj =
N−1∑
i=0

wjixi (7)

onde cada sa´ıda yj está conectada `a entradaxi através de um
pesowji. Portanto, fazendo um paralelo desta equac¸ão com
a fórmula de retroprojec¸ão 6, a express˜ao genérica da total
conexão entre os planos de projec¸ões e imagem reconstru´ıda
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vem a ser

f(x, y) =
1

NM

N∑
j=1

M∑
i=1

wjiq(sj , θi) (8)

onde cada ponto na imagem final est´a totalmente conectado por
pesoswji a todos os pontos do plano de projec¸ão. Oı́ndicej se
refere a valores de deslocamento no intervalo[1,N ] (ondeN é
o número de pontos da projec¸ão) enquanto que o ´ındicei está
na faixa[1,M ] (ondeM é o número de projec¸ões ouângulos).

Um caso especial sob esta soluc¸ão genérica reflete a situac¸ão
exposta pela equac¸ão 4, sem interpolac¸ão, com a seguinte
fórmula,

f(x, y) =
1
M

M∑
i=1

wiq(s, θi) (9)

deduzida da equac¸ão anterior e tendo os pesos

wi = 1 (10)

e os valores des dados1 pela equac¸ão (4). A equac¸ão (9) fornece
assim a base para a arquitetura em hardware do algoritmo de
retroprojec¸ão, exposto a seguir.

III. A RQUITETURA GENÉRICA

Para a implementac¸ão da rede em hardware, s˜ao necess´arios
três est´agios:

1. Alimentaç̃ao das Projec¸ões Tomogŕaficas- neste est´agio,
o circuitoé acionado para armazenar em mem´oria RAM os
valores de projec¸ão para cada deslocamento de projec¸ão
s e cada ˆangulo θ. Um circuito contador alimenta o
enderec¸amento da RAM, que deve estar sincronizado com
o dispositivo externo, e armazena os dados das projec¸ões.

2. Retroprojec¸ão - o processamento das projec¸ões é feito
neste est´agio para a produc¸ão dos valores de pixels da im-
agem final. Para cada pixel(x,y) eânguloθ, o enderec¸o da
memória EEPROMé calculado para obter o valor do deslo-
camentos. Este valor por sua vez ´e usado para enderec¸ar a
RAM do senograma e obter o valor da projec¸ão equivalente
ao ponto(s,θ). Os valores s˜ao acumulados na posic¸ão de
memória RAM da imagem final.

3. Gravaç̃ao da Imagem Final- a imagem final ´e disponi-
bilizada para o dispositivo externo, de forma que seja
poss´ıvel transferir os dados para um circuito de v´ıdeo
ou para um barramento I/O de um PC para permitir a
visualizaç̃ao da imagem reconstru´ıda.

Antes de se proceder a estes est´agios, por´em, a EEPROM
deve estar previamente gravada com o mapeamento dado pela
equac¸ão (4), de acordo com o n´umero de projec¸ões eângulos
e o tamanho da imagem final. Na sequˆencia, a explicac¸ão será
dedicada ao est´agio 2.

De acordo com a figura 4, pode-se notar os seguintes elemen-
tos que constituem a arquitetura da rede:

1. UCE - Unidade de Controle de Enderec¸amento- fornece
o conjunto de sinais de controle de acesso e gravac¸ão das
memórias da arquitetura, e sincroniza a acumulac¸ão dos
valores para a mem´oria da imagem final.

1 Coms sendo dependente deθ, r eφ, diminui-se o grau de liberdade paras
proposto na equac¸ão 8, eliminando-se assim o ´ındicej.

2. ACC - Acumulador- respons´avel por acumular os valo-
res das projec¸ões para produzir o valor final do pixel, de
acordo com a equac¸ão (9).

3. EEPROM - Mapeamento- Armazena o mapeamento dado
pela equac¸ão (4), e a partir do enderec¸o combinado das
coordenadas(x, y) e θ, enderec¸a por sua vez a RAM do
senograma.

4. RAM - Senograma- armazena os valores das projec¸ões
tomográficasq(s, θ) pré-alimentadas `a rede, e alimenta o
acumulador ACC para a obtenc¸ão da imagem final.

5. RAM - Matriz de Imagem- armazena os valores finais de
pixelsf(x,y) fornecidos pelo acumulador ACC.

6. I/O - Entrada-Sáıda - dispositivo de entrada e sa´ıda
respons´avel pela interface com m´odulos externos para
manipulac¸ão das projec¸ões e imagem reconstru´ıda.

EEPROM
Mapa

de
Deslocamento

RAM
Vetor

de
Senograma

RAM
Matriz

de
Imagem

UCE

I / O

ACC

Fig. 4. Arquitetura Gen´erica para a Rede Parcialmente Conectada.

IV. D IMENSIONAMENTO DE MEMÓRIA

A implementac¸ão aqui descrita considera queN = 16 pontos
e M = 8 ângulos. Portanto, tem-se um tamanho de imagem fi-
nal de 16x16 pixels, sendo necess´arias projec¸ões tomogr´aficas
de dimens˜oes 16x8. Para cada ponto(s, θ) existe um valorq
de projec¸ão espec´ıfico. Os valores dos pontos de projec¸ões e da
imagem final referem-se ao barramento de dados, tendo largura
de 8 bits. Considerando que o processo de acumulac¸ão conta
8 ângulos, a faixa de trabalho dos valores deve permanecer no
intervalo [0,31] para n˜ao ocorreroverflowno somat´orio. As-
sim, os valores dos pixels da imagem final ficar˜ao no intervalo
[0,248]. A tabela 1 descreve os m´odulos de mem´oria com o
enderec¸amento necess´ario à implementac¸ão descrita.

Portanto, a EEPROM de Mapeamento dever´a enderec¸ar
2048 bytes de 4 bits de largura. A RAM de senograma dever´a
enderec¸ar 128 bytes de 8 bits, e a RAM da Imagem Final dever´a
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enderec¸ar 256 bytes de 8 bits (ver figura 7).

TABELA 1: Dimensionamento dos M´odulos de Mem´oria
Módulo No Bits Descriç̃ao

EEPROM 11 bits O enderec¸amento para uma
Mapeamento imagem final de 16x16

exige que se tenha
256 pontos, requerendo 8 bits.
Como existem 8 ˆangulos,
e cada ˆanguloé combinado
com cada pixel da imagem,
adiciona-se mais 3 bits
ao enderec¸amento. O valor
do dado enderec¸adoé
o deslocamentos,
com largura de 4 bits.

RAM Senograma 7 bits Como os valores de projec¸ões
são fornecidos numa matriz
de 16 pontos por 8 ˆangulos,
são necess´arios 4 bits para
o deslocamentos e
mais os 3 bits necess´arios
para os ˆangulos. O dado
enderec¸adoé o valor da
projeç̃ao no ponto(s,θ),
com largura de 8 bits.

RAM Imagem Final 8 bits Para a imagem final 16x16,
4 bits referem-se ao valor dex
e mais 4 bits ao valor dey.
O dado enderec¸ado se refere
ao pixel da imagem final
com largura de 8 bits.

V. UNIDADE DE CONTROLE DEENDEREÇAMENTO E

ACUMULADOR

O diagrama da UCE mostrado na figura 5 mostra o circuito
montado em l´ogica program´avel. Um contador de 11 bits mo-
nitora o barramento de enderec¸os necess´arios para a EEPROM
(INPUT [10..0]), fornecendo os bits referentes `a posiç̃ao(x,y)
e oânguloθ (ANG0 aANG2). Pode-se verificar ainda os pinos
de entradaEN , CLK e CLR CNT . Estes pinos devem ser
controlados por l´ogica externa, comEN habilitando aUCE,
CLK fornecendo o trem de pulsos eCLR CNT reiniciando
o contador de 11 bits. O pinoOEG habilita a mem´oria EEP-
ROM para enderec¸ar a mem´oria RAM do senograma. O pino
CSP seleciona por sua vez a RAM do senograma para fornecer
o dado de projec¸ão; e o pinoCSI habilita a RAM da imagem fi-
nal para armazenar o dado proveniente do acumulador. Os pinos
ACC eCLR ACC controlam, respectivamente, o clock e o re-
set do acumulador. Na figura 6 vemos o s´ımbolo em lógica pro-
gramável do acumulador. Os pinosIN ACC[7..0] referem-se
ao dado de entrada do senograma. Os pinosOUT ACC[7..0]
referem-se `a sa´ıda do acumulador. O pinoCLK é o clock para
sincronizar com a UCE, e o pinoCLR ACC zera o acumulador
para uma nova contagem de ˆangulos. Internamente, o acumu-
lador funciona como um somador completo s´ıncrono. A pre-
cisão dos valor dos pixels depende apenas da largura em bits
dos dados enderec¸ados na RAM do senograma e RAM da im-
agem final, e da entrada-sa´ıda do acumulador. No diagrama
da figura 7 vê-se a conex˜ao entre os m´odulos de mem´oria, a
UCE e o acumulador. Este diagrama simboliza o circuito fi-
nal de retroprojec¸ão necess´ario para reconstruir as imagens de
tamanho 16x16, a partir de projec¸ões 16x8. O processo de
reconstruc¸ão é bastante r´apido, pois em menos de 1 ms tˆem-se
a imagem final.

Fig. 5. Lógica Program´avel para a Unidade de Controle de Enderec¸amento.

VI. A SPECTOS DESIMULAÇ ÃO

A simulaç̃ao de sinais da figura 8 mostra o incremento do bar-
ramento de enderec¸o ADDRESS[10..0] acontecendo a cada
0.4µs. ComEN alto, a cada subida de borda deOEG e CSP
o barramento de enderec¸os aumenta em uma unidade. Pode-se
verificar também que o clock para o acumulador ´e alto antes
desta subida de borda para o acumulador efetuar a soma ante-
rior. Quando a contagem dos ˆangulos (que ´e a primeira parte do
enderec¸o enviado para a EEPROM), chegar a 8, o pinoCSI é
colocado em alto (n˜ao mostrado na figura), de forma a gravar
o dado emOUT ACC[7..0]. O enderec¸amentoé conclu´ıdo
após820µs, quando se ter´a a imagem final gravada na RAM. A
UCE e o acumulador foram simulados em l´ogica program´avel
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Fig. 6. S´ımbolo em Lógica Program´avel para o Acumulador.

UCE

EEPROM

Mapeamento

2048 x 4

RAM

Senograma

128 x 8

RAM

ImagemFinal

256 x 8

ACC

OEG CSP CSI

ACC

CLR_ACC

A
D

D
R

E
S

S
[1

0.
.0

]

ANG[2..0]

S[3..0]

IN_ ACC[7..0]

OUT_ ACC[7..0]

EN CLK CLR_CNT

XY[7..0]

Fig. 7. Diagrama de conex˜ao entre os m´odulos de mem´oria e a UCE.

utilizando o software MAX+PLUS II da Altera Devices [27],
sendo gravado em apenas um chip EPM3256ATC144-7, da
famı́lia MAX3000A. O circuito utilizou 11 pinos de entrada e
26 pinos de sa´ıda, consumindo 124 c´elulas lógicas (referente a
48% do chip).

VII. A RQUITETURA EM PARALELO

Uma extens˜ao da proposta aqui descrita ´e que o processo
de retroprojec¸ão pode ser representado por uma arquitetura
em paralelo. Pode-se incluir v´arios conjuntos de mem´oria
EEPROM-RAM de senograma em paralelo, modificando o acu-
mulador para aceitar mais entradas. Cada EEPROM enderec¸a
um ângulo espec´ıfico, de forma que a referˆencia ficaria ape-
nas ao ponto de imagem(x, y). A UCE apresentaria o
mesmo circuito, n˜ao necessitando de modificac¸ões (apenas
alterando-se a temporizac¸ão). Na figura 9, pode ser visuali-
zada a implementac¸ão em paralelo, apresentando 8 conjuntos
EEPROM-RAM de senograma. Cada conjunto se refere a um
ângulo espec´ıfico, e as EEPROM devem ser gravadas de forma
a possu´ırem os enderec¸os dos pontos(x, y) para cada ˆangulo.
O acumulador possui 8 entradas, de forma que com dois ciclos
de clock o acumulador fornecer´a o resultado `a RAM de imagem
final. Com esta arquitetura em paralelo, o tempo de execuc¸ão
pode cair para algo em torno de100µs.

Com a paralelizac¸ão, as 8 mem´orias EEPROM de mapea-
mento dever˜ao enderec¸ar agora 256 bytes de 4 bits de largura.

Fig. 8. Simulac¸ão do conjunto de sinais para enderec¸amento.

As 8 memórias RAM de senograma dever˜ao enderec¸ar 16 bytes
de 8 bits, e a RAM da imagem final dever´a enderec¸ar 256 bytes
de 8 bits (ver figura 9). Uma desvantagem ´e que deve ser pre-
vista a gravac¸ão de 8 mem´orias EEPROM e a alimentac¸ão do
senograma a 8 mem´orias RAM exigindo um hardware diferen-
ciado, em contrapartida `a arquitetura simples.

UCE

EEPROM
Mapeamento

256 x 4

RAM
Senograma

16 x 8

RAM
Imagem

Final

256 x 8

ACC

OEG CSP CSI

ACC

CLR_ACC

A
D

D
R

E
S

S
[7

..0
] S0 [3..0]

IN_ ACC0[7..0]

OUT_ ACC[7..0]

EN CLK CLR_CNT

EEPROM
Mapeamento

256 x 4

RAM
Senograma

16 x 8

S1[3..0]

EEPROM
Mapeamento

256 x 4

RAM
Senograma

16 x 8

S7[3..0]

...

IN_ ACC1[7..0]

IN_ ACC7[7..0]

...

...

Fig. 9. Diagrama representando a implementac¸ão em paralelo.

VIII. C ONCLUSÃO

Este artigo tratou da implementac¸ão em hardware de redes
neurais parcialmente conectadas para reconstruc¸ão de imagens
de tomografia a partir de projec¸ões. Apresentando uma ar-
quitetura gen´erica, descreveu tamb´em aspectos como dimen-
sionamento de mem´oria a partir dos parˆametros de imagem
e senograma, bem como uma proposta de circuito para a
unidade de controle de enderec¸amento e o acumulador. Pˆode-
se verificar que nenhum c´alculo foi necess´ario para obter os
enderec¸os, sendo todo o processo controlado de forma centra-
lizada. A única operac¸ão aritmética utilizada foi a soma via
acumulac¸ão dos valores de projec¸ões para os ˆangulos. Foi ex-
plorado tamb´em uma proposta para arquitetura em paralelo,
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evidenciando as vantagens da abordagem conexionista para o
problema de reconstruc¸ão de imagens de CT implementada em
hardware. Com base nisto, est´a se montando um prot´otipo da
implementac¸ão para a retroprojec¸ão apresentada aqui e em tra-
balhos futuros pretende-se mostrar os resultados conseguidos.

No caso de um circuito para a fase de retroprojec¸ão utilizando
interpolaç̃ao, ser´a necess´ario introduzir, além do processo de
acumulac¸ão mencionado aqui, a operac¸ão de multiplicac¸ão dos
pesos que representam os valores para a interpolac¸ão dos pontos
do senograma.

Os estágios de alimentac¸ão de projec¸ões e gravac¸ão da im-
agem final em dispositivo externos ser˜ao abordados em traba-
lhos subseq¨uentes, assim como a fase de filtragem prevista na
teoria das redes neurais parcialmente conectadas.
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Informaç̃ao nos cursos de graduac¸ão e pós-graduac¸ão
da UNINTER-PR.

Hamilton Pereira da Silva nasceu em Santa Maria-
RS em 1964.́E mestre em Inform´atica Industrial pelo
CEFET-PR e cursou F´ısica pela Universidade Federal
do Paran´a. Desenvolveu trabalhos e publicac¸ões na
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