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Resumo

A predicdo da Dose de Entrada na Pele (DEP) é essencial para garantir a qualidade e a seguranga em exames de
radiografia de térax. Este estudo investigou a aplicagdo de algoritmos de machine learning na estimativa da DEP a partir
de fatores técnicos, como, mAs, kV, distancia foco-flme e espessura do paciente. Foram analisados dados de 150
radiografias de térax com estimativa de dose baseada em calculo fisico. Modelos de aprendizado supervisionado, incluindo
Rede Neural Artificial (RNA) e Random Forest Regressor (RFR), foram treinados e avaliados quanto ao desempenho
preditivo. A RNA apresentou erro absoluto médio (Mean Absolute Error — MAE) de 0,008 mGy e coeficiente de determinacao
R? = 0,991, enquanto o RFR obteve MAE de 0,022 mGy e R? = 0,765. A média da DEP foi de 0,284 + 0,117 mGy, enquanto
o conjunto de teste apresentou média de 0,268 + 0,121 mGy. As médias preditas foram de 0,285 + 0,010 mGy pela RNA e
0,275 £ 0,030 mGy pelo RFR. Os resultados indicam que a RNA apresentou menor erro preditivo e maior coeficiente de
determinagdo em relagdo ao RFR. Esses resultados reforcam o potencial de algoritmos de machine learning como
ferramenta de apoio a radioprotegao e a otimizagdo de parametros técnicos em ambientes clinicos.

Palavras-chave: Dose de Entrada na Pele; Radiografia de Térax; Aprendizado de maquina; Radioprotecao; Fisica Médica.

Abstract

The prediction of Entrance Skin Dose (ESD) is essential to ensure quality and safety in chest radiography examinations.
This study investigated the application of machine learning algorithms to estimate ESD based on technical factors such as
mAs, kV, focus-to-film distance, and patient thickness. Data from 150 chest radiographs with dose estimated by physical
calculation were analyzed. Supervised learning models, including Artificial Neural Network (ANN) and Random Forest
Regressor (RFR), were trained and evaluated for predictive performance. The ANN achieved a mean absolute error (MAE)
of 0.008 mGy and a coefficient of determination R? = 0.991, while the RFR obtained an MAE of 0.022 mGy and R? = 0.765.
The mean ESD was 0.284 + 0.117 mGy, while the test set presented a mean of 0.268 + 0.121 mGy. The predicted means
were 0.285 = 0.010 mGy for the ANN and 0.275 + 0.030 mGy for the RFR. The results indicate that the ANN achieved lower
prediction error and higher coefficient of determination compared to the RFR. These findings highlight the potential of
machine learning as a supportive tool for radiation protection and the optimization of technical parameters in clinical
environments.

Keywords: Entrance Skin Dose; Chest Radiography; machine learning, Radiation Protection; Medical Physics.

1. Introdugéao

A radiografia de térax é um dos exames de
imagem mais frequentemente realizados na prética
clinica, devido a sua ampla disponibilidade, baixo
custo e rapidez na obtencao dos resultados. Embora
envolva doses relativamente baixas de radiagao
ionizante, a elevada frequéncia com que é solicitada
torna imprescindivel a adogcéo de medidas rigorosas
de protegéao radioldgica(1,2).

De acordo com a Agéncia Internacional de
Energia Atdmica (IAEA, 2014) (3), a otimizagcdo da
dose em exames radioléogicos € um principio
essencial, sobretudo em procedimentos de alta
demanda, como a radiografia de térax na projegcao
péstero-anterior (PA). O objetivo é assegurar que a
exposicdo do paciente seja tdo baixa quanto
razoavelmente exequivel, sem comprometer a
qualidade diagnéstica. A dose de radiagcéo absorvida

pelos pacientes em exames radiolégicos € um dos
principais pontos de atengdo na radiologia
diagnéstica. Em particular, a Dose de Entrada na Pele
(DEP) é frequentemente utilizada como parédmetro de
referéncia para avaliar e monitorar a exposicdo do
paciente durante radiografias de térax (4). O conceito
de Niveis de Referéncia de Diagnodstico (NRD) foi
introduzido pela Comissao Internacional de Protegcéo
Radiologica (ICRP) na década de 1990, definido
como os niveis de dose de entrada do paciente para
exames tipicos realizados em pacientes ou Phantoms
de referéncia (5). No Brasil, a Instrugao Normativa
(IN) n° 90/21 da ANVISA (6) estabelece NRDs para
alguns procedimentos em termos DEP. Para
radiografias de térax em PA em adultos tipicos (60—
75 kg e 1,60-1,75 m), o NRD é de aproximadamente
0,4 mGy de DEP.

Além disso, a RDC 611/22 exige a implantacéo
de um Programa de Garantia de Qualidade (7). Com
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o advento das novas tecnologias e a crescente
demanda pelo uso de algoritmos de machine learning
em aplicagbes de imagem médica, este estudo
propde a utilizagdo desses métodos para a predigéo
da Dose de Entrada na Pele (DEP) em exames de
radiografia de térax em PA. Segundo Haykin et al.
(2009) (8), o aprendizado profundo (deep learning) é
uma subarea do aprendizado de maquina (machine
learning) que emprega algoritmos inspirados no
funcionamento do cérebro humano. Esse processo &
simulado por um conjunto de neurdnios artificiais
organizados em camadas, de modo que cada
unidade processa informagdes e transmite o
resultado a camada seguinte. A Figura 1 ilustra a
analogia entre o funcionamento de um neurdnio
biolégico e de um neurbnio artificial. No neurdnio
biolégico, os estimulos chegam pelos dendritos, séo
processados no corpo celular e propagados ao longo
do axo6nio até os terminais. No neurdnio artificial, as
entradas (in) representam os fatores de entrada do
modelo, que sao multiplicados por pesos, somados
(>) e ajustados pelo termo bias. Esse valor passa por
uma fungao de ativagéo (f), que define se o neurdnio
“dispara” ou ndo, gerando uma saida (out). Essa
saida é entdo transmitida para a camada seguinte,
permitindo que a rede aprenda padrées complexos.
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Figura 1. Comparagao entre um neurdnio bioldgico e um
neurdnio artificial. Fonte: Quora, adaptado pelo autor (2026)

Em um estudo prévio para estimativas precisas
da DEP em radiografias de térax, Abdo et al. (2011)
(9) avaliaram doses absorvidas em o6rgdos em

exames tipicos de térax, utilizando fantoma
antropomoérfico  Rando-Alderson e  dosimetros
termoluminescentes. Os resultados foram

comparados a calculos obtidos pelos softwares de
Monte Carlo PCXMC® e CALDose_X, evidenciando
diferencas associadas as limitagdes anatdmicas dos
modelos virtuais ) Essas simulagdes, baseadas em
fantomas virtuais e softwares como o PCXMC
(Patient Dose Calculation in Medical X-ray
Examinations) tém apresentado valores consistentes
com medigoes fisicas por dosimetros, configurando-
se como padrdo-ouro para validagao de métodos
alternativos, incluindo aqueles baseados em
aprendizado de maquina.

Diferentemente desses estudos, que dependem
de modelagem fisica detalhada via Monte Carlo, o

presente trabalho propde uma alternativa baseada
em aprendizado de maquina, treinada com dados
reais de exames. Yu et al. (2019) (10) demonstraram
o potencial dos algoritmos de aprendizado de
maquina_na predicdo de dose absorvida em exames
de imagem meédica, ao desenvolverem um modelo
automatizado baseado em redes neurais
convolucionais (Convolutional Neural Networks —
CNNs) para estimar a dose fetal em gestantes
submetidas a  tomografia  computadorizada,
alcangando alta precisdo na segmentagéo anatémica
e nas simulagdes de dose via Monte Carlo.

Outros autores também exploraram aplicagoes
de machine learning em radiografias de térax Lin et al.
(2025) (11). desenvolveram um modelo de
aprendizado de maquina para predizer valores
apropriados de mAs a partir de variaveis como
espessura toracica, altura e peso, demonstrando a
possibilidade de otimizar a exposigdo sem
comprometer a qualidade da imagem. Mori et al.
(2025) (12), por sua vez, aplicaram redes neurais
profundas para redugdo de ruido em imagens de
térax, permitindo a diminuigdo da dose administrada
sem perda diagnéstica significativa. Apesar da
relevancia, ambos os trabalhos abordam a dose de
forma indireta, diferentemente do presente estudo,
que busca a predigdo direta da DEP em radiografias
de torax PA.

Nesse contexto, €& importante destacar que
algoritmos de aprendizado de maquina, como o
Random Forest, ja tém sido aplicados em outras
areas da radiologia relacionadas a dose, incluindo a
classificagdo de exposi¢cdes seguras a raios X (13) a
predicdo de dose efetiva em tomografias
computadorizadas (14) e a estimativa de distribuigdo
de dose em planejamentos de radioterapia IMRT
(Intensity-Modulated  Radiation  Therapy) (15).
Considerando esse cenario, o presente estudo aplica
0os modelos Random Forest e Rede Neural Artificial
para estimar a DEP em radiografias de térax em PA
utilizando como variaveis de entrada os fatores
radiograficos dos pacientes.

2. Materiais e Métodos

Os dados foram anonimizados e coletados
conforme os principios éticos, em projeto aprovado
pelo Comité de Etica em Pesquisa (parecer
consubstanciado n° 4.885.555). Foram analisados
150 exames de radiografia de térax em PA de
pacientes adultos, realizados no Hospital Federal de
Bonsucesso (RJ). As informagdes foram extraidas de
planilhas organizadas por plantdes. Os parametros
técnicos (kV, mAs e distancia foco-filme (DFF)) foram
obtidos diretamente do equipamento radiografico no
momento da realizagdo dos exames. A espessura
toracica dos pacientes foi mensurada durante o
procedimento radiografico. A dose de entrada na pele
(DEP), foi estimada por meio de calculo baseado no
Kerma no ar e na aplicagdgo do fator de
retroespalhamento, descrito nas equacoes
apresentadas abaixo. Ressalta-se que as imagens
radiograficas nao foram utilizadas como entrada nos
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modelos de machine learning, sendo considerados
exclusivamente os fatores técnicos como variaveis
preditoras. Para a avaliagdo dos modelos, a amostra
de 150 exames foi dividida em subconjuntos de
treinamento, validagao e teste. O conjunto de teste foi
composto por 23 amostras, correspondendo a
aproximadamente 15% da base total. As demais
amostras foram subdivididas em 104 para
treinamento e 23 para validagdo, correspondendo
aproximadamente a 70% e 15% dos dados,
respectivamente.

2.1 Caélculo da Dose de Entrada na Pele (DEP)

Nos exames de térax em PA, os fatores
radiograficos kV, mAs, DFF e espessura do térax
registrados em cada projegado foram utilizados para
calcular o Kerma de entrada no ar (Kair). O rendimento
do tubo (R) foi determinado a 100 cm do ponto focal
para cada tenséo aplicada. O Kair para cada projecéo
foi entdo calculado em fungédo do mAs e da distancia
foco-paciente, conforme a Equagéo 1.

R-mAs-100%
Kair = W (1)
Em que:
K, — Kerma de entrada no ar;
R — Rendimento do tubo (mGy/mAs);
mAs — produto entre a corrente do tubo (mA) e o tempo de
exposicao (s);
DF P — Distancia foco-paciente (cm).

O valor de Kerma obtido foi multiplicado pelo
fator de retroespalhamento (Backscatter factor-BSF)
especifico para a regido toracica, resultando na DEP,
conforme equagdo 2. De acordo com Wambersie
(2005) (16), o BSF para torax € de 1,4 (40%).

DEP = Ky, - BSF )

Em que:
DEP - Dose de entrada na pele (mGy);
BSF — Fator de retroespalhamento.

2.2 Modelagem com Rede Neural

A Rede Neural Artificial (RNA) foi implementada
com a classe MLP Regressor da biblioteca scikit-
learn, utilizando como entradas as variaveis, mAs, kV,
DFF e espessura toracica. O modelo (Figura 2) foi
composto por duas camadas ocultas com 16 e 8
neurdnios, fungdo de ativagdo ReLU e camada de
saida linear para predigdo da DEP. A fungao de perda
adotada foi o erro quadratico médio (MSE), e o
treinamento foi realizado com o algoritmo de
otimizacdo Adam (taxa de aprendizado de 0,001), ao
longo de 200 épocas, utilizando max_iter=1 e
warm_start=True para monitoramento do erro nos
conjuntos de treinamento e validagao.

Rede Neural Artificial (RNA)

Figura 2. Arquitetura da Rede Neural Artificial (RNA).
Fonte: O autor (2026).

2.3 Modelagem Random Forest

O Random Forest Regressor (RFR) foi
implementado com a biblioteca scikit-learn, usando
100 estimadores (arvores de decisdo) com
profundidade maxima automatica. O modelo (Figura
3) foi treinado com os mesmos dados de entrada e
avaliado nas mesmas propor¢cdes de treinamento,
validacao e teste utilizadas para a RNA. A predigcao
da DEP foi avaliada pelas métricas MAE e coeficiente
de determinagéo (R?).

P
DFF

Figura 3. Arquitetura do Random Forest Regressor (RFR).
Fonte: O autor (2026).

A média das doses preditas foi calculada
posteriormente a partir dos resultados dos modelos,
nao constituindo uma saida direta da RNA ou do
RFR. As predigbes foram entdo comparadas com os
valores reais da dose medida, por meio de analise
grafica e estatistica, bem como o valor de referéncia
estabelecido pela ANVISA (0,4 mGy) para exames de
térax em PA.

3. Resultados e Discussoes

A média da Dose de Entrada na Pele (DEP)
medida nos 150 exames de radiografia de térax foi de
0,284 + 0,117 mGy, onde o valor apresentado
corresponde ao desvio padrao da amostra.
Considerando o conjunto de teste (23 amostras), a
meédia da dose fisica medida foi de 0,268 + 0,121
mGy. Esses resultados reforgam a viabilidade do uso
de algoritmos de aprendizado de maquina na
estimativa automatizada de dose em exames
radiograficos de térax em PA. A Figura 4 apresenta a
comparagao entre as doses fisicas medidas e as
preditas pelos dois modelos no conjunto de teste.

Observa-se que o RFR (grafico esquerdo)
apresentou maior variabilidade, especialmente em
relacdo ao modelo baseado em RNA. Ja4 a RNA
(grafico direito) apresentou menor dispersdo dos
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pontos em torno da linha de identidade, indicando
melhor ajuste em relagcdo ao modelo Random Forest.

Comparagao entre Valores Reais e Preditos

Random Forest Rede Neural Artificial

02 03 04 0s 06 02 03 as 0s 06
Dose eal (mGy) Dose Real (mGy

Figura 4. Correlagéo entre valores reais e preditos para a RNA
(direita) e o RFR (esquerda).
Fonte: O autor (2026)

Na Figura 5 é apresentada a evolugdo da MAE
ao longo das épocas de treinamento utilizando o
algoritmo de otimizagdo Adam. Essa analise permitiu
visualizar a redugao progressiva do erro tanto no
treinamento quanto na validagdo, sem evidéncias
visuais de sobreajuste. O comportamento observado
pode estar associado ao tamanho limitado da base de
dados.

Curvas de Aprendizado (RNA - Adam)

—— Treino
Validagao
0.8 4

MAE (mGy)
o
o
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Figura 5. Curvas de aprendizado da RNA utilizando o Adam.
Fonte: O autor (2026)

A Tabela 1 apresenta a comparagao entre as
médias de DEP preditas pelos modelos com a dose
fisica medida. O RFR estimou uma média de 0,275
mGy, subestimando a dose fisica em -3,2%. A RNA
previu 0,285 mGy, com variagédo de apenas +0,4%
em relagao ao valor fisico medido. Para referéncia, foi
considerada a dose de 0,4 mGy, estabelecida pela IN
n° 90/2021 da ANVISA.

Tabela 1. Desempenho dos modelos e comparagdo com a dose
fisica medida.

Modelo/ MAE R? MSE Dose Predita Desvio da
Métrica (mGy) (mGy?) (mGy) dose fisica (%)
Média fisica — — — 0,284 +0.117 100%
RFR 0,022 0,765 0,0030 0.275 + 0,030 -3,2%
+0.4%
RNA 0,008 0,991 0,0001 0.285 +0.010 0,4%
Dose de
referéncia (IN B B B 0,400

Fonte: O autor (2026).

Os modelos de aprendizado de maquina
apresentaram baixo erro preditivo (MAE) e bom
coeficiente de determinacdo (R?) na estimativa da
DEP em radiografias de térax em PA. A RNA
apresentou desempenho superior (MAE = 0,008
mGy; R? = 0,991), evidenciando menor dispersao
entre os valores preditos e medidos. O modelo RFR,
embora viavel (MAE = 0,022 mGy; R2 = 0,765),
demonstrou tendéncia a subestimagao, sobretudo em
doses elevadas, indicando desempenho inferior em
relagdo 8 RNA. Embora ambos os algoritmos sejam
viaveis para a predicdo da DEP, a RNA mostrou
maior aderéncia aos valores reais. O R2, amplamente
utilizado para avaliar a proporgao da variabilidade
explicada pelos modelos, reforga essa conclusdo. De
acordo com Chakraborty (2021) (17) em contextos
medicos, valores entre 0,6 e 0,9 ja sdo considerados
satisfatorios quando associados a baixos erros de
predicdo. Nota-se que a maioria das amostras se
encontra abaixo do valor de referéncia de 0,4 mGy, o
que limita a avaliagdo do desempenho dos modelos
em faixas de dose mais elevadas. Dessa forma,
recomenda-se a inclusdo de dados com maior
variabilidade de dose em estudos futuros para
validagdo mais abrangente dos modelos. Do ponto de
vista clinico, a Figura 4 evidencia que o RFR
apresentou maior variabilidade em doses elevadas,
com tendéncia de superestimagao proxima ao limite
de 0,4 mGy definido pela IN n° 90/2021 da ANVISA
achado critico por envolver risco adicional ao
paciente. A RNA, por sua vez, manteve maior
estabilidade nessas faixas, indicando melhor
aderéncia aos valores observados. Ressalta-se,
contudo, que este € um estudo experimental com
base limitada (150 exames), sendo necessaria a
inclusdo de um numero maior de amostras,
especialmente em doses mais altas, para calibrar
melhor o RFR e consolidar os resultados de ambos
os modelos. A tabela 2 contextualiza os achados com
trabalhos prévios que aplicaram algoritmos de
aprendizado de maquina na estimativa de dose em
diferentes modalidades radiolégicas. A maior parte
dos estudos estd concentrada em tomografia
computadorizada (Yu et al., 2025) e radioterapia
(Ramlah et al., 2023), explorando variaveis como kV,
mAs, imagens de TC e pardmetros de planejamento.

Em radiografias de térax, Lin et al. (2025)
investigaram predicdo de parametros de exposicéo,
enquanto Mori et al. (2025) avaliaram técnicas de
reducao de dose por meio de redes neurais.

Diferentemente desses, o presente trabalho
aplicou RNA e RFR para predizer a DEP em
radiografias de térax em PA a partir de fatores
radiograficos reais (kV, mAs, DFF e espessura
toracica), oferecendo uma alternativa pratica
baseada em dados clinicos e reforgando o potencial
do machine learning como ferramenta de apoio a
fisica médica.
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Tabela 2. Revisao de estudos prévios sobre predi¢cdo de dose em
exames radiolégicos.

Estudo Aplicagdo Algoritmo Variaveis Métrica
Ramlah MAE
et al. IMRT Ejr”eds“’m Planejamento 0,012-0,270
(2023) cGy
Yu et al. TC Imagens CT, o
(2019) gestantes CNN +MC anatoémicas Brro < 5%
. Espessura, -
Lin et al. RX térax CNN /ML peso, altura, Predigdo
(2025) mAs
mAs

Mori et . Nai Imagens RX + Redugao
al (2025)  Xtorax DL-Noise técnica dose*

RNA:
Este mAs, KV, DFF 0,008-0,991
estudo RX térax PA RNA, RFR o ’ o,
(2025) espessura RFR:

0,022-0,765

*Valores apresentados como MAE (mGy) e coeficiente de
determinagao (R?) respectivamente.
Fonte: O autor (2026).

5. Conclusoes

Este estudo demonstrou a viabilidade da
aplicagéo de algoritmos de aprendizado de maquina
na predicdo da DEP em radiografias de térax em PA.
Os resultados reforgam o potencial desses algoritmos
como ferramentas de apoio a radioprotecao,
contribuindo para a otimizacdo dos parametros
técnicos, a reducéo da exposigcao desnecessaria e a
conformidade com diretrizes como a IN n° 90/2021 da
ANVISA, que estabelece 0,4 mGy como dose de
referéncia para exames de térax em PA.

Os resultados indicam que a RNA apresentou
capacidade preditiva superior em relagdo ao RFR,
com menor erro preditivo e maior coeficiente de
determinagéo (R? préximo de 1,0). Esse desempenho
reforga sua maior precisdo para estimar a DEP a
partir dos fatores técnicos avaliados. No entanto,
destaca-se como limitagcdo do estudo o tamanho
reduzido da base de dados (150 exames), o que pode
restringir a generalizagédo dos achados e indica a
necessidade de validagdo em amostras maiores e
mais diversificadas.

Como proposta para estudos futuros, sugere-se
a ampliagao da base de dados, incluindo ndo apenas
um maior numero de registros, mas também
caracteristicas clinicas dos pacientes (como idade,
sexo, peso e altura). Essa integracdo permitira
desenvolvimento de modelos mais robustos e
capazes de realizar predi¢des diretamente a partir
das imagens aproximando ainda mais o aprendizado
de maquina da pratica clinica e da tomada de decisao
em tempo real.
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