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Resumo

O cancer de pulmio demanda estratégias terapéuticas precisas, sendo a radioterapia uma das
principais modalidades curativas. O sucesso deste tratamento depende da delineagdo precisa de
estruturas anatomicas, processo sujeito a variabilidade interobservadora. Este trabalho apresenta um
produto educacional consistente em uma interface interativa desenvolvida em Python, que integra
segmentacdo de imagens e simulacdo dosimétrica. A metodologia foca na transposicao didatica de
conceitos abstratos de transporte de radiagdo e anatomia radiologica para um ambiente operacional
pratico. Resultados demonstram que a ferramenta permite aos estudantes visualizarem o impacto de
erros de delineamento na distribuicdo de dose. Conclui-se que o sistema favorece a formacao de
competéncias computacionais e fisicas alinhadas as demandas da Fisica Médica contemporanea.

Palavras-chave: Ensino de Fisica Médica; Simulacdo Monte Carlo; Produto Educacional;
Python.

Abstract

Lung cancer demands precise therapeutic strategies, with radiotherapy being one of the primary
curative modalities. The success of this treatment depends on the accurate delineation of anatomical
structures, a process subject to interobserver variability. This work presents an educational product
consisting of an interactive interface developed in Python, which integrates image segmentation and
dosimetric simulation. The methodology focuses on the didactic transposition of abstract concepts
of radiation transport and radiological anatomy into a practical operational environment. Results
demonstrate that the tool allows students to visualize the impact of delineation errors on dose
distribution. It is concluded that the system fosters the development of computational and physical
competencies aligned with the contemporary demands of Medical Physics.

Keywords: Teaching Medical Physics; Monte Carlo Simulation; Educational Product; Python
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1. Introducio

O cancer de pulmao constitui uma das principais causas de mortalidade por cancer em nivel
mundial, apresentando elevada incidéncia e taxas de sobrevida ainda limitadas. No Reino Unido,
por exemplo, sdo registrados aproximadamente 37 mil novos casos anuais, com cerca de 33 mil
Obitos associados. Para pacientes em estdgio inicial, a radioterapia radical pode representar um
tratamento potencialmente curativo, sendo administrada na forma de fragdes didrias ao longo de
varias semanas. A definicdo deste tratamento baseia-se, em grande parte, em exames de imagem
como PET e CT, nos quais o contorno da regido de interesse e dos 6rgdos de risco € realizado em
cada uma das fatias adquiridas, processo fundamentado tecnicamente por Hoskin e Goh (2010).

Esse processo de delineag@o anatdmica, entretanto, ndo ¢ simples nem rapido, estando sujeito
a uma elevada variabilidade entre diferentes profissionais. No contexto do ensino de fisica, essa
etapa torna-se extremamente importante na formagao dos futuros fisicos médicos, pois permite
atrelar o aprendizado tedrico a pratica profissional. A baixa consisténcia interobservadora associada
ao contorno manual de estruturas anatdomicas ¢ amplamente reconhecida na literatura e representa
um desafio central no planejamento radioterapico moderno, como discutido por Hoskin e Goh
(2010). Tal variabilidade impacta diretamente a definicdo geométrica dos volumes-alvo e dos 6rgaos
de risco, evidenciando a necessidade de estratégias educacionais que favorecam a padronizacdo e a
reprodutibilidade dessa etapa por meio de ferramentas tecnoldgicas.

Uma das abordagens para mitigar essa subjetividade consiste na adog¢do de configuragdes de
janela padronizadas e, mais recentemente, no uso da inteligéncia artificial para identificar padroes
estatisticos nos dados de imagem. A 1A pode fornecer contornos iniciais para estruturas anatomicas
criticas, permitindo que o estudante e o profissional concentrem sua analise na validagdo clinica,
contribuindo para a velocidade no planejamento conforme ressaltado por Yang, Sharp e Gooding
(2021). Contudo, ¢ essencial ensinar que tanto a delineagdo manual quanto a segmentagdo
automatica estdo sujeitas a incertezas; logo, a integracao entre IA e validagdo humana deve ser
compreendida como uma abordagem complementar, mantendo-se a responsabilidade da decisao
final sob supervisao técnica, conforme descrito por Yang ef al. (2021).

Em paralelo, avancos em segmentacdo baseada em deep learning t€m demonstrado
desempenho consistente, como no estudo do framework MONALI por Somasundaram et al. (2024),
onde modelos ajustados com técnicas de transfer learning superaram estratégias locais € otimizaram
o tempo de inferéncia. Apesar desses avangos, persiste uma lacuna no ensino pratico sobre a
integracdo entre segmentacdo automdtica e a fisica das interacdes radiacdo-matéria. Uma vez
estabelecidos os contornos, a precisao das regides de incidéncia € avaliada por simula¢des de Monte
Carlo, que modelam estocasticamente as interacdes das particulas, como mostra Verhaegen and Seco
(2021). Nessas simulacdes, processos como a emissdo de raios X caracteristicos associados a
transicdes nas camadas atomicas K e L desempenham papel relevante, exigindo que o céddigo
utilizado, como o PENELOPE, incorpore descri¢des detalhadas de relaxagdo atomica e alargamento
Doppler, conforme analisado pela OECD Nuclear Energy Agency (2019).

A modelagem computacional aplicada a esse ensino tem na linguagem Python seu elemento
central, dada a vasta disponibilidade de bibliotecas open-source e sua compatibilidade com
ferramentas de aprendizado profundo como TensorFlow e PyTorch (Anderson, Wahid e Brock,
2021). Interfaces como a PUFFIn, proposta por Schwarz et al. (2024), atuam como camadas
amigaveis para o motor fisico PENELOPE, permitindo a visualiza¢do de mapas de dose e métricas
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como a Dose Uniformity Ratio (DUR), reduzindo barreiras para ndo especialistas. Diante desse
cendrio, este trabalho desenvolve uma abordagem integrada que une IA e simulacdo Monte Carlo
para o planejamento radioterapico. Do ponto de vista educacional, essa proposta permite que
estudantes e até mesmo alunos de oficinas de divulgacdo cientifica no ensino fundamental tenham
contato direto com conceitos tradicionalmente abstratos, como transporte de radiacdo e deposi¢do
de dose, tornando o aprendizado da fisica mais concreto e aplicado.

2. Ferramentas computacionais e materiais

2.1 Caracterizacao da abordagem

Este trabalho apresenta um delineamento aplicado e quantitativo, com carater
desenvolvimental (proposi¢ao de um fluxo computacional) e avaliativo (analise de desempenho e
consisténcia). O foco metodoldgico estd na integragdo, em um ambiente unico, de quatro etapas do
planejamento radioterapico: (i) segmentacdo automatica baseada em inteligéncia artificial, (ii)
validagdo clinica humana, (iii) simula¢do dosimétrica por métodos de Monte Cario, (iv)
implementagdo em cursos como Fisica Médica e Medicina. Busca-se, assim, transpor para uma
interface pratica os conteudos apresentados em livros e em sala de aula, permitindo que
conhecimentos frequentemente tratados de forma tedrica sejam explorados de maneira concreta e
operacional.

Nesse contexto, a ferramenta proposta reiine, em um tnico sistema, elementos fundamentais
do planejamento e da dosimetria em radioterapia, organizados de forma acessivel e coerente com
a formagdo académica do estudante. Ao incorporar simulag¢des rdpidas e geometrias simples, o
ambiente possibilita a visualizagdo direta dos processos de interagdo da radiagdo com a matéria,
favorecendo a compreensao dos fendmenos fisicos subjacentes sem a necessidade de infraestrutura
clinica complexa.

Conforme outras interfaces ja criadas, como pyPEN por Mendes, Massera e Tomai (2022),
o enfoque adotado confere a proposta um carater eminentemente educacional, com forte potencial
para o ensino aplicado e ilustrativo. A integragdo entre teoria e pratica permite que o estudante
compreenda ndo apenas os modelos fisicos envolvidos, mas também sua aplicagdo em cenarios
realistas, contribuindo para uma aprendizagem mais ativa, intuitiva e alinhada as demandas
contemporaneas da formacdo em Fisica Médica.

2.2 Ambiente computacional e materiais

A abordagem foi implementada utilizando a linguagem Python como elemento integrador
do pipeline (sequéncia linear de modulos especializados), com moddulos destinados ao
processamento de imagens médicas, segmentagdo e interface grafica, apesar dele ser a linguagem
principal de desenvolvimento, o nucleo computacional ndo estd todo nele. Parte relevante do
pipeline é executado em outras linguagens: por exemplo, o motor de simulacio do PENELOPE ¢
escrito em Fortran77, com versoes mais recentes em Fortran90, o que pode ser conferido na
documentacdo original fornecida pelo OECD Nuclear Energy Agency (2019). Na pratica, a
interface em Python funciona como uma camada de integracdo: ela dispara as simulagdes, coleta
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os artefatos gerados por esse motor de simulagdo (arquivos de saida/logs/tabelas), faz o parsing
(processo de ler, interpretar e estruturar dados brutos) e a validacao desses dados, e entdo converte
tudo para estruturas que podem ser manipuladas pela linguagem Python para analise e visualizagao.
Ou seja: o Fortran faz o transporte e entrega os resultados brutos; o Python que conecta, interpreta
e imprime esses resultados dentro da aplicacdo, livros como Python for Beginners: Mastering the
Basics of Python, por Harrison (2024) dao enfoque a versatilidade do Python e a facilidade desse
tipo de aplicacdo, assim como trabalhos anteriormente citados como a segmentagdao de Anderson
et al. (2021), que utilizam deep learning para solugdes de Fisica Médica. Essa abordagem confere
ao objetivo do trabalho um carater mais pratico, a0 mesmo tempo em que viabiliza uma
implementagao mais agil e direcionada a sua versao final.

2.3 Deep Learning

Para a implementa¢do da segmentacdo automatica de estruturas anatomicas, utilizamos o
Medical Open Network for Artificial intelligence (MONALI), que como descrito em seu site oficial
MONALI Consortium (2025), ele se trata de um framework open-source baseado em PyTorch, que
fornece a base computacional para todo o fluxo de deep learning. A documentacdo oficial do
PyTorch, criada por Subramanian, Juarez, Breviu, Soshnikov e Bornstein (2024), descreve esse
fluxo completo de machine learning reprodutivel, estabelecendo a base fundamental sobre o qual
bibliotecas especializadas, como o0 MONALI, s3o desenvolvidas, nesse caso especificamente para
aplicacdes de deep learning em imagens médicas. O MONAI foi concebido com foco na
padronizagdo de fluxos de treinamento, avaliagdo e validacdo de modelos, oferecendo ferramentas
adequadas ao tratamento de dados médicos multidimensionais, como volumes de CT (Tomografia
Computadorizada) e PET (Tomografia por Emissao de Pdsitrons).

Um exemplo da aplicagdo pratica desse fluxo ¢ apresentado na Figura 1, que ilustra o
resultado da segmentacao automatica do bago a partir de um volume de CT. Essa segmentacao foi
realizada na propria maquina utilizada para o desenvolvimento do presente projeto, empregando as
rotinas de pré-processamento, normalizagdo espacial e inferéncia fornecidas pelo MONAI. A
mascara resultante evidencia a capacidade do framework em identificar e delimitar estruturas
anatomicas de forma consistente, servindo tanto como base para andlises quantitativas
subsequentes quanto como recurso didatico para a visualizagdo do impacto das decisdes
computacionais no contorno anatomico. Esse exemplo reforca o papel do MONAI como elo entre
os conceitos tedricos de segmentacdo discutidos na literatura e sua materializagdo em um ambiente
computacional acessivel, reproduzivel e alinhado as demandas do ensino em Fisica Médica.
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Figura 1: Mascara de segmentagdo do baco gerada automaticamente pelo MONALI, sobreposta

ao corte axial de TC, destacando a delimitagdao do 6rgdo para fins de analise anatomica e
posterior integracao em etapas de planejamento/simulacao.

2.4 Banco de Dados

Para a realizagdo deste trabalho, utilizamos como base de dados principal o NSCLC
Radiogenomics, disponibilizado por Bakr et al. (2018), no repositério publico online de dados
cientificos The Cancer Imaging Archive (TCIA) (2017), que reune exames de imagem e informagdes
clinicas reais de pacientes diagnosticados com cancer de pulmao de células ndo pequenas (NSCLC).
Esse conjunto de dados ¢ composto por 211 individuos e integra imagens de tomografia
computadorizada (CT), PET/CT, mapas de segmentacdo tumoral, anotagdes semanticas, medidas
quantitativas extraidas das imagens e dados clinicos de acompanhamento, incluindo desfechos de
sobrevida, além de informagdes gendmicas associadas.

O cancer de pulmdo de células ndo pequenas ¢ uma neoplasia agressiva, de elevada
incidéncia e que demanda investigagdes continuas para o aprimoramento de estratégias diagndsticas
e terapéuticas. Além disso, o uso de dados provenientes de pacientes reais permite avaliar os
métodos desenvolvidos em condig¢des proximas a pratica radioterapica cotidiana, conferindo maior
realismo e validade aos resultados. Nesse sentido, os dados mostram-se particularmente adequados
para fins educacionais e metodoldgicos, ao possibilitar que médicos e fisicos médicos
compreendam, de forma aplicada, a relacdo entre imagens médicas, delineamento anatomico e
planejamento radioterdpico em um contexto clinicamente representativo. Exemplos representativos
dessas imagens DICOM, correspondentes a diferentes orientacdes em 3D, sdo apresentados na
Figura 2, ilustrando o tipo de patologia utilizada como entrada no fluxo computacional deste
trabalho, as manchas escuras representam cancer pulmonar.
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(a) Reconstru¢do tomografica da regido (b)  Visualizagdo axial de tomografia

toracica, com destaque para estruturas computadorizada evidenciando os pulmdes.
Osseas.

(c) Visualizagdo dos bronquios e (d) Detalhamento estrutural do tecido pulmonar,
bronquiolos, seguida da localizacdo da possibilitando a visualizagdo da regido de dano
lesdo tumoral. tecidual.

Figura 2: Exemplos de imagens DICOM provenientes do dataset. As imagens representam
diferentes cortes e orientagdes de um exame de tomografia de um paciente com cancer de pulmao.

2.5 Simulacgao Fisica

Aqui, utilizamos o sistema de cddigos PENELOPE, o qual emprega o método de Monte
Carlo, em conjunto com geometrias € materiais definidos a partir de uma base de dados ou
especificados pelo usuario, para simular a interacdo da radiagcdo com a matéria. Do ponto de vista
formal, o método de Monte Carlo pode ser interpretado como um procedimento numérico de
integracdo, no qual grandezas fisicas de interesse sdo estimadas a partir de médias estatisticas sobre
amostras aleatorias. Na pratica computacional, o valor da integral ¢ estimado pela média aritmética
de um conjunto finito de amostras independentes, geradas a partir de um gerador de niumeros pseudo
aleatérios, convergindo para o valor exato no limite de um numero infinito. A incerteza estatistica
associada a estimativa ¢ caracterizada pela variancia da amostra, decrescendo proporcionalmente a

1/+/N, onde N é o ntimero de histérias simuladas. Essa formulagio estabelece a base matematica do
método de Monte Carlo empregado neste trabalho, permitindo a quantificagdo explicita das
incertezas estatisticas inerentes as simulagdes de transporte de radiacao.

A defini¢ao dos materiais simulados segue a formulagao classica adotada no codigo, na qual
as propriedades macroscopicas do meio sdo convertidas em grandezas microscopicas relevantes para
o transporte de particulas. A composi¢do quimica de cada material ¢ descrita a partir de seus
elementos constituintes, com respectivos pesos atdmicos e fragdes estequiométricas, permitindo o
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calculo da massa molar efetiva. A partir da densidade de massa do material, obtém-se a densidade
numérica de centros de interacdo por meio da Equacgao 1:

N =N (1)

onde N, ¢ o nimero de Avogadro, p a densidade do material e A,; a massa molar efetiva. Essa
grandeza constitui a base para o calculo das se¢des de choque macroscépicas € do comprimento livre
médio, sendo um elemento central do algoritmo de transporte Monte Carlo e correspondendo
diretamente a l6gica implementada pelo PENELOPE.

Para elétrons e positrons, o codigo simula colisdes elasticas e inelasticas com os dtomos do
material, perdas de energia por ionizacdo e excitagdo, emissao de bremsstrahlung e, no caso dos
positrons, o processo de aniquilagdo. O transporte dessas particulas carregadas ¢ tratado por meio
de um esquema misto, no qual interagdes de grande transferéncia de energia e angulo sao simuladas
explicitamente, enquanto efeitos cumulativos de multiplos espalhamentos suaves e perdas continuas
de energia sdo tratados de forma condensada, assegurando eficiéncia computacional sem perda de
acuracia fisica.

A selecdo do tipo de interagdo, do comprimento livre entre eventos e das variaveis resultantes
de cada colisdo ¢ realizada de forma probabilistica, com base nas se¢des de choque tabuladas no
banco de dados do PENELOPE e na densidade numérica de centros de interacao do material. Dessa
forma, o transporte de particulas pode ser interpretado como um processo estocastico do tipo
Markoviano, no qual o estado futuro da particula depende apenas de seu estado atual, sendo a
evolugdo global do sistema obtida a partir do acimulo estatistico de um grande ntimero de historias
independentes, todas essas informagdes citadas nesta se¢do sdo retiradas do documento oficial do
PENELOPE fornecido por OECD Nuclear Energy Agency (2019).

2.6 Interface grafica

A interface grafica do programa foi desenvolvida utilizando o PyQt, um conjunto de bindings
em Python para o framework Qt, amplamente empregado no desenvolvimento de aplicagdes
cientificas multiplataforma. A constru¢do de uso do PyQt permite interfaces graficas estruturadas,
modulares e responsivas, viabilizando a separagdo clara entre a logica computacional do método
Monte Carlo e a camada de interacdo com o usudrio. Como pode ser visto na Figura 3, o
desenvolvimento da interface ¢ intuitivo e pratico, uma vez que cada elemento inserido no Qf
Creator (ferramenta responsavel pela montagem da interface) possui um identificador proprio, o
qual pode ser diretamente associado ao codigo das simulag¢des implementadas em Python.

918

2026



Experiéncias em Ensino de Ciéncias V.21, N.1

Figura 3: Interface grafica do Qt Creator, destacando a organizagdo dos elementos visuais.

Essa abordagem facilita a configuragdo de parametros de simulagdo, o gerenciamento de
dados de entrada e a visualizacao de resultados, mantendo a reprodutibilidade e a extensibilidade do
codigo. Além disso, a integragdo nativa do PyQt com bibliotecas cientificas em Python possibilita a
incorporagdo direta de rotinas de andlise, visualizacdo e processamento de dados, caracteristicas
relevantes para aplicagdes em Fisica Médica que demandam controle preciso de parametros fisicos
e interpretagdo consistente dos resultados numéricos, essas informacdes e demais sdo fornecidas
pela documentagao oficial do PyQt, fornecida por Riverbank Computing Limited (2024).

2.7 Napari

O Napari consiste em um visualizador de imagens multidimensionais, que possui uma logica
de camadas, ele foi projetado para a exploracdo de dados volumétricos (2D, 3D e superiores),
permitindo a sobreposi¢ao e edi¢do de camadas de dados, como as imagens DICOM.

Um exemplo muito util do visualizador ¢ a capacidade de desenhar automaticamente caixas
ao redor das estruturas 3D, mostrado na Figura 4, essa fun¢do marca onde comeca e termina cada
objeto

Figura 4: Visualiza¢dao volumétrica no Napari utilizando o recurso 3D Layer Bounding Box
Overlay. As caixas delimitadoras (linhas coloridas) evidenciam a extensdo espacial de cada
camada.
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3. Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho tem como foco principal a aplicagdo didatica de
conceitos de Fisica Médica e simulagdo computacional, mantendo seu potencial educacional ao
longo de todo o desenvolvimento. O codigo apresentado ndo tem como objetivo a otimizagao
computacional nem a substituicdo de sistemas clinicos comerciais; entretanto, sua concepgao
contempla, como objetivo de longo prazo, a evolucdo gradual para um nivel de maior realismo e
aplicabilidade profissional. Dessa forma, o sistema ¢ estruturado como um ambiente educacional no
qual estudantes podem compreender, modificar e estender cada etapa do fluxo de simulagdo, ao
mesmo tempo em que se estabelece uma base solida para futuras expansdes em contextos
profissionais.

3.1 Fluxo do experimento computacional

O fluxo geral do experimento computacional ¢ estruturado a partir de uma interface grafica
desenvolvida no Qt Creator, que permite a organizacao visual dos elementos de entrada, controle e
visualiza¢do do sistema. No contexto da linguagem Python, toda a aplicacdo é construida segundo
o paradigma de orientagcdo a objetos, no qual cada componente relevante do sistema ¢é representado
como um objeto. De forma simplificada, uma classe pode ser entendida como um agrupamento que
define um conjunto de objetos com caracteristicas € comportamentos comuns.

3.2 Leitura e organizacao dos dados DICOM

A leitura das imagens médicas ¢ realizada a partir de um diretorio contendo arquivos DICOM
individuais, os quais sdo ordenados ¢ empilhados para formar um volume tridimensional.

Para facilitar a aplicagdo em oficinas, o fluxo de trabalho foi desenhado de modo que os
arquivos possam ser organizados em pastas de facil acesso. Apds clicarmos em 'carregar geometria'
na interface, abrimos um menu intuitivo para selecdo do diretério, como mostra a Figura 5. Isso
reduz a curva de aprendizado no manuseio de arquivos DICOM, permitindo que o foco da aula
permaneca nos conceitos fisicos e anatomicos.

Selecione 3 pasta com os arquivos DICOM v oA X
£ 2 » B &

a Size  Type  Date Modified

[._;. Folder 1 51 AM

(a) Selecdo da geometria utilizada na (b) Demonstracdo de como a geometria
simulagao. aparece inicialmente na interface.

Figura 5: Exemplos da interface grafica desenvolvida, ilustrando a selecdo da geometria e o
menu principal de interagdo
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3.3 Definicao das regioes de interesse (ROI)

A demarcagdo das regides de interesse (Regions of Interest ou ROI) permite identificar as
estruturas anatomicas relevantes para a andlise, sendo realizada de maneira interativa por meio da
interface grafica integrada ao visualizador Napari. Apés o carregamento do volume DICOM, ¢
criada automaticamente uma camada do tipo /abels, denominada ROI, como mostra a Figura 6a, na
qual o usuario pode marcar manualmente as estruturas conforme ilustrado na Figura 6b, cada voxel
pertencente a delimitag@o recebe um valor inteiro diferente de zero, enquanto os voxels localizados
fora da regido de interesse permanecem com valor nulo, ou seja o sistema recebe explicitamente a
informacgao espacial da localizagdo da lesdo tumoral por meio da distingdo entre ROI> O e ROI =
O a regido marcada.

1 1

& IsodoseContours

& Dose

Lo ROI

& Volume DICOM

(a) As camadas, onde Dose representa o feixe (b) Demonstragao de como uma demarcagao
de IsodoseContours os contornos, base para pode ser feita parcialmente atingindo o tumor
futura implementagao. na interface.

Figura 6: Demarcacao feita pelo usudrio utilizando ROI.

Além disso, a ROI desempenha papel central na definicdo automadtica de parametros
geométricos do feixe, como o posicionamento do isocentro € a dimensdo do campo irradiado. No
momento ndo ha feixes previamente definidos no sistema, entdo utiliza-se a ROI como referéncia
para estimar o centro geométrico da regido marcada e ajustar o campo de irradiagdo com uma
margem adicional.

Em contexto educacional, a demarcacao realizada pelo aluno deve ser feita com cautela e
avaliada por um docente com conhecimento técnico adequado sobre o delineamento anatémico
correto.

3.4 Prescricao de dose e configuracio dos feixes

A prescri¢do de dose em radioterapia tem como objetivo estabelecer uma distribuicdo de
dose capaz de promover o controle tumoral, a0 mesmo tempo em que limita a probabilidade de
complicagdes nos tecidos sadios. Em tratamentos clinicos, a dose prescrita ¢ fortemente influenciada
tanto pelas caracteristicas do tumor quanto pelas restrigdes impostas pelos tecidos saudaveis
circundantes, especialmente em situagdes de distribui¢do de dose ndo uniforme e esquemas
fracionados. Modelos radiobiologicos tém sido amplamente utilizados para descrever essas
respostas e orientar a definicdo da dose, considerando a sensibilidade celular e a dependéncia
volumétrica das estruturas irradiadas, como demonstrado pela International Atomic Energy Agency
(1996). No contexto educacional deste trabalho, a prescricdo de dose ¢ representada de forma
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simplificada na interface grafica, permitindo ao usudrio ajustar parametros como energia do feixe e
unidades monitoras (MU). O sistema ndo possui a complexidade dos planejadores clinicos;
entretanto, as informagdes descritas em Khan (2014) serviram como base conceitual para a
construcdo da barra lateral. Nessa interface, o usuario define parametros minimos para reproduzir
um fluxo tipico de planejamento, incluindo prescri¢do de dose, configuracdo de feixes, energia,
colimador e MU. Quando o célculo de dose ¢ solicitado, o programa gera um conjunto padrao de
feixes a partir dos dados inseridos no painel lateral e, sempre que disponivel, usa a ROI para definir
o0 isocentro e o tamanho de campo (com margem), as informagdes principais que podem ser inseridas
se encontram na Figura 7.

(a) Area destinada & inser¢io da prescri¢do de (b) Area destinada a definicdo do nivel de

dose definida pelo médico e a configuragao do consumo computacional, a selecdo do

plano de feixes. algoritmo (com futura integracdo do método
de PENELOPE) e a configuragao dos niveis
de isodose.

Figura 7: Painel lateral da interface grafica

3.5 Isodoses: extracio de contornos a partir da dose

Apbs o cdlculo, as curvas de isodose sdo apresentadas como contornos no corte atual (z). O
algoritmo obtém o maior valor de dose calculado em todo o volume 3D, 0 Dy €, para cada fragao
(level), calcula o limiar mostrado na Equagao 2:

Diso = level X Dy (2)
Assim, os contornos sao extraidos no slice com findcontours, uma fungao interna no cédigo.

Essa estratégia reforca o carater educacional do sistema: a ROI (definida pelo usuario)
condiciona a geometria de feixe e, consequentemente, altera a distribuicao de dose e o tracado das
isodoses, tornando explicita a relacdo entre delineamento anatomico e resultado da simulagao.
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3.6 Base de materiais e secoes de choque

A interface desenvolvida incorpora um modulo de consulta de materiais baseado na base de
dados do codigo PENELOPE. No estdgio atual do projeto, este modulo tem finalidade
predominantemente exploratoria e didatica, permitindo a visualizagdo das propriedades fisicas dos
materiais disponiveis e de suas respectivas se¢des de choque em fun¢do da energia da particula
incidente.

Em etapas subsequentes, esses dados serdo utilizados para associar materiais fisicos aos
orgaos segmentados por Deep Learning, possibilitando a simulacdo explicita das interagdes da
radiagdo com a matéria por meio do método de Monte Carlo. Dessa forma, a estrutura atualmente
implementada antecipa a integracdo entre segmentacdo anatomica, definigdo de materiais e
transporte de particulas, sem comprometer o carater educacional da aplicagdo nesta fase.

Como ilustracdo desse modulo, a Figura 8 apresenta a interface de consulta de materiais,
destacando a tabela de propriedades fisicas e o grafico correspondente a se¢ao de choque do material
selecionado.

# - Selecione a particula de interacao it - 3
Selecione o material deinteracio  o- _geakEl UM Skl ‘ Elétron Calcular secdo de choque

7 Peso indice

Espacamento Elastico (Elétron)

Elétron - Elastic

Secao de choque (cm?)

10° 107
Energia (MeV)

Carregar geometria Disparar feixe

Figura 8: Interface de consulta de materiais e visualizagdo das se¢des de choque a partir da base
de dados do PENELOPE.

Além disso, sdo disponibilizadas ao estudante ou profissional descri¢gdes informativas
interativas, acionadas pelo posicionamento do cursor sobre os elementos, conforme ilustrado na
Figura 9. Estes recursos graficos foram estrategicamente integrados para servir como um guia
imediato sobre a funcionalidade de cada componente. Dessa forma, o sistema oferece uma fonte
de consulta rapida e contextualizada, permitindo que o estudante fixe os conceitos e esclareca
duvidas operacionais instantaneamente, sem a necessidade de interromper seu fluxo de aprendizado
dentro da interface.

Espacamento Elastico (Elétron)

Elétron - Elastic

Segao de choque (cm?)

103 10°
Energia (MeV)

Figura 9: Pequena caixa de texto destinada a descri¢@o conceitual das se¢des de choque, dentro
dessa caixa consta a descri¢do: A secdo de choque (ou cross-section, em inglés) ¢ uma medida de
probabilidade de que uma particula (como um f6ton, elétron ou pdsitron) interagir com um atomo

ou nucleo de um material.
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4. Proposta de Roteiro para Oficina Didatica

Visando a aplicagdo desta ferramenta em atividades de ensino e divulgagdo cientifica,
propomos uma abordagem baseada na aprendizagem ativa, onde o estudante assume o papel de
planejador. A estrutura pedagdgica da oficina segue o fluxo de dados do software, conforme
sistematizado na Figura 10, que organiza as atividades em trés momentos interconectados.

Inicio: Arquivos

DICOM

Reconstrucao Volumétrica
3D (Python)

!

Definigéo da
ROI

Ensino Pesquisa
Delineamento Segmentacao
Manual Automatica
(Estudante) (MONAI)

Validagcao Humana e
Ajuste de Margens

|

Configuracao do Feixe
(Energia, MU, Materiais)

\

Simulacgao e Calculo de
Dose

Andlise de Isodoses e
Resultados

Figura 10: Fluxograma metodoldgico da oficina didatica. O diagrama relaciona as etapas
computacionais (blocos azuis) aos objetivos de aprendizagem, partindo da aquisi¢ao de

imagem até a analise dosimétrica.

O percurso didatico inicia-se no topo do diagrama, onde a etapa de leitura e reconstrugao dos
arquivos DICOM serve como base para discutir a anatomia radiologica. Nesta fase, o docente utiliza
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a visualizac¢do volumétrica gerada pelo software para introduzir conceitos como a Escala Hounsfield
e a relacdo entre densidades fisicas e a visualiza¢do em tela.

Na sequéncia, a bifurcagdo central da Figura 10 ilustra o desafio da delineagdo. Aqui, a
distin¢do entre a segmentacao automatica e o delineamento manual ¢ explorada pedagogicamente:
solicita-se que os estudantes desenham manualmente a ROI tumoral. A comparacdo dos diferentes
contornos gerados pela turma ird evidenciar visualmente a variabilidade de cada aluno.

Por fim, o fluxo converge para os blocos inferiores de simulagdo e célculo, compondo o
impacto dosimétrico, o estudante define a prescricao e avalia as isodoses resultantes de sua propria
demarcagao.

Para consolidar o aprendizado, propde-se um ciclo iterativo de erro e acerto (retorno no
fluxograma), onde o aluno altera propositalmente a ROi para observar, na pratica, como falhas
geométricas na etapa anterior acarretam erros graves na cobertura tumoral, fechando o ciclo de
compreensao.

5. Resultados e Discussao
5.1 Impacto da demarca¢iao da ROi na distribuicao de dose

Os resultados apresentados nesta subsecao evidenciam a influéncia direta da defini¢cdo da
regido de interesse (ROI) sobre a distribui¢do de dose calculada pelo sistema. Para fins de
comparacao didatica, foram analisados dois cenarios distintos: um caso em que a ROI foi demarcada
de forma inadequada, ndo abrangendo completamente o volume tumoral, e um segundo caso em que
a demarcacdo foi realizada de maneira adequada, cobrindo integralmente a lesdo. Ambas as
simulacgdes foram realizadas sob a mesma prescri¢do de tratamento, definida como 2 Gy por fragao
(dose diaria), utilizando feixes de 6 MV, com 100 MU por feixe, configuragdo de quatro campos
coplanares e margem de 15 mm entre a regido de interesse (ROI e o campo de irradiacdo. Dessa
forma, as diferencas observadas na distribuicdo de dose decorrem exclusivamente da qualidade da
demarcac¢do da ROI, e nao de variagdes nos parametros fisicos de prescri¢ao.

opacity

blending

Vi Tivity

Figura 11: A escala de cores evidencia a concentracdo de energia depositada. As areas em tons
mais quentes indicam maior deposicao de dose, correspondendo ao volume alvo irradiado,
permitindo a avaliacdo espacial da conformidade entre o feixe de radiagdo e a lesao.
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Nos cenarios subsequentes, ilustrados nas Figuras 12 e 13, onde a primeira representa o ROI
erroneamente demarcado e a segunda o devidamente demarcado, observa-se o efeito da demarcagao
da ROI sobre a geometria do feixe e a distribuicdo de dose. No caso da ROI mal delimitada, parte
significativa do volume tumoral permanece fora da regido marcada, resultando em uma distribui¢ao
de dose que ndo atinge de forma adequada toda a area de interesse. Esse comportamento evidencia
uma subdosagem do tumor, mesmo quando parametros globais de prescri¢do, como dose total e
unidades monitoras, permanecem inalterados.

Em contraste, quando a ROI ¢ corretamente demarcada, abrangendo todo o volume tumoral,
o feixe ¢ ajustado de modo a incidir de forma mais eficiente sobre a regido de interesse. Nesse caso,
a distribui¢do de dose mostra maior conformidade com o alvo, com as isodoses englobando o tumor
de maneira consistente. Esse resultado reforca a relacdo direta entre a qualidade do delineamento
anatomico ¢ a efetividade da simulagao de dose.

Figura 12: Dose simulada para uma ROI erroneamente demarcada, na qual parte do volume
tumoral permanece fora da area irradiada, resultando em cobertura incompleta do alvo.

Figura 13: Dose simulada para uma ROI adequadamente demarcada, abrangendo integralmente o
volume tumoral e proporcionando cobertura consistente da lesdao pelas isodoses.
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Do ponto de vista educacional, essa comparagao torna explicito que a definicdo da ROI ¢ um
elemento critico do planejamento radioterapico. Mesmo em um ambiente computacional
simplificado, pequenas variagdes na demarcacao do volume alvo produzem diferengas significativas
nos resultados, permitindo ao estudante compreender, de forma visual e intuitiva, a importancia do
delineamento correto para a entrega adequada da dose ao tumor.

5.2 Comparacio com ferramentas educacionais baseadas no PENELOPE

O presente trabalho compartilha motivacdes conceituais semelhantes as que orientaram o
desenvolvimento do PUFFin (Penelope User Friendly Fast Interface), descrito por Schwarz et al.
(2024), cujo objetivo central ¢ reduzir a complexidade de ferramentas de simulagdo baseadas no
método de Monte Carlo, tornando-as acessiveis a usuarios nao especialistas. Assim como o PUFFin,
a proposta apresentada neste estudo busca preencher lacunas educacionais ao oferecer uma interface
gréfica intuitiva que permita a visualizacdo e compreensdo da distribui¢do de dose a partir da
variacao de parametros fisicos fundamentais.

Entretanto, existem diferengas estruturais importantes entre as duas abordagens. O PUFFin
apresenta uma integracdo direta e madura com o coédigo PENELOPE, sendo capaz de gerar
automaticamente arquivos de entrada, executar simulagdes de transporte de particulas e importar os
resultados de forma transparente ao usuario.

Em contraste, o sistema desenvolvido neste trabalho encontra-se em uma fase inicial e
deliberadamente simplificada. A interface grafica e os modulos computacionais foram concebidos
com foco prioritario no ensino de conceitos fundamentais de Fisica Médica, tais como defini¢cao de
regides de interesse, prescricao de dose, parametrizacao de feixes e interpretacao de distribui¢des de
dose e curvas de isodose. A integracdo com o PENELOPE, embora prevista como etapa futura do
projeto, ainda nao estd implementada de forma direta, sendo atualmente representada por estruturas
preparatdrias, como a consulta a base de materiais e a visualizagao de se¢des de choque.

Dessa forma, o presente sistema pode ser entendido como complementar a ferramentas mais
maduras como o PUFFin, atuando como um ambiente introdutorio que prepara o usuario para o uso
consciente e fundamentado de codigos Monte Carlo completos. A evolucao natural do projeto inclui
a incorporacao progressiva do transporte de particulas via PENELOPE, aproximando-se de
ferramentas consolidadas, sem perder o foco educacional que fundamenta sua concepcao inicial.

6. Conclusoes

De modo geral, os resultados obtidos ao longo desta fase inicial de desenvolvimento
mostram-se consistentes e satisfatorios, evidenciando a viabilidade técnica da proposta e a
adequacdo da abordagem adotada aos objetivos educacionais estabelecidos. Esses avangos
demonstram que o trabalho encontra- se em uma trajetoria solida de desenvolvimento, com potencial
significativo para consolida¢do como uma ferramenta de apoio ao ensino e a pesquisa em Fisica
Meédica.

Por fim, ressaltamos que etapas futuras serdo direcionadas a integragdes mais precisas com
o PENELOPE, de modo a tornar o transporte de particulas explicitamente evidenciado, com
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trajetorias fisicamente mais rigorosas e compativeis com o formalismo Monte Carlo. Além disso, a
segmentacdo automadtica de 6rgdos baseada em inteligéncia artificial, prevista como componente
central do projeto, serd incorporada em etapas subsequentes e ainda nao foi explorada nos resultados
apresentados neste trabalho.
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