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Resumo

O cancer, sendo a segunda principal causa de ébitos em todo o mundo, foi responsavel
por aproximadamente 10 milhdes de mortes no ano de 2020. Comparado a outros
tipos de cancer, o cancer pancreético é relativamente raro. O progndstico para o cancer
pancreatico € desfavoravel, com uma taxa de mortalidade de 98%, uma das piores entre
todos os tipos de cancer. O diagnéstico na fase inicial da doenca € o principal fator que
define o progndstico. Uma das principais dificuldades do diagndstico precoce do cancer
de pancreas ¢é a identificacdo de massas pequenas em exames de imagem, como a
ultrassonografia abdominal, a tomografia computadorizada e a ressonancia magnética.
Os exames de imagem sao as principais ferramentas utilizadas para o diagnostico
precoce. Logo, a identificagdo dessas massas nos estagios iniciais desse tipo de cancer
melhora o progndstico. Tecnologias que suplementem esses exames baseados em
imagem sao necessarias. Nesta tese, foram desenvolvidos dois métodos, um para
segmentacao do pancreas e outro para a segmentacdo de massas pancreaticas em
exames de tomografia computadorizada utilizando Aprendizagem Profunda. O método
proposto para segmentacado do pancreas utilizou-se da combinagdo dos modelos
EfficientNetB7 com U-Net, tendo alcangado resultados promissores, com Dice médio
de 85,39 + 2,39% na base de dados NIH e 85,96 + 02,08% na base de dados MSD.
Para a segmentacdo de massas pancreaticas, utilizou-se a combinacédo de cinco
modelos Encoder-Decoder: U-Net, FPN e LinkNet, EDU-Net e ETDPU-Net. Os trés
primeiros utilizam EfficientNetB7 como backbone, enquanto a EDU-Net e ETDPU-Net -
arquitetura desenvolvida durante esta tese - utilizam convolugdes deformaveis e atencao
Squeeze-and-Excitation para melhorar a extracdo de caracteristicas. Esses cinco
modelos sdo combinados em um comité de votacdo majoritaria para obter resultados
superiores aos modelos individuais. O método proposto nesta tese alcancou Dice de
65,28% + 5,57% na base MSD, evidenciando a sua validade e desempenho.

Palavras-chave: Segmentacao, Pancreas, Massas Pancreéticas, Tomografia Computa-
dorizada, Aprendizado profundo.



Abstract

Cancer, the second leading cause of mortality worldwide, accounted for approximately
10 million deaths in 2020. Although relatively rare compared to other malignancies,
pancreatic cancer presents one of the poorest prognoses, with a mortality rate of approx-
imately 98%, ranking among the highest across all cancer types. Early-stage detection
is the most critical determinant of patient prognosis. However, early diagnosis is par-
ticularly challenging due to the difficulty in identifying small lesions in medical imaging
modalities such as abdominal ultrasound, computed tomography (CT), and magnetic
resonance imaging (MRI). These imaging techniques constitute the primary tools for
early detection, and the accurate identification of small pancreatic lesions at early stages
significantly improves clinical outcomes. Therefore, there is a pressing need for tech-
nologies that can augment and enhance image-based diagnostic workflows. In this
work, two deep learning-based methods were developed: one for automatic pancreas
segmentation and another for pancreatic mass segmentation in CT scans. The pro-
posed pancreas segmentation approach integrates the EfficientNetB7 backbone within
a U-Net architecture, achieving promising results, with a mean Dice similarity coeffi-
cient (DSC) of 85.39 = 2.39% on the NIH dataset and 85.96 + 2.08% on the MSD
dataset. For pancreatic mass segmentation, an ensemble of five encoder-decoder ar-
chitectures was employed: U-Net, FPN, LinkNet, EDU-Net, and ETDPU-Net. The first
three utilize EfficientNetB7 as their encoder backbone. The latter two—EDU-Net and
ETDPU-Net—were designed as part of this thesis and incorporate deformable con-
volutions and Squeeze-and-Excitation (SE) attention mechanisms to enhance feature
representation. The outputs of all five models are aggregated using a majority voting en-
semble strategy to surpass the performance of individual models. The proposed mass
segmentation framework achieved a DSC of 65.28% + 5.57% on the MSD dataset,
validating the efficacy and robustness of the method.

Keywords:Segmentation, Pancreas, Pancreatic mass, Computer Tomography, Deep
Learning.
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