
UNIVERSIDADE FEDERAL DO MARANHÃO
UNIVERSIDADE FEDERAL DO PIAUÍ

Doutorado em Ciência da Computação Associação
UFMA/UFPI

Alexandre de Carvalho Araújo

Segmentação Automática do Pâncreas e Massas
Pancreáticas em Tomografias Computadorizadas

Usando Arquiteturas Encoder-Decoder

Orientador: Prof. Dr. João Dallyson Sousa de Almeida
Coorientador: Prof. Dr. Anselmo Cardoso de Paiva

São Luís - MA
Setembro, 2025



Alexandre de Carvalho Araújo

Segmentação Automática do Pâncreas e Massas
Pancreáticas em Tomografias Computadorizadas

Usando Arquiteturas Encoder-Decoder

TESE DO DOUTORADO

Tese apresentada como requisito parcial
para obtenção do título de Doutor em
Ciência da Computação, ao Doutorado
em Ciência da Computação, Associação
UFMA/UFPI.

Orientador: Prof. Dr. João Dallyson Sousa de Almeida
Coorientador: Prof. Dr. Anselmo Cardoso de Paiva

São Luís - MA
Setembro, 2025



Ficha gerada por meio do SIGAA/Biblioteca com dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Diretoria Integrada de Bibliotecas/UFMA

Araújo, Alexandre de Carvalho.
   Segmentação automática do pâncreas e massas
pancreáticas em tomografias computadorizadas usando
arquiteturas encoder-decoder / Alexandre de Carvalho
Araújo. - 2025.
   120 f.

   Coorientador(a) 1: Anselmo Cardoso de Paiva.
   Orientador(a): João Dallyson Sousa de Almeida.
   Tese (Doutorado) - Programa de Pós-graduação Doutorado
em Ciência da Computação - Associação UFMA/UFPI,
Universidade Federal do Maranhão, São Luís, 2025.

   1.  Segmentação. 2.  Pâncreas. 3.  Massas Pancreáticas.
4.  Tomografia Computadorizada. 5.  Aprendizado Profundo.
I.  Almeida, João Dallyson Sousa de. II.  Paiva, Anselmo
Cardoso de. III. Título.



Portal do Docente

Universidade Federal do Maranhão
Sistema Integrado de Gestão de Atividades Acadêmicas

Emitido em 24/10/2025 16:47

ATA DE DEFESA DE EXAME DE DEFESA DE TESE DE
DOUTORADO

Ata da reunião da Comissão do Exame de Defesa de Tese de Doutorado intitulada "Segmentação Automática
do Pâncreas e Massas Pancreáticas em Tomografias Computadorizadas Usando Arquiteturas
Encoder-Decoder", do PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO DOUTORADO EM CIÊNCIA DA COMPUTAÇÃO -
ASSOCIAÇÃO UFMA/UFPI.

Aos vinte e nove dias do mês de Setembro de 2025 às 09:00 horas, reuniu-se em sessão púplica a banca
examinadora formada pelos professores JOAO DALLYSON SOUSA DE ALMEIDA, Orientador (UFMA), ANTONIO
OSEAS DE CARVALHO FILHO, Examinador Interno (UFMA), ARISTOFANES CORREA SILVA, Examinador Interno
(UFMA), DEBORA CHRISTINA MUCHALUAT SAADE, Examinador Externo à Instituição (UFF), HERMAN MARTINS
GOMES, Examinador Externo à Instituição (UFCG), ANSELMO CARDOSO DE PAIVA, Examinador Co-orientador
(UFMA), para, sob a presidência do primeiro, constituírem a comissão para avaliar o Exame de Defesa de Tese
de Doutorado do(a) aluno(a) ALEXANDRE DE CARVALHO ARAUJO.

Considerando o trabalho avaliado, as arguições de todos os membros da banca e as respostas dadas pelo
candidato, formalizo para fins de registro, por meio deste documento, a decisão da banca de que o candidato
pode ser considerado(a): APROVADO.

Minutes of The Doctoral Thesis Defense

Minutes of the meeting of the Examining Committee for the Doctoral Thesis Defense entitled "Segmentação
Automática do Pâncreas e Massas Pancreáticas em Tomografias Computadorizadas Usando Arquiteturas
Encoder-Decoder", for the PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO DOUTORADO EM CIÊNCIA DA COMPUTAÇÃO -
ASSOCIAÇÃO UFMA/UFPI.

On the twenty-ninth day of September 2025 at 9:00 a.m, the examining committee, composed of the
following professors, convened: JOAO DALLYSON SOUSA DE ALMEIDA, Advisor (UFMA); ANTONIO OSEAS DE
CARVALHO FILHO, Internal Examiner (UFMA); ARISTOFANES CORREA SILVA, Internal Examiner (UFMA);
DEBORA CHRISTINA MUCHALUAT SAADE, External Examiner to the Institution (UFF); HERMAN MARTINS
GOMES, External Examiner to the Institution (UFCG); ANSELMO CARDOSO DE PAIVA, Co-Advisor (UFMA); .
The meeting was chaired by the first-mentioned professor. The committee was formed to evaluate the
Doctoral Thesis Defense of the student ALEXANDRE DE CARVALHO ARAUJO.

Considering the evaluated work, the questions posed by all committee members, and the responses provided
by the candidate, I hereby formalize for the record, through this document, the committee's decision that the
candidate has: PASSED.

Assinaturas

ANSELMO CARDOSO DE PAIVA (Co-orientador)
Assinado digitalmente em 29/09/2025

JOAO DALLYSON SOUSA DE ALMEIDA (Presidente)
Assinado digitalmente em 29/09/2025

HERMAN MARTINS GOMES (Externo à Instituição)
Assinado digitalmente em 29/09/2025

DEBORA CHRISTINA MUCHALUAT SAADE (Externo à Instituição)
Assinado digitalmente em 29/09/2025

ARISTOFANES CORREA SILVA (Interno)
Assinado digitalmente em 29/09/2025

ANTONIO OSEAS DE CARVALHO FILHO (Interno)
Assinado digitalmente em 01/10/2025

24/10/2025, 16:47 Sistema Integrado de Gestão de Atividades Acadêmicas

https://sigaa.ufma.br/sigaa/stricto/banca_pos/view_defesas.jsf 1/2



Alexandre de Carvalho Araújo

Segmentação Automática do Pâncreas e Massas
Pancreáticas em Tomografias Computadorizadas

Usando Arquiteturas Encoder-Decoder

A presente Tese de Doutorado foi avaliada e aprovada por banca
examinadora composta pelos seguintes membros:

Prof. Dr. João Dallyson Sousa de Almeida
Orientador

Universidade Federal do Maranhão

Prof. Dr. Anselmo Cardoso de Paiva
Co-orientador

Universidade Federal do Maranhão

Prof. Dr. Aristófanes Corrêa Silva
Examinador Interno

Universidade Federal do Maranhão

Prof. Dr. Antônio Oséas de Carvalho Filho
Examinador Interno

Universidade Federal do Piauí

Profa. Dra. Débora Christina Muchaluat Saade
Examinadora Externa

Universidade Federal Fluminense

Prof. Dr. Herman Martins Gomes
Examinador Externo

Universidade Federal de Campina Grande

Certificamos que esta é a versão original e final da Tese de
Doutorado que foi julgada adequada para obtenção do título de
Doutor em Ciência da Computação.

Prof. Dr. João Dallyson Sousa de Almeida
Orientador

Prof. Dr. Anselmo Cardoso de Paiva
Coordenador

São Luís - MA, 29 de Setembro de 2025



À minha família, amigos e a todos
que me deram suporte em minha jornada.



Agradecimentos

Agradeço à todos da minha família, que contribuíram para que eu me tornasse
quem sou hoje. Agradecimentos em especial aos meus pais, Maria do Socorro e
José Bernardo, os quais me deram todo o suporte necessário para que eu tivesse a
possibilidade de seguir a jornada do doutorado, assim como o apoio e ajuda para que
eu conseguisse conclui-la.

Á minha namorada, Lorena, pelo apoio emocional, suporte e por todo o amor
que me dá.

À família NCA, pelo ambiente de pesquisa, mas também de diversão, que me
fez falta durante a pandemia e que foi fator essencial na conclusão desta tese.

A João Dallyson Sousa de Almeida e Anselmo Cardoso de Paiva, pela paciência
e orientação sem a qual esse trabalho não seria possível.

Aos meus amigos, cuja companhia me alegra e dá paz de espírito.

Aos professores membros da banca examinadora.

A todos os professores e funcionários do DCCMAPI pela oportunidade, ensina-
mentos e colaboração.

À CAPES pelo importante apoio financeiro durante o doutorado.

Por fim, agradeço a todos que de alguma maneira moldaram quem eu sou hoje
e que não foram ainda contemplados.



"São as perguntas que não sabemos responder que mais nos ensinam. Elas nos
ensinam a pensar. Se você dá uma resposta a um homem, tudo o que ele ganha é um

fato qualquer. Mas, se você lhe der uma pergunta, ele procurará suas próprias
respostas."

(Patrick Rothfuss)



Resumo

O câncer, sendo a segunda principal causa de óbitos em todo o mundo, foi responsável
por aproximadamente 10 milhões de mortes no ano de 2020. Comparado a outros
tipos de câncer, o câncer pancreático é relativamente raro. O prognóstico para o câncer
pancreático é desfavorável, com uma taxa de mortalidade de 98%, uma das piores entre
todos os tipos de câncer. O diagnóstico na fase inicial da doença é o principal fator que
define o prognóstico. Uma das principais dificuldades do diagnóstico precoce do câncer
de pâncreas é a identificação de massas pequenas em exames de imagem, como a
ultrassonografia abdominal, a tomografia computadorizada e a ressonância magnética.
Os exames de imagem são as principais ferramentas utilizadas para o diagnóstico
precoce. Logo, a identificação dessas massas nos estágios iniciais desse tipo de câncer
melhora o prognóstico. Tecnologias que suplementem esses exames baseados em
imagem são necessárias. Nesta tese, foram desenvolvidos dois métodos, um para
segmentação do pâncreas e outro para a segmentação de massas pancreáticas em
exames de tomografia computadorizada utilizando Aprendizagem Profunda. O método
proposto para segmentação do pâncreas utilizou-se da combinação dos modelos
EfficientNetB7 com U-Net, tendo alcançado 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 segmentação de massas pancreáticas, utilizou-se a combinação de cinco
modelos Encoder-Decoder : U-Net, FPN e LinkNet, EDU-Net e ETDPU-Net. Os três
primeiros utilizam EfficientNetB7 como backbone, enquanto a EDU-Net e ETDPU-Net -
arquitetura desenvolvida durante esta tese - utilizam convoluções deformáveis e atenção
Squeeze-and-Excitation para melhorar a extração de características. Esses cinco
modelos são combinados em um comitê de votação majoritária para obter resultados
superiores aos modelos individuais. O método proposto nesta tese alcançou Dice de
65,28% ± 5,57% na base MSD, evidenciando a sua validade e desempenho.

Palavras-chave: Segmentação, Pâncreas, Massas Pancreáticas, 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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