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Abstract. Automatic segmentation of the pancreas in abdominal computed to-
mography scans is a challenging task due to the organ’s anatomical variability
and low contrast. This work proposes a deep learning-based method structu-
red in three stages: (1) filtering irrelevant slices with a Convolutional Neural
Network, (2) detection of the region of interest via probabilistic atlas, and (3)
final segmentation using an ensemble of convolutional and transformer-based
networks. The experiments achieve an average Dice score of 78.55%. The re-
sults demonstrate competitive performance compared to recent pancreas seg-
mentation methods, combining preprocessing and robust deep learning techni-
ques.

Resumo. A segmentacdo automdtica do pancreas em Tomografias Computado-
rizadas abdominais é uma tarefa desafiadora devido a variabilidade anatéomica
e ao baixo contraste do orgdo. Este trabalho propoe um método baseado em
aprendizado profundo estruturado em trés etapas: (1) filtragem de fatias irrele-
vantes com uma Rede Neural Convolucional, (2) detec¢do da regido de interesse
via atlas probabilistico e (3) segmentagdo final utilizando um ensemble de redes
convolucionais e baseadas em Transformer. Os experimentos alcangcam uma
pontuagcdo média de Dice de 78,55%. Os resultados demonstram desempenho
competitivo em relacdo a métodos recentes de segmentacdo do pancreas, com-
binando pré-processamento e técnicas robustas de aprendizado profundo.

1. Introducao

Dados da Agéncia Internacional de Pesquisa sobre o Cancer apontam que o cancer de
pancreas € o sexto mais letal entre todos os casos levantados em sua pesquisa de nivel glo-
bal em 2022, respondendo por mais de 450 mil 6bitos [Bray et al. 2024]. Neste cendrio,
€ essencial desenvolver solugdes que auxiliem os especialistas no diagndstico, a fim de
aumentar as chances de sucesso no tratamento e reduzir a mortalidade.



A identificacdo do pancreas em imagens médicas é uma etapa crucial no tra-
tamento, no planejamento da radioterapia € no monitoramento da evolugdo estrutu-
ral [Silva et al. 2021]. A Tomografia Computadorizada (TC) abdominal é o exame mais
utilizado nesse processo, pois fornece imagens detalhadas que permitem a diferenciacao
do pancreas dos tecidos circundantes, facilitando sua delimita¢do para uma andlise clinica
mais precisa [Daniel et al. 2024].

Modelos baseados em aprendizado profundo t€ém sido amplamente ado-
tados para diversas tarefas na area médica [Diniz etal. 2021, Neto et al. 2024,
Junior et al. 2024, Teles et al. 2025]. Neste contexto, as Redes Neurais Convolu-
cionais (CNNs) [LeCunetal. 1998] e os Transformers [Vaswani 2017] t€ém obtido
avancos continuos, possibilitando o desenvolvimento de solugdes para desafios como a
segmenta¢do automatica do pancreas em TCs.

Desta forma, o objetivo deste trabalho € propor um método computacional com-
binando técnicas de pré-processamento e aprendizado profundo para segmentacdo do
pancreas. A hipdtese deste estudo € que, ao utilizar técnicas de redug@o de escopo, como
filtrar fatias sem o pancreas e empregar um atlas probabilistico para a localiza¢do inicial
da regido do pancreas, o desempenho do ensemble das redes de segmentacido pode ser
aprimorado. Portanto, 0 método proposto oferece as seguintes contribuicoes:

* Redug¢do de informacdes desnecessarias por meio da filtragem de fatias sem o
pancreas e do uso de um Atlas Probabilistico para refinar a regidao de interesse.

* Um método de segmentacido do pancreas totalmente automatico baseado em en-
semble de redes neurais que supera a maioria dos trabalhos relacionados.

Além disso, métodos de segmentacdo eficazes podem aprimorar o Diagndstico
Auxiliado por Computador (CAD) para médicos, reduzir custos operacionais para hos-
pitais e diminuir o tempo de espera para pacientes, melhorando, consequentemente, sua
qualidade de vida.

2. Trabalhos Relacionados

A tarefa de segmentacdo do pancreas utilizando aprendizado profundo segue duas abor-
dagens principais. Sendo elas a abordagem 3D, processando dados volumétricos onde
os voxels sdo as unidades fundamentais para andlise, e, a segunda abordagem, por sua
vez, opera em fatias bidimensionais individuais, utilizando pixels como elemento base
para extracao de caracteristicas. Esta secdo apresenta uma revisao sistematica dos princi-
pais trabalhos relacionados a essas metodologias, destacando seus avangos, limitacdes e
contribui¢des para 0 campo.

[Li et al. 2021] propds um método hibrido que integra abordagens baseadas em
atlas e em rede neural. Seu estudo usou o conjunto de dados National Cancer Institute
(NIH), com binarizacao aplicada entre —100H U e 240HU. Além disso, eles avaliaram
o método no conjunto de dados Medical Segmentation Decathlon (MSD). A entrada con-
sistiu em imagens 2.5D, processadas por uma rede FCN. A pontuacdo média de Dice
alcancada foi 71,36%.

[Zhu et al. 2023] introduziu um framework de controle de qualidade de imagem
combinada com um algoritmo de segmentag@o para pancreas. Eles usaram uma U-Net
3D para segmentar o pancreas, avaliando sua abordagem nos conjuntos de dados MSD e



NIH. A o melhor resultado foi a pontuagao médida de Dice de 75,43% no conjunto de
dados NIH.

[Ferrara et al. 2024] propds o uso de Redes Neurais Convolucionais Profundas
(DCNNs) como uma etapa de pré-processamento para segmentar a regido do pancreas
antes de identificar tumores malignos. Eles treinaram seu modelo usando o conjunto de
dados MSD, adotando uma abordagem 2.5D com uma arquitetura SRSNet. A melhor
pontuacao média de Dice foi 66,8%.

[Kurnaz et al. 2024] prop0s a Pascal U-Net para segmentacao do pancreas. Ao
contrario da U-Net tradicional, a Pascal U-Net estabelece conexdes por meio de camadas
convolucionais em vez de links diretos entre o codificador e o decodificador. Seu modelo
foi avaliado no conjunto de dados The Cancer Imaging Archive (TCIA), atingindo 71,35%
para a pontuagcdo média de Dice.

[Juwita et al. 2025] propds a MOMUNet (MobileNetV2 + U-Net), uma rede leve
para segmentacao do pancreas em TC, combinada com uma estratégia de External Con-
tour Cropping (ECC) para mitigar o desbalanceamento entre fundo e pancreas. Avaliada
nas bases de dados NIH e MSD, a MOMUNet com ECC obteve 75,29% como pontuacdo
média de Dice na base da dados MSD, fazendo uso da MOMUNet e do ECC.

Por fim, [Tsewalo Tondji et al. 2025] propuseram um modelo de segmentacao do
pancreas baseado em U-Net 3D com mecanismo de aten¢do, projetado para aprimorar
a capacidade da rede em destacar regides anatOmicas relevantes em cendrios de baixo
contraste e alta complexidade estrutural. A abordagem foi avaliada em dois conjuntos de
dados de referéncia amplamente utilizados, o NIH e o MSD. No conjunto MSD, o método
alcangou uma pontuacao média de Dice de 78,1%.

Embora modelos 3D, como o proposto por Zhu et al.(2023) e Tsewalo Tondji
et al.(2025), apresentem bom desempenho na segmentacdo do pancreas, eles demandam
elevado custo computacional, o que limita sua aplicagdo em cendrios praticos. Traba-
lhos como o de Ferrara et al.(2024) exploram abordagens 2.5D, geralmente associadas
a técnicas de pré-processamento para enriquecimento do contexto espacial. Ja métodos
puramente 2D, como os de Kurnaz et al.(2024), Li et al.(2021) e Juwita et al.(2025),
oferecem menor complexidade computacional, porém tendem a apresentar desempenho
inferior.

Neste contexto, nossa abordagem combina técnicas de pré-processamento € apren-
dizado profundo para segmentacao automética do pancreas em imagens de TC. O método
utiliza um atlas probabilistico para auxiliar na localizacdo do 6rgao e aplica filtragem de
fatias irrelevantes para reduzir o custo computacional. Além disso, emprega um ensemble
hibrido de CNNs e Transformers para melhorar a qualidade da segmentacao.

3. Método Proposto

Esta secdo apresenta o método proposto, descrevendo a base de dados utilizada e as prin-
cipais etapas do processamento das imagens. A Figura 1 ilustra de forma geral o fluxo do
método, incluindo o pré-processamento, o treinamento das redes neurais de segmentacao,
a configurac@o do ensemble e a etapa de avaliacdo dos resultados por meio de métricas
consolidadas na literatura.
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Figura 1. llustracao do Método.

3.1. Base de Dados e Pré-Processamento

A base de dados utilizado por este estudo é o Medical Segmentation Decathlon
(MSD) [Antonelli et al. 2022], que contém 420 volumes de TC abdominais coletados pelo
Memorial Sloan Kettering Cancer Center. Cada volume tem aproximadamente 100 fatias
(imagens 2D) com resolugdo de 512 x 512. O pancreas foi anotado manualmente em
cada fatia por um radiologista usando o aplicativo Scout. Exemplos de fatias do conjunto
de dados podem ser vistos na Figura 2, onde as anota¢des do pancreas variam entre uma
unica regido ou dois objetos distintos, dependendo da fatia.

Figura 2. Exemplo da Base de Dados.

Antes de enviar as imagens para a CNN de classificacdo, os volumes passaram
por um processo de janelamento, onde os valores de intensidade dos volumes foram limi-
tados ao intervalo de [—150, 250] na escala da Unidade de Hounsfield (HU), melhorando



a visualizacdo das estruturas abdominais ao excluir regides de ar e estruturas altamente
densas, como ossos [Fernandes et al. 2023].

3.2. Remocao de Fatias sem Presenca do Pancreas

Nesta etapa, as fatias por paciente sido reduzidas retirando do conjunto aquelas que nao
incluem o pancreas. Utiliza-se uma CNN treinada para classificagdo bindria, onde a classe
positiva corresponde a uma fatia com o pancreas e a classe negativa a uma sem o pancreas.

Para esta tarefa, um modelo ResNet50 [He et al. 2016]. Para validar a quali-
dade do treinamento foi utilizado um método estatistico de validacao chamado de Cross-
Validation para verificar se 0 modelo estaria apto para ser utilizado no estudo, isto €, com
uma boa capacidade de generalizacao.

Ap6s o treinamento, o modelo foi capaz de filtrar fatias que nao contém o
pancreas. A perda de fatias com pancreas foi corrigida com um pds-processamento, ao
considerar como positivas as imagens que estavam entre duas fatias com a presenca do
pancreas.

3.3. Deteccao de ROI

Com fatias contendo o pancreas selecionadas, a Regido de Interesse (ROI) sera obtida
reduzindo a imagem para conter apenas a drea onde o 6rgdo esté localizado, otimizando a
andlise. Para isso, foi-se usado um Atlas Probabilistico, um método estatistico avancado
que quantifica e modela a variabilidade funcional em uma determinada populacdo, ge-
rando uma representacdo média de caracteristicas especificas.

Ao calcular a posi¢do média das mascaras no conjunto de dados de treinamento,
o atlas define uma area probabilistica para o pancreas, permitindo a remoc¢ao de recursos
irrelevantes por meio do corte da imagem. O atlas é obtido usando a Equacdo 1:
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onde N é o numero total de pixels na area, e /; denota a intensidade do i-ésimo pixel,
normalizado para o intervalo [0, 1].

Uma bounding box é entdao gerada para definir a ROI. Finalmente, todas as fatias
filtradas sdo cortadas de acordo com o ROI calculado, preservando apenas a regidao do
pancreas para a etapa final de segmentacao. A Figura 3 ilustra o atlas com a bounding box
sendo aplicado para obter a ROI.

Imagem Original Atlas ROI

Figura 3. Extracao da ROL.



3.4. Segmentacao Final

ApOs filtrar as fatias sem o pancreas e detectar o ROI usando o atlas probabilistico,
o proximo passo € a segmentagdo do pancreas. Foram treinadas trés redes neurais,
sendo elas, a U-Net++ [Zhou et al. 2018], a DeepLabV3 [Chen et al. 2017] e a SegFor-
mer [Xie et al. 2021] utilizando como encoder a Swin Transformer [Carion et al. 2020].
Todas as redes foram treinadas de forma independente sobre as regides de interesse
previamente delimitadas, permitindo uma comparacdo justa entre os modelos e for-
necendo as predi¢des necessdrias para a etapa posterior de combinacdo via ensem-
ble [Naderalvojoud and Hernandez-Boussard 2024].

Para que o ensemble apresente um desempenho superior ao dos modelos indivi-
duais, € fundamental definir adequadamente o peso atribuido a cada rede no processo de
combinacao [Naderalvojoud and Hernandez-Boussard 2024]. Dessa forma, foi realizada
a estratégia de busca Grid Search, que consiste em levantar diferentes configuracoes de
pesos priorizando a configura¢do que agrega o melhor desempenho para a segmentacao.
Os pesos atribuidos a cada modelo foram inicializados de forma aleatoria.

3.5. Validacao do Método

Para validar o método, métricas padrao de imagens médicas sdo adotadas. Na etapa de
filtragem de fatias, Acurécia, Especificidade, Precisdao, Sensibilidade e F1-Score avali-
aram o desempenho do modelo na deteccdao de fatias com o pancreas, minimizando a
quantidade de fatias da classe negativa. Para segmenta¢do, a pontuacdo Dice mediu a
sobreposicao entre a mascara prevista e a marcacao do especialista, enquanto o Recall
garante que a maior parte do pancreas seja segmentada corretamente, reduzindo o risco
de regides criticas ausentes. Além disso, a métrica Intersection over Union (loU) foi uti-
lizada para avaliar a similaridade entre a segmentacdo predita e a anotagdo de referéncia,
mensurando a propor¢ao entre a intersecao e a unido das regioes segmentadas.

4. Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os resultados dos experimentos para avaliagdo do método proposto.
Primeiro, define-se o ambiente de treinamento usado para o desenvolvimento. Em se-
guida, os experimentos projetados para validar cada etapa sao apresentados. Finalmente,
nossos resultados sdo comparados com os trabalhos relacionados discutidos na Secao 2,
e, em seguida, os estudos de caso com uma andlise qualitativa sdo apresentados.

4.1. Ambiente de Treinamento

Os experimentos foram conduzidos usando o ambiente de computacdo em nuvem Go-
ogle Colab Pro, que fornece acesso a uma GPU Tesla T4 com 12 GB de RAM. A
implementagdo foi escrita em Python, utilizando como bibliotecas principais TensorFlow,
PyTorch, NumPy, OpenCV e Matplotlib.

4.2. Experimentos

Esta secao descreve os diferentes cendrios experimentais projetados para validar cada
etapa do método proposto.

Para a validacdo do método, utiliza-se o conjunto de dados descrito na Secdo 3.1,
onde 420 volumes foram divididos em 80% para treinamento e 20% para teste, garantindo



que fatias do mesmo paciente ndo fossem compartilhadas entre os conjuntos, evitando
assim vazamento de dados. Todas as técnicas foram aplicadas apenas ao conjunto de
treinamento, enquanto o conjunto de teste foi usado exclusivamente para avaliagdo do
método proposto.

4.2.1. Experimento 1: Validacao da Etapa de Filtragem de Fatias

Nesta etapa, a ResNet50 [He et al. 2016] foi avaliada para a tarefa de classificar se as
fatias continham o pancreas ou nao (Sec¢ao 3.2). O modelo de classificacao foi inicializado
com os pesos pré-treinados na ImageNet [Deng et al. 2009] para, em seguida, ocorrer o
treinamento em 30 épocas usando o otimizador Adam com uma taxa de aprendizado de
0,0001 e um tamanho de batch de 16. Para encontrar os hiperparametros 6timos, aplica-
se um método de otimizacdo baseado em Grid Search, que explora sistematicamente um
conjunto predefinido de valores no otimizador (Adam e AdamW), a taxa de aprendizado
(0,01, 0,001 e 0,0001) e o tamanho do lote (8, 12 e 16).

Antes de realizar o pds processamento, foi avaliado o desempenho completo do
modelo, foi realizado um método de validacdo cruzada, K-Fold. O resultado individual
de cada Fold pode ser analisado na Tabela 1, que apresenta as métricas de desempenho e
o desvios-padrao.

Tabela 1. Resultados da validacao cruzada K-Fold para a etapa de filtragem de

fatias.
Fold | Sensibilidade(%) | Precisdo(%) | FI-Score(%) | Especificidade(%) |
0 93,54 93,71 93,40 96,62
1 94,53 92,63 93,46 96,02
2 93,83 93,17 93,31 96,18
3 94,23 95.51 94,68 97,32
4 94,87 96,57 95,64 97,71

Média | 94,20% + 0,53 | 94,32% + 1,66 | 94,10% £ 1,03 | 96,77% + 0,73 |

Com um FI-Score médio de 94,10% + 1,03, percebe-se um desempenho efetivo
do modelo na distin¢ao de fatias contendo o pancreas. Além disso, o baixo desvio padrdao
indica a estabilidade e confiabilidade do modelo.

Tabela 2. Impacto do pds-processamento no desempenho da filtragem de fatias.

Configuracao ‘ Sensibilidade(%) ‘ Precisao(%) ‘ F1-Score(%) ‘ Especificidade(%) ‘ Acuracia(%)
Sem pés-processamento 94,20 94,32 94,10 94,10 96,77
Com pos-processamento 98,07 94,26 95,99 96,36 96,96

Os resultados da 2 destacam a importancia da etapa de pds processamento para a
filtragem, que contribui para reduzir o nimero de falsos negativos nas imagens que serao
processadas na segmentacdo, otimizando a eficiéncia do método.



4.2.2. Experimento 2: Treinamento das Redes de Segmentacao

No segundo experimento, trés arquiteturas de segmentacdo semantica foram avaliadas in-
dividualmente: DeepLabV3, UNet++ e SegFormer com backbone Swin Transformer. To-
das as redes foram treinadas utilizando apenas as fatias previamente filtradas pela etapa de
classificacdo, assegurando que o processo de segmentagao fosse aplicado exclusivamente
a imagens contendo o pancreas.

As arquiteturas foram treinadas sob o mesmo protocolo experimental, incluindo
divisdo dos dados, fun¢do de perda e critérios de avaliacdo, de modo a garantir uma
comparacao justa entre os modelos. A avaliacdo foi realizada no conjunto de teste uti-
lizando as métricas Dice, IoU e Recall, apresentadas na secao 3.5. Os resultados quanti-
tativos sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Desempenho dos modelos individuais e do ensemble no conjunto de

teste.
Modelo | Dice(%) | IoU(%) | Recall(%)
DeepLabV3 75,70 64,73 81,61
UNet++ 75,94 65,19 82,46
SegFormer + SwinTR 77,46 66,63 84,11
Ensemble 78,55 68,17 84,41

Observa-se que o modelo SegFormer + SwinTR obteve o melhor desempenho in-
dividual, alcancando coeficiente Dice de 76,18% e Recall de 83,33%. Esse resultado
evidencia a contribuicdo do modelo baseado em Transformer, capaz de capturar carac-
teristicas de longo alcance, além de modelar melhor o contexto global da imagem. As ar-
quiteturas UNet++ e DeepLabV3 também apresentaram resultados competitivos, porém
com desempenho um pouco inferior.

4.2.3. Experimento 3: Aplicacao do Ensemble

No terceiro experimento, foi aplicada uma estratégia de ensemble combinando as
predi¢des das trés arquiteturas de segmentacdo treinadas individualmente. O objetivo
dessa etapa foi explorar a complementaridade entre modelos convolucionais e baseados
em Transformer, reduzindo erros individuais e aumentando a robustez do método.

A estratégia de ensemble resultou em melhora consistente em todas as métricas
avaliadas, atingindo, respectivamente, Dice e Recall médios de 78.55% e 86.24%, supe-
rando os resultados obtidos por qualquer modelo individualmente. Este resultado foi en-
contrado apds a otimizacao da rede apds a aplicacao de um Grid Search com os possiveis
pesos, onde os trés melhores resultados estdo presentes na Tabela 4. Esses ganhos confir-
mam que a combinag¢do das redes permite integrar informagdes locais, capturadas princi-
palmente pelas arquiteturas convolucionais, com o contexto global fornecido pelo modelo
baseado em Transformer.

A utilizacao do ensemble permite explorar a complementaridade entre arquiteturas
convolucionais, como a DeepLabV3 e a UNet++, e modelos baseados em Transformer,
como o SegFormer , resultando em ganhos consistentes tanto em desempenho quanto em



Tabela 4. Melhores distribuicoes de pesos do ensemble e seus respectivos de-

sempenhos.
Rank | DeepLabV3 | UNet++ | SwinTR | Dice (%) | Recall (%)
1° 0.20 0.30 0.50 78.55 84.41
2° 0.15 0.25 0.60 78.08 86.24
3° 0.10 0.30 0.60 78.08 86.22

robustez. Na Tabela 4, observa-se que as melhores distribuicdes de pesos priorizam o
SwinTR, evidenciando a importancia da modelagem de dependéncias de longo alcance,
enquanto as CNNs contribuem para a preservacdo de detalhes locais e estabilidade na
segmentacao.

4.3. Comparacao com Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, o desempenho do nosso método com abordagens existentes na literatura é
comparado e exibido na Tabela 5. A avaliacio € baseada na abordagem (3D, 2.5D e 2D)
e no Dice, destacando as vantagens e limitacdes da nossa abordagem.

Tabela 5. Comparagdao do método proposto com trabalhos relacionados em
segmentacao do pancreas.

Trabalho | Abordagem Arquitetura Dataset | Dice (%)
Li et al. (2021) 2.5D FCN + Atlas NIH/MSD 71.36
Zhu et al. (2023) 3D U-Net 3D NIH 75.43
Ferrara et al. (2024) 2.5D DCNN MSD 66.80
Kurnaz et al. (2024) 2D Pascal U-Net TCIA 71.35
Juwita et al. (2025) 2D MOMUNet + ECC MSD 75.29
Tondji et al. (2025) 3D U-Net 3D com atencdo MSD 78.10
Ensemble
Método proposto 2D (CNN + Transformer) MSD 78.55

Em relacdo aos trabalhos descritos na Tabela 5, nosso método 2D proposto se
destaca como a abordagem de melhor desempenho, alcancando uma pontuagdo Dice de
78.55%. Este resultado supera os métodos 2,5D e 3D, que sao normalmente considerados
arquiteturas mais robustas devido a sua capacidade de capturar informacdes espaciais
mais completas.

4.4. Estudo de Caso

Para uma melhor avaliagdo do método proposto, serdo apresentados estudos de caso que
fornecem uma andlise qualitativa dos resultados da segmentagdo. Esses estudos de caso
ilustram como o método funciona em diferentes cendrios e destacam sua capacidade de
segmentar com precisdo o pancreas em imagens de TC médicas.

A Figura 4 mostra os melhores casos do conjunto de dados de teste, onde, nas fa-
tias, a anotagao do especialista estd em verde e a segmentacdo estd em vermelho. Observa-
se uma boa sobreposicao entre as regides segmentadas automaticamente e as anotacoes
manuais, indicando que o método proposto € capaz de capturar adequadamente a forma e
a localizagdo do pancreas mesmo em diferentes variacOes anatdmicas e niveis de contraste
presentes nas imagens de TC.



SegForm + Swin Tr Ensemble

Figura 4. Cenario Favoravel.

SegForm + Swin Tr Ensemble

Figura 5. Cenario Desafiador.

Percebe-se que no melhor mesmo as redes tendo um bom desempenho individual,
o ensemble foi capaz de melhorar ainda mais o resultado, comprovando sua eficécia.
Esse comportamento evidencia que a combinacdo das predi¢des permite reduzir erros
individuais e aumentar a robustez do método frente a variacdes nos dados. Entretanto
também existe uma limitacdo no pior caso, presente na Figura 5, pois ela ndo € capaz de
aprender padrdes, apenas priorizar os melhores resultados.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou um método automatico para segmentacao do pancreas em TC
abdominal, combinando filtragem de fatias irrelevantes, localizagdo de ROI via atlas pro-
babilistico e segmentacdo por meio de um ensemble de redes profundas. A abordagem
reduziu o custo computacional ao focar apenas em regides relevantes, mantendo desem-
penho competitivo. Os experimentos alcangaram uma pontuagdo média de Dice médio de
78,55% no conjunto MSD, superando métodos 2D, 2.5D e 3D recentes. Como trabalhos
futuros, pretende-se explorar ponderagdo adaptativa no ensemble, incorporar contexto vo-
lumétrico parcial e avaliar o método em outas bases de dados e cendrios clinicos.
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