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Abstract. The interpretation of renal ultrasound images depends on subjective
visual inspection and anatomical kidney delineation. This paper proposes
a computer vision pipeline that first segments the kidney and then analyzes
suspicious hyperechoic regions near the renal pyramids. The models were
retrained using the original kidneyUS images with CLAHE preprocessing.
On a deduplicated test set of 70 images, U-Net achieved Dice of 0.9290, loU
of 0.8722, and precision of 0.9236, obtaining the highest Dice among the
evaluated architectures. Applied to 4,479 external images, this model generated
3,534 candidate pseudomasks, which remain pending human review and are not
included in the reported metrics.

Resumo. A interpretacdo de ultrassonografias renais depende de inspecdo
visual subjetiva e da delimitacdo anatomica do rim. Este artigo propoe um
pipeline de visdo computacional que primeiro segmenta o rim e depois analisa
regioes hiperecogénicas suspeitas proximas as piramides renais. Os modelos
foram retreinados com as imagens originais da base kidneyUS e aplicacdo
de CLAHE no pré-processamento. Em um teste deduplicado de 70 imagens, a
U-Net atingiu Dice de 0,9290, loU de 0,8722 e precisdo de 0,9236, obtendo o
maior Dice entre as arquiteturas avaliadas. Aplicado a 4.479 imagens externas,
esse modelo gerou 3.534 pseudomdscaras candidatas, ainda pendentes de
revisdo humana e ausentes das métricas apresentadas.

1. Introducao

A ultrassonografia renal é acessivel, ndo invasiva e amplamente utilizada na avaliacao
de alteracoes estruturais do rim. Na prética clinica, regides muito claras no parénquima,
especialmente préximas as piramides renais, podem indicar achados suspeitos que exigem
andlise cuidadosa.

A ecogenicidade cortical, especialmente quando comparada ao figado, também é
observada em pacientes com doenca renal cronica. A razdo entre a intensidade cortical
renal e a intensidade de um 6rgao de referéncia pode reduzir parte da subjetividade da
inspec¢do visual [Manley and O’Neill 2001].

Em paralelo, a literatura explora a segmentacdo renal e a extracdo de medidas
quantitativas de intensidade e textura para investigar padroes associados a alteragdes
renais [Chavhan et al. 2008]. Ainda assim, permanece uma lacuna entre segmentar o rim
e examinar, dentro dele, pontos hiperecogénicos candidatos a achados suspeitos.

Esse recorte é importante porque a ultrassonografia apresenta ruido, sombras
acusticas, variagdes de ganho e diferencas de enquadramento. Sem uma madscara
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renal confidvel, pontos muito claros podem ser confundidos com artefatos ou estruturas
externas ao rim. Por isso, este trabalho parte da delimitacdo semantica do rim e, somente
depois, transforma achados hiperecogénicos em medidas computacionais.

Nesse contexto, este artigo combina segmentacdo renal, expansdo supervisionada
por pseudomadscaras e extracdo de atributos intrarrenais. As imagens originais da
base kidneyUS foram usadas para retreinar, com CLAHE (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization) [Zuiderveld 1994], quatro arquiteturas de segmentacdo da
capsula renal, entre as quais a U-Net apresentou o melhor Dice no teste deduplicado. A
regido renal delimitada alimenta uma segunda U-Net, responsdvel por identificar cortex,
medula e complexo ecogénico central. As contribui¢des sdo: (i) consolidagdo do acervo
com as imagens originais e suas anotacdes; (ii) geracdo rastredvel de pseudomdscaras
externas para revisao; (iii) comparacdo de segmentadores para delimitac@o renal; e (iv)
segmentagdo das estruturas intrarrenais como suporte a andlise exploratéria de achados
hiperecogénicos.

2. Contexto e Trabalhos Relacionados

A segmentacdo automdtica do rim em ultrassonografias constitui a primeira linha
relacionada a este estudo.  Arquiteturas como U-Net [Ronneberger et al. 2015],
DeepLabV3 [Chenetal. 2018] e SegFormer [Xie et al. 2021] empregam diferentes
estratégias para preservar bordas, capturar contexto multiescala e lidar com variacdes
de textura. Neste trabalho, essas arquiteturas sdo comparadas na delimita¢do da cdpsula
renal, etapa que restringe as andlises posteriores ao interior do rim.

A segunda linha envolve a quantificacdo da ecogenicidade renal relativa. Medidas
entre a intensidade do cortex renal e a de um 6rgao de referéncia, como o figado, podem
aproximar critérios empregados por especialistas e reduzir parte da subjetividade da
inspecao visual [Manley and O’Neill 2001].

A terceira linha compreende a extracio de atributos quantitativos de intensidade
e textura para investigar alteracdes renais [Chavhan et al. 2008]. As piramides renais
estao localizadas na medula, entre o cortex e o sistema coletor, e constituem referéncias
anatoOmicas internas na ultrassonografia. Alteracdes de ecogenicidade nessa regido
foram associadas a fun¢do renal em cendrios clinicos especificos [Chavhan et al. 2008],
motivando a andlise de regides hiperecogénicas proximas as piramides.

Além da delimitagdo externa do rim, este trabalho identifica cértex, medula e
complexo ecogénico central. Essa representacdo ndo segmenta individualmente cada
piramide renal, mas fornece uma localizacdo anatdmica mais especifica para restringir
a busca por achados hiperecogénicos.

A qualidade das segmentacdes € avaliada pela comparacdo entre a madscara
produzida pelo modelo e a anotagdo manual. O coeficiente Dice [Dice 1945] mede a
semelhanca entre essas duas regides, considerando duas vezes a drea de intersecdo em
relacdo a soma de suas areas. A Intersection over Union (IoU), equivalente ao indice
de Jaccard [Jaccard 1901], corresponde a razdo entre a intersecdo e a unido das regioes.
Ambas variam de 0 a 1: valores proximos de 1 indicam maior concordancia entre predi¢ao
e referéncia. A precisdo indica a propor¢ao da regido prevista que pertence a referéncia,
enquanto o recall indica quanto da estrutura anotada foi recuperado.

Trabalhos também discutem a organizacdo de dados de saude para aprendizagem
computacional [Lima et al. 2021] e o uso de aprendizado ativo para reduzir o custo de
rotulacdo [Constantino et al. 2022]. Este estudo aproxima essas linhas em um pipeline no
qual imagens e anotagdes sdo organizadas segundo sua proveniéncia, a capsula delimita o
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rim e as estruturas intrarrenais fornecem referéncias para a andlise exploratéria de regides
hiperecogénicas.

3. Metodologia

A metodologia organiza o processamento em trés etapas encadeadas: localizacdo da
capsula renal, verificacdo da segmentacdo pelo consenso entre modelos e identificacao
das estruturas intrarrenais. Essa organizagdo delimita progressivamente a regido analisada
e reduz a influéncia de tecidos externos ao rim. A Figura 1 apresenta o fluxo geral.

Imagem de Preparo da Segmentacdo Estruturas Achados
ultrassom entrada renal intrarrenais hiperecogénicos

Figura 1. Pipeline metodolégico: a capsula delimita o rim, cujas estruturas
internas orientam a analise de achados hiperecogénicos.

O estudo utiliza o Open  Kidney Ultrasound  Data  Set
(kidneyUS) [Singla et al. 2023], que contém anotagdes de dois observadores para
capsula, cortex, medula e complexo ecogénico central. A Tabela 1 resume os acervos
utilizados e suas finalidades.

Tabela 1. Acervos auditados e finalidade no estudo.

Acervo Reg. Unicas Finalidade

kidneyUS — cépsula 486 468 328 treino, 70 validacdo e 70 teste
kidneyUS — regides internas 335 335 235 treino, 50 validacdo e 50 teste
MONAI 4.479 4.479 3.534 pseudomascaras para revisao

Para a cdpsula renal, foram usados 486 registros do primeiro anotador,
correspondentes a 468 imagens unicas. ApOs deduplicacdo e agrupamento por exame,
obtiveram-se 328 imagens de treino, 70 de validacdo e 70 de teste. Para a tarefa
intrarrenal, 335 imagens foram divididas por paciente em 235, 50 e 50 imagens. O
MONALI foi utilizado apenas para geragdo de pseudomdscaras, sem participacdo nas
métricas manuais.

Na primeira etapa, U-Net, UNet++, DeepLabV3-ResNet50 e SegFormer-BO
foram treinados para segmentar a cdpsula, com CLAHE, aumento de dados apenas
no treino, AdamW, taxa inicial de 107* e perda BCE+Dice. A U-Net, selecionada
pelo maior Dice, foi aplicada ao MONAI. A inferéncia combinou a imagem original
e seu espelhamento horizontal; apds binarizacdo pelo limiar 0,35, manteve-se o maior
componente conectado e a mascara foi restaurada a resolucao original. Dessa forma as
pseudomascaras foram ordenadas pela confianga média dos pixels positivos, definida por:

1
C=— : 1
Y %:429“ (D)
em que M € a pseudomdscara e p; a probabilidade prevista para o pixel . Esse valor
auxilia a priorizagdo da revisdo, mas ndo valida automaticamente a méscara [Lee 2013].
Para controlar as pseudomdscaras externas, as mesmas imagens foram processadas pela
DeepLabV3-ResNet50. A concordancia entre modelos foi estimada pelo coeficiente
Dice [Dice 1945] entre a méascara da U-Net, M;;, e a médscara da DeepLabV3, Mp, da

seguinte forma:

2| My A M|
S(My,Mp) = ——————. 2
( U, D) |MU|+|MD| ( )

O escore da Equagdo (2) foi usado como medida complementar de consenso
entre arquiteturas. Os limiares foram calibrados por validagdo cruzada em cinco
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folds agrupados por exame, de modo que cada uma das 468 imagens manuais fosse
avaliada apenas por modelos que nao a utilizaram no treino. Os percentis 10 e 25,
arredondados, definiram concordancia baixa (< 0,89), intermedidria (0,89 a 0,94) e alta
(> 0,94). Predigoes isoladas também receberam prioridade de revisdo. A Figura 2
mostra as mdascaras individuais e a sobreposicao dos contornos da U-Net, em verde, e
da DeepLabV3, em vermelho.

Ultrassonografia U-Net DeepLabV3

Sobreposicdo

e
Consenso intermediario
Dice=0.915

Consenso baixo
Dice=0.800

Figura 2. Consenso entre U-Net (verde) e DeepLabV3 (vermelho): concordancia
alta, intermediaria e baixa.

O consenso ndo gera uma terceira mascara: ele verifica se arquiteturas distintas
localizaram uma regido semelhante e organiza a revisao das pseudomdscaras externas. Na
cascata proposta, uma cdpsula considerada adequada forma a regido de interesse (ROI) da
terceira etapa.

Para a segmentacdo intrarrenal, U-Net e DeepLabV3-ResNet50 foram retreinadas
na mesma divisdo de 235 imagens de treino, 50 de validacdo e 50 de teste. Ambas
recebem trés canais — ROI em tons de cinza, ROI com a regido externa zerada e mascara
da cdpsula — e predizem coértex, medula e complexo ecogénico central, com CLAHE,
AdamW, taxa de 10~* e perda entropia cruzada+Dice. A U-Net constitui 0 modelo da
cascata e a DeepLabV3, a referéncia comparativa.

A Figura 3 exemplifica a saida da etapa intrarrenal.

Figura 3. Encadeamento da etapa intrarrenal: imagem original, anotacdo manual
e predicao multiclasse da U-Net.

A Figura 3 apresenta, da esquerda para a direita, a ultrassonografia, a referéncia
manual e a predi¢do da U-Net multiclasse. Ciano representa o cortex, amarelo a medula
e laranja o complexo ecogénico central. O exemplo mostra que, apds a delimitagdo
da cédpsula, as classes ficam restritas a regido renal e reproduzem sua organizacao
anatomica geral, embora existam diferencas nos limites de cada compartimento. A classe
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Medulla segue a anotacdo do kidneyUS e nao representa piramides individualmente
segmentadas.

4. Resultados
A primeira etapa avaliou a segmentacio da capsula renal. Conforme a Tabela 2, nas 70

imagens do teste deduplicado, a U-Net apresentou os melhores valores de Dice (0,9290),
IoU (0,8722), precisao (0,9236) e recall (0,9440), sendo selecionada para localizar o rim
na cascata. O SegFormer-B0, embora ligeiramente inferior nas métricas de sobreposicao,
obteve a maior velocidade de inferéncia (FPS - Frames Per Second - em valores médios).

Tabela 2. Segmentacao da capsula no teste deduplicado.
Modelo Dice IoU Precisio Recall FPS
U-Net 0,9290 0,8722 09236 09440 18,11
SegFormer-B0 0,9223 0,8598 09117 09426 31,34
DeepLabV3 R50 0,9203 0,8606 0,9219 0,9338 22,26
UNet++ 0,9099 0,8419 0,8910 09419 16,57

O controle por consenso foi calibrado nas 468 imagens manuais por valida¢ao
cruzada em cinco folds. O consenso médio foi 0,9416, com mediana de 0,9627, e
apresentou correlacdo (r) de 0,840 com o menor Dice frente a anotacdo manual. Os
Dices médios fora da amostra foram 0,9150 para a U-Net e 0,9243 para a DeepLabV3.
Assim, o consenso foi usado como indicador operacional de qualidade e priorizacdao, nao
como substituto da validagao manual.

Nas 4.479 imagens externas, 1.529 (34,1%) apresentaram concordancia alta entre
os modelos, correspondente a Dice de consenso igual ou superior a 94%, e 699 (15,6%)
ficaram na faixa intermedidria, entre 89% e 94%. A revisdo prioritdria reuniu 1.741
imagens (38,9%): 1.204 com concordéncia inferior a 89% e 537 segmentadas por apenas
um modelo, das quais 435 somente pela DeepLabV3 e 102 somente pela U-Net. Em
510 imagens (11,4%), nenhum modelo delimitou o rim. Assim, a U-Net gerou 3.534
pseudomadscaras entre as 4.479 imagens processadas. Como o subconjunto externo nao
possui anotacdo manual neste estudo, essas porcentagens expressam concordancia e
cobertura da triagem, e ndo probabilidade de acerto ou acurécia externa.

Por fim, U-Net e DeepLabV3 foram comparadas na segmentacdo intrarrenal
usando as mesmas 50 imagens de teste com referéncia manual. De acordo com a Tabela 3,
a U-Net obteve os maiores valores de Dice para cortex (0,7075) e medula (0,7237),
enquanto a DeepLabV3 foi ligeiramente superior no complexo ecogénico central - CEC
(0,8497). Na média das trés classes, a U-Net alcancou Dice de 0,7594 e IoU de 0,6163,
superando os valores de 0,7492 e 0,6045 da DeepLabV3.

Tabela 3. Comparacao intrarrenal no teste manual de 50 imagens.

Modelo Cortex Medula CEC Dice médio IoU médio
U-Net 0,7075 0,7237 0,8469 0,7594 0,6163
DeepLabV3 R50 0,6822 0,7156 0,8497 0,7492 0,6045

Embora a diferenca média seja pequena, a U-Net foi mantida como modelo
intrarrenal da cascata por apresentar o melhor resultado agregado e maior Dice em duas
das trés estruturas. O melhor desempenho de ambas as arquiteturas ocorreu no complexo
ecogénico central, enquanto o cdrtex permaneceu como a classe mais dificil de delimitar.

S. Discussao
A qualidade das imagens foi um dos fatores observados nas falhas de segmentacdo da

capsula. O baixo contraste, sombras acusticas, ruido e perda de detalhes dificultam a
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identificac@o dos limites renais. A Figura 4 apresenta um contraste qualitativo entre dois
exemplos externos.

(a) Sem segmentacao

(c) Contornos dos modelos

(b) Imagem segmentada

Long Rt Kidney L-M

Figura 4. Contraste qualitativo no conjunto externo: (a) auséncia de predicao;
(b) imagem com limites renais mais nitidos; e (c) contornos da U-Net (verde) e da
DeepLabV3 (vermelho), com consenso Dice de 0,9888.

No primeiro caso, a baixa diferenciacdo visual da cdpsula coincide com a
auséncia de predicdo pelos dois modelos; no segundo, os limites sdo mais evidentes e
as segmentacdes apresentam elevada concordancia. Sem referéncia manual para essas
imagens, o exemplo nao demonstra isoladamente uma relacdo causal.

A cascata permanece dependente da primeira segmentacdo: uma madscara
incompleta ou com tecido adjacente altera a ROI e pode comprometer a identificacio
das estruturas internas. As métricas intrarrenais também devem ser interpretadas
considerando o tamanho do teste e a variabilidade entre anotadores.

A pseudorrotulacio MONALI constitui engenharia de dados, ndo resultado clinico.
O consenso prioriza a revisdo, mas somente uma referéncia manual confirma a localizagao
correta do rim. Experimentos futuros devem incorporar apenas madscaras revisadas,
manter validacio e teste manuais invariantes e usar referéncia clinica ou histolégica para
investigar fibrose.

6. Conclusao
Este trabalho apresentou um pipeline rastredvel para andlise de ultrassonografias renais

em trés etapas encadeadas: segmentacdo da cépsula renal, verificacio por consenso
entre modelos e segmentagdo das estruturas intrarrenais. A auditoria por hash do acervo
kidneyUS identificou 18 registros redundantes distribuidos em nove grupos, cinco deles
atravessando particdes originais, motivando a reorganizagdo das divisdes por exame antes
do treinamento.

Na delimitacdo da capsula, a U-Net obteve Dice de 0,9290 e IoU de 0,8722 no
teste deduplicado de 70 imagens, superando as demais arquiteturas avaliadas. O consenso
entre U-Net e DeepLabV3 (r = 0,840 com o Dice individual) foi adotado como critério
operacional para priorizar a revisdo humana das 3.534 pseudomadscaras geradas sobre as
4.479 imagens externas, sem substituir a validag@o por especialistas. Na etapa intrarrenal,
a U-Net alcangou Dice médio de 0,7594 nas 50 imagens de teste com referéncia manual.

As diferencgas entre arquiteturas na etapa intrarrenal ndo foram submetidas a testes
de significincia estatistica, e a avaliacdo de ponta-a-ponta do pipeline permanece como
trabalho futuro. Além disso, pretende-se incorporar apenas pseudomadscaras revisadas
por especialistas e estabelecer referéncia clinica ou histoldgica para investigar, de forma
validada, a associa¢do entre regides hiperecogénicas e altera¢des funcionais do rim.
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