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AIM - Covid19-WG  [PI,MI,PV,GE,FI,PA,CA]
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CT images (3D)
Segni di progressione 
critica della malattia in 
pazienti COVID-19:

● ground glass 
opacities (GGO)

● consolidations

Caratteristiche sia qualitative che quantitative delle CT toraciche possono 
essere usate per definire la gravità della polmonite da COVID-19
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Il software di segmentazione LungQuant
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● U-net in cascata allenate per la segmentazione
○ Maschera del polmone
○ Maschera della lesione COVID-19 
○ CT-Severity Score (CTSS), indice di gravità del polmone coinvolto

dall’infezione:1 (<5%), 2 (5%-25%), 3 (25%-50%), 4 (50%-75%), 5 (>75%)

[F.Lizzi et al. Quantification of pulmonary involvement in 
COVID-19 pneumonia by means of a cascade of two U-nets: 
training and assessment on multiple datasets using different
annotation criteria. International Journal of Computer 
Assisted Radiology and Surgery, 2021.]
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Il software di segmentazione LungQuant
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● Versione 2.0
• CNN basata su regressione all’inizio della pipeline 

per predire il bounding box attorno ai polmoni.
• Funzione per separare polmone destro e sinistro.
• Soglia per distinguere GGO da consolidamenti.

CT-SS 
prediction:  

Accuracy: 80%
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Il software di segmentazione LungQuant
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[Chincarini A, Scapicchio C., et al., A multicenter evaluation of 
the LungQuant software for lung parenchyma characterization 
in COVID-19 pneumonia, submitted to European Radiology 
Experimental, UNDER REVIEW]

Analisi statistica 
dell’accordo: analisi 
AUC e regressione 

non lineare.

120 CT scans
(TCIA public 

database)
LungQ

uant Quantification

Valutazione visiva da 
parte di 14 radiologi 

da 5 centri clinici 
(Milano, Firenze, 

Palermo, Pavia e Pisa)



AIM, CSN5, 2019-2021

Predizione di gravità
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Obiettivo: Sfruttare LungQuant per segmentare le lesioni da COVID-19 sulle CT 
polmonari ed estrarre da queste regioni delle quantità caratteristiche (feature radiomiche) 
per costruire modelli predittivi. 

• Predire la prognosi clinica e quindi il decorso della malattia (grave/non grave) per i pazienti COVID-19 dopo un 
certo tempo dall’acquisizione della CT.

• Utilizzare un classificatore ML tradizionale allenato sulle features, quindi più semplice di una rete deep e più 
«spiegabile».
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Dataset
8

C.Scapicchio, NEXT-AIM meeting, February 2023

Classe 0: NON Grave
Classe 1: Grave (intubato o deceduto)

Filtri di ricostruzione diversi tra i vari dataset, ma il più possibile sharp

DATASET # OF CASES # NOT-SEVERE
(CLASS 0)

# SEVERE 
(CLASS 1)

Palermo (B20f e B80f) 78 48 30

Pisa 69 45 24

Pavia 25 18 7

Firenze 100 50 50

Milano 369 171 198

Milano (25d < ΔT < 35d) 160 98 62

432 259 173

Dataset privati di immagini CT di pazienti COVID e relativo esito clinico sulla gravità a circa un 
mese dall’acquisizione della CT.
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Machine Learning pipeline
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ANALISI PALERMO:
• Confronto 

classificatori
• Confronto metodi di 

normalizzazione
• Confronto metodi di 

feature selection
• Confronto versioni LQ
• Confronto filtri di 

ricostruzione

ML-INFN cloud
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Machine Learning pipeline: Nested CV
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La Cross-validation può essere usata sia per l’ottimizzazione degli 
iperparametri sia per stimare la generalizzabilità del modello. 
Tuttavia, usarla per entrambi gli scopi contemporaneamente può 
portare a una sottostima dell’overfitting dalla procedura stessa di 
ottimizzazione. 

Serve un altro loop esterno di cross-validazione per valutare la 
generalizzabilità della performance. 

CV

Nested
CV • 10 trials

• 15% del dataset totale in Test

• 4-fold CV del restante 85% dei dati
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Machine Learning pipeline: XGBoost classifier
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Alberi decisionali aggiunti in forma sequenziale per correggere gli errori di 
predizione del modello precedente.
Il peso delle variabili predette erroneamente dall'albero viene aumentato e 
queste variabili vengono poi date in pasto al modello successivo.
L’ensamble di tutti gli alberi dà un modello più robusto e preciso.
Gradient Boosting perché usa un algoritmo gradient descent per 
minimizzare la loss quando vengono aggiunti i modelli.

• gamma: [0.5, 1, 1.5, 2, 5] 
• max_depth: [3, 4, 5]
• subsample: [0.6, 0.8, 1.0]
• colsample_bytree: [0.6, 0.8, 1.0] 
• min_child_weight: [1, 5, 10]
• learning_rate=0.02
• n_estimators=600
• objective='binary:logistic’
• nthread=1

EXTREME
GRADIENT
BOOSTING
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ML pipeline: Nested CV sui singoli siti
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± ±
Palermo B20f Palermo B80f Pisa Pavia Firenze

0.72 ± 0.14 0.69 ± 0.14 0.58 ± 0.18 0.47 ± 0.29 0.91 ± 0.06

±
Milano Milano (ΔT > 25d) Milano (25d < ΔT < 35d)

0.64 ± 0.06 0.80 ± 0.07 0.88 ± 0.04

roc_AUC score

Nested CV – 100 features

Nested CV con Mutual Information feature selection in ogni trial (15 features)

roc_AUC score

± ±
Palermo B20f Palermo B80f Pisa Pavia Firenze

0.78 ± 0.15 0.76 ± 0.13 0.51 ± 0.25 0.50 ± 0.25 0.93 ± 0.04

±
Milano Milano (ΔT > 25d) Milano (25d < ΔT < 35d)

0.59 ± 0.05 0.73 ± 0.07 0.83 ± 0.05

roc_AUC score

roc_AUC score
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Analisi delle features radiomiche
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Analisi delle features più significative per la predizione della gravità confrontando i diversi dataset 
e diversi metodi di selezione delle features

minimum Redundancy –
Maximum Relevance

Feature Importance
Per poter realizzare un ranking delle features è stato dato 
un nuovo score a ciascuna feature, poichè le migliori 
features selezionate possono cambiare nei vari trials. Lo 
score totale su tutti i trials sarà dato dalla somma degli 
score per i singoli trial.

Misura la riduzione di incertezza per una variabile dato il 
valore noto di un’altra variabile. 
Considero l’unione delle features selezionate in tutti i 10 
trials.

Mutual Information
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Analisi delle features radiomiche
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gldm_DependenceNonUniformity
gldm_GrayLevelNonUniformity
glrlm_GrayLevelNonUniformity
glrlm_RunLengthNonUniformity
glszm_GrayLevelNonUniformity
glszm_SizeZoneNonUniformity

gldm_GrayLevelNonUniformity
glrlm_GrayLevelNonUniformityminimum Redundancy –

Maximum Relevance
(k=15)

Features in comune tra 
FI – MI – PA (B80f)

Features in comune tra 
FI – MI – PA (B80f) - PI

Feature importance
(k=15)

glrlm_GrayLevelNonUniformity

Mutual Information
(unione sui trial)

gldm_DependenceNonUniformity
gldm_LowGrayLevelEmphasis
gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis
glrlm_GrayLevelNonUniformity
glrlm_RunLengthNonUniformity
glrlm_ShortRunLowGrayLevelEmphasis
glszm_GrayLevelNonUniformity

gldm_SmallDependenceLowGray
LevelEmphasis

Features in comune tra 
FI – MI – PA (B80f) – PI - PV

Gray Level 
Non-Uniformity:
Measures the 
similarity of 
gray-level intensity
values in the image
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Analisi delle features radiomiche
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firstorder_10Percentile 
firstorder_Median
firstorder_RootMeanSquared
gldm_GrayLevelNonUniformity
glrlm_GrayLevelNonUniformity
glszm_GrayLevelNonUniformity
glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis
glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis
shape_MeshVolume
shape_SurfaceArea
shape_VoxelVolume

Firenze

Features in comune tra mRMR – Feature Importance – Mutual Information

firstorder_Energy
firstorder_Maximum
firstorder_Range
gldm_DependenceNonUniformity
glrlm_GrayLevelNonUniformity
glrlm_LongRunHighGrayLevelEmphasis
glrlm_RunLengthNonUniformity
glszm_SizeZoneNonUniformity

Palermo B80f

Milano

gldm_DependenceNonUniformity
glrlm_GrayLevelNonUniformity
glrlm_RunLengthNonUniformity
glszm_HighGrayLevelZoneEmphasis
glszm_SizeZoneNonUniformity
shape_SurfaceArea

Pisa
Paviafirstorder_InterquartileRange

glcm_Idmn
glcm_MaximumProbability
gldm_DependenceVariance
shape_Flatness

firstorder_90Percentile
firstorder_RobustMeanAbsoluteDeviation
glcm_ClusterTendency
shape_Flatness
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Combinazione dei dataset
17

C.Scapicchio, NEXT-AIM meeting, February 2023

Nested CV su dataset Firenze + Milano (100 features)

roc_auc accuracy precision recall f1-score

0.83 ± 0.06 0.75 ± 0.07 0.71 ± 0.11 0.71 ± 0.11 0.75 ± 0.07

Nested CV con Mutual Information feature selection in ogni trial (26 features) (13 comuni a tutti i trial)

roc_auc accuracy precision recall f1-score

0.83 ± 0.07 0.76 ± 0.07 0.73 ± 0.10 0.69 ± 0.11 0.75 ± 0.07

Nested CV su dataset Firenze + Milano + Palermo B80f (100 features)

roc_auc accuracy precision recall f1-score

0.82 ± 0.05 0.77 ± 0.05 0.75 ± 0.08 0.68 ± 0.06 0.77 ± 0.05
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Combinazione dei dataset
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Train (Firenze + Milano)
Test (Palermo B80f + Pisa + Pavia)

Cross-Validazione (Firenze + Milano)
con best parameters ricavati dalla nested CV

roc_auc

0.71

roc_auc

0.85 ± 0.05

Train (Firenze + Milano)
Test (Palermo B80f)

roc_auc
0.77

Train (Firenze + Milano)
Test (Pisa)

roc_auc

0.64

Train (Firenze + Milano)
Test (Pavia)

roc_auc

0.65
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Combinazione dei dataset
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Nested CV su dataset Firenze + Milano + Palermo B20f + Pisa + Pavia (100 features)

roc_auc accuracy precision recall f1-score

0.78 ± 0.06 0.73 ± 0.05 0.65 ± 0.06 0.66 ± 0.10 0.73 ± 0.05

Nested CV con Mutual Information feature selection in ogni trial (35 features) (14 comuni a tutti i trial)

roc_auc accuracy precision recall f1-score

0.77 ± 0.03 0.72 ± 0.04 0.65 ± 0.06 0.65 ± 0.10 0.71 ± 0.04

gldm_DependenceNonUniformity
gldm_GrayLevelNonUniformity
glrlm_GrayLevelNonUniformity
glrlm_RunLengthNonUniformity
glszm_GrayLevelNonUniformity

Features in comune tra 
mRMR – Feature Importance – Mutual Information
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Combinazione dei dataset
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Firenze + Milano + Palermo B20f + Pisa + Pavia (100 features)

Split Train set (90%) – Test set (10%)
Stratificando sulla classe di gravità e sul sito

Nested CV su Train set 
(388 casi) (0:232, 1:156)

roc_auc

0.77 ± 0.06

Training su tutto il Train set 
(388 casi) e test su Test set 

indipendente (44 casi)
con best parameters ottenuti dalla 

nested CV

roc_auc accuracy precision recall

0.80 0.73 0.62 0.76
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Effetto del sito di acquisizione
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Poiché i dataset sono stati uniti senza precedente pre-processing o armonizzazione, verifico se il 
sito può essere un fattore confondente, costruendo un classificatore di sito.

Creo un dataset completamente bilanciato nella classe sito e nella classe gravità : 97 casi

Li seleziono dai singoli dataset in maniera random.

DATASET # OF 
CASES

# NOT-SEVERE
(CLASS 0)

# SEVERE 
(CLASS 1)

Palermo (B20f) 20 10 10

Pisa 20 10 10

Pavia 17 10 7

Firenze 20 10 10

Milano (25 < ΔT < 35) 20 10 10

97 50 47



AIM, CSN5, 2019-2021

Effetto del sito di acquisizione
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Classificatore a 5 classi   (FI – MI – PA – PI – PV)

Due modelli indipendenti usati entrambi in Cross-Validation

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK LOGISTIC REGRESSION

roc_auc

0.92 ± 0.04

roc_auc

0.87 ± 0.03

Il sito di acquisizione viene riconosciuto facilmente e potrebbe quindi avere un effetto 
confondente sulla predizione della gravità! 

I siti che vengono confusi più facilmente sono Firenze e Milano
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Effetto del sito di acquisizione
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mRMR: features più significative per la predizione del sito di acquisizione sul dataset 
bilanciato ed eterogeneo di 97 casi 

firstorder_Minimum
glcm_Autocorrelation
glcm_Id
glcm_Idm
glcm_Imc1
glcm_InverseVariance
glrlm_LongRunEmphasis
glrlm_RunLengthNonUniformityNormalized
glrlm_RunPercentage
glrlm_ShortRunEmphasis

Tutte features legate alla 
distribuzione dei livelli di 

grigio o alla texture

Presumibilmente legate al diverso 
filtro di ricostruzione utilizzato nei 

diversi siti di acquisizione

Performance dei classificatori di sito 
selezionando solo queste 10 features:

roc_auc

0.92 ± 0.03

roc_auc

0.87 ± 0.02

ANN LR
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Effetto del sito di acquisizione
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Classificatore a 5 classi   (FI – MI – PA – PI – PV)

Due modelli indipendenti usati entrambi in Cross-Validation

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK LOGISTIC REGRESSION

roc_auc

0.45 ± 0.05

roc_auc

0.42 ± 0.04

Usando infatti solo le features di shape (14 features), il sito non viene identificato! 

Performance dei classificatori di sito selezionando solo le features di shape:
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Prossimo step
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• Il prossimo step è ridurre la variabilità dovuta ai diversi protocolli di 
acquisizione/ricostruzione prima di predire la gravità (ARMONIZZAZIONE)

Un rescaling o un filtering sulle immagini richiede tecniche di post-processing e 
spesso una riduzione nella risoluzione spaziale dell’immagine e quindi una qualità 
dell’immagine non ottima per successivi studi radiomici e quantitativi. 

Armonizzazione delle feature estratte: calcolo degli z-score indipendentemente per 
ogni sito, ComBat (dopo aver verificato che siano soddisfatte le condizioni per 
utilizzarlo, per es. Kolmogorov-Smirnov (KS) test).

Explainability a seguito dell’armonizzazione 
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Limiti dello studio
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• LungQuant allenato su dati pubblici non permette di ottenere segmentazioni 
perfette sulle immagini cliniche degli ospedali.

- In alcuni casi la segmentazione del polmone si estende oltre l'organo di interesse e le GGO 
possono essere così individuate in tessuti non polmonari, o il polmone sano non è segmentato.

- Tendenzialmente, l'algoritmo di segmentazione sembra più "restrittivo" nel classificare GGO.

• Si tratta di dati acquisiti a inizio pandemia. 



AIM, CSN5, 2019-2021

Conclusioni
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• Nonostante le limitazioni, le performance sulla predizione di gravità sono 
particolarmente buone, soprattutto considerando singolarmente i dataset più 
numerosi di Firenze e Milano.

• L’analisi multicentrica effettuata mediante la combinazione dei diversi dataset 
porta a risultati interessanti, considerando che per ora i dati non sono stati 
armonizzati o pre-processati in alcun modo e avendo evidenziato che il sito di 
acquisizione ha un effetto confondente.

• Alcune features che descrivono principalmente la disomogeneità spaziale della 
lesione appaiono robuste rispetto al sito e al metodo di selezione, e potrebbero 
quindi essere specifiche della patologia. Stesse features individuate anche in altri 
lavori in letteratura.
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Grazie per l’attenzione!
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Back-up slides
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Combinazione dei dataset
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Train (Firenze + Milano + Palermo B80f)
Test (Pisa + Pavia)

Cross-Validazione (Firenze + Milano + Palermo B80f)
con best parameters ricavati dalla nested CV

roc_auc

0.61

roc_auc

0.80 ± 0.07

Train (Firenze + Milano + Palermo)
Test (Pisa)

roc_auc

0.61

Train (Firenze + Milano + Palermo)
Test (Pavia)

roc_auc

0.58
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Parametri XGBoost
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● gamma: parametro di regolarizzazione

● max_depth: profondità max dell’albero

● subsample: fraction of the training set that can be used to train each tree

● colsample_bytree: fraction of the features that can be used to train each tree.

● min_child_weight: minimum sum of instance weight (hessian) needed in a child.

● n_estimators: number of trees

● objective: objective function

● nthread: maximum number of threads available
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Parametri per armonizzazione 
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PALERMO PISA PAVIA FIRENZE MILANO

Filtro di 
ricostruzione

B20f
B80f

LUNG FC51 – B80f Parenchima Diversi filtri 
sharp

Slice 
thickness

1,0 mm 2,5 mm [0,5 - 2,0] mm [1,0 – 2,0] mm [1,0 – 3,0] mm

kVp, Pixel Spacing, Manufacturer, FOV (acq – rec), sex, age
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Pyradiomics Features
33



AIM, CSN5, 2019-2021

Performance metrics
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Area Under the ROC Curve (AUC)
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Dipendenza dalla segmentazione
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LungQuantSystem (LQ)           (giallo)
LungQuantSystem2.0 (LQ2.0) (rosso) 


