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Introduzione

Le interstiziopatie polmonari (Interstitial Lung Disease, ILD) sono un gruppo numeroso ed

eterogeneo di patologie croniche non neoplastiche che causano la cicatrizzazione del tessu-

to conne�ivo del parenchima polmonare e dell’interstizio alveolare e la compromissione della

normale funzionalità respiratoria. Sebbene siano poco conosciute e rare, nel loro insieme rap-

presentano la causa più frequente di mala�ie polmonari croniche non ostru�ive. A�ualmente,

si annoverano più di 200 forme diverse di ILD con cause, prognosi e terapia che possono variare

notevolmente; per questo, è stata standardizzata la classi�cazione delle patologie in idiopati-

che, secondarie, sarcoidosi e non classi�cabili. L’identi�cazione precisa della pneumopatia e la

collocazione in uno dei gruppi è fondamentale per individuare la terapia migliore e formulare

una prognosi. Una diagnosi corre�a consiste in una valutazione completa del quadro clinico

da parte di pneumologo, anatomo-patologo e radiologo. Nello speci�co, l’esame radiologico di

riferimento è la tomogra�a computerizzata del torace ad alta risoluzione (High Resolution Com-

puted Tomography, HRCT) che perme�e di o�enere immagini ad alta de�nizione rispe�o ad

una radiogra�a tradizionale. Nell’analizzare le tomogra�e, il radiologo deve innanzitu�o sta-

bilire se vi è Usual Interstitial Pneumonia (UIP) ovvero presenza di pa�ern istopatologici tipici

della mala�ia; una volta accertata la presenza dei pa�ern, se ne valuta l’estensione, correlata

sia con il grado di coinvolgimento patologico che con la gravità delle alterazioni �siologiche.

Tu�avia, l’incidenza rara delle interstiziopatie e la numerosità dei pa�ern fanno s̀ı che non

tu�i i radiologi abbiano un grado di esperienza ada�o a discriminare visivamente le piccole

di�erenze in a�enuazione tra tessuto sano e tessuto malato e a cara�erizzare corre�amente

l’anomalia a fronte della sovrapposizione tra diversi tipi di stru�ure. Inoltre, la mala�ia si

di�onde lungo tu�i i polmoni e la segmentazione manuale da parte di un operatore clinico,

passaggio indispensabile per una valutazione semi-quantitativa, risulta tediosa e faticosa.
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Per far fronte a queste problematiche, quindi nel tentativo di rimediare alla variabilità intra- ed

inter-osservatore, la ricerca si sta impegnando nello sviluppo di tecniche nuove per il ricono-

scimento automatico dei pa�ern UIP. Allo stato a�uale, vi sono approcci basati sull’analisi della

distribuzione dei livelli di grigio nell’istogramma e sull’analisi della texture dell’immagine, che

però mancano di riproducibilità, spesso so�o-stimano la presenza dei pa�ern e non conside-

rano la stadiazione della mala�ia. Computer-Aided Lung Informatics for Pathology Evaluation

and Ratings (CALIPER), so�ware sviluppato dal Biomedical Imaging Resource Laboratory del-

la Mayo Clinic, è lo strumento di riferimento per la quanti�cazione dei pa�ern UIP in pazienti

a�e�i da ILD; è validato su test di funzionalità respiratoria e o�enuto dall’elaborazione di una

quantità consistente di dati ma non è una risorsa open-source e, al momento, è destinato ai soli

scopi di ricerca. Inoltre, essendo il risultato di un processo di features engineering, partito da

classi�cazioni fa�e da operatori clinici diversi, presenta un bias, che è causa di identi�cazioni

errate, o mancate, dei pa�ern.

Il presente lavoro di tesi mira a indagare la capacità del deep learning di fornire un risultato

accurato e a�dabile, che prescinda dall’operatore, dal macchinario, dal protocollo di acqui-

sizione dell’immagine e dall’algoritmo di ricostruzione. Il deep learning, infa�i, si distingue

dalle tecniche tradizionali perché fornisce strumenti che imparano autonomamente a classi�-

care i dati, indipendentemente dal contesto in cui vengono acquisiti.

Verrà proposto un approccio basato su una rete neurale convoluzionale (Convolutional Neural

Network, CNN), la UIP-net, per l’automatizzazione del processo di segmentazione e, quindi,

la discriminazione dei pa�ern UIP dal tessuto sano. Per proge�are corre�amente la UIP-net,

è stato, innanzitu�o, condo�o uno studio della le�eratura sulle applicazioni delle CNN alla

segmentazione delle immagini mediche; l’obie�ivo era ricercare l’archite�ura più ada�a ad

analizzare immagini risolute e limitare la perdita di informazioni che si veri�ca man mano

che i dati vengono elaborati da strati consecutivi della rete. Le informazioni rilevanti, per il

riconoscimento automatico dei pa�ern UIP, risiedono nella texture delle immagini, quindi nel-

l’arrangiamento spaziale e nella di�erenza d’intensità tra pixels adiacenti. La stru�ura scelta

per la UIP-net è, quindi, l’Encoder-Decoder, sviluppata, in origine, per segmentare la cartilagine

di ginocchio; in seguito, è stata opportunamente modi�cata dopo aver identi�cato le di�erenze

sostanziali tra le due applicazioni. Infa�i, se da un lato la versione originale doveva discrimi-
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nare i pixels sulla base delle intensità dei livelli di grigio, dall’altro, la UIP-net deve classi�care

le regioni delle immagini (Region Of Interest, ROI) sulla base della di�erenza delle intensità dei

livelli di grigio dei pixels che vi appartengono. Alla luce di questo, sono stati eliminati gli strati

di batch-normalization e pooling perché so�o-campionano i dati, causando una forte perdita

di informazione, ed è stato rido�o il numero di strati. L’archite�ura �nale della UIP-net si

compone, quindi, di uno strato di input, che riceve un’immagine di dimensione 492×492, tre

strati di codi�ca e tre strati di decodi�ca convolutivi, ad ognuno dei quali segue uno strato di

a�ivazione ReLU, a eccezione dell’ultimo in cui si applica una funzione di a�ivazione tangen-

te iperbolica. Gli strati di codi�ca riducono la dimensione delle immagini in input, eseguendo

un’operazione di convoluzione con un kernel (o �ltro) 5×5, nel primo strato, e 3×3 negli strati

successivi; gli output degli strati di codi�ca sono delle features maps, ovvero le risposte delle

ROI delle immagini ispezionate, ai �ltri applicati. Gli strati di decodi�ca, invece, eseguono

un’operazione, de�a di up-convoluzione, e, al contrario, sovra-campionano i dati per riportare

le immagini alle dimensioni di partenza. Ad ogni step di codi�ca, il numero di features maps

raddoppia; al contrario, si dimezza durante la decodi�ca. In�ne, l’ultimo strato è di tipo con-

volutivo e assembla tu�e le features maps in un’immagine con le stesse dimensioni dell’input.

Dopo averne de�nito l’archite�ura, sono stati scelti la funzione di costo, la funzione di o�i-

mizzazione e le metriche di accuratezza per l’addestramento della rete: rispe�ivamente sono

l’entropia incrociata binaria, l’Adaptive Moment Estimation e gli indici di Dice e Jaccard.

Il dataset per l’addestramento e il test della UIP-net contava 20 HRCT di pazienti a�e�i da

Fibrosi Idiopatica Polmonare (IPF, so�o-categoria delle ILD), messe a disposizione dall’Unità

Operativa Radiodiagnostica 2 dell’Azienda Ospedaliera Universitaria Pisana di Cisanello. Da

queste, è stata o�enuta la ground truth a�raverso il so�ware CALIPER, che, prendendo in input

le intere scansioni volumetriche, fornisce in output le singole slices segmentate, so�oforma di

immagini RGB, quindi a colori, per la di�erenziazione dei pa�ern UIP. Tu�avia, per gli scopi

del lavoro di tesi, non è stata fa�a una classi�cazione multi-classe ma binaria, quindi dalle im-

magini RGB sono state o�enute delle maschere che avessero pixels uguali a 1 se appartenenti

ad uno dei pa�ern UIP e pixels uguali a 0 se appartenenti al tessuto sano. Dopo aver o�enuto

la ground truth, le immagini sono state pre-processate per abba�ere il tempo computazionale

necessario per l’addestramento, riducendo sia le dimensioni del campo visivo dell’immagine,
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che il numero di pixels da analizzare. Per questo, è stato implementato un algoritmo di cluste-

ring non esclusivo, il fuzzy C-mean, che associasse ogni pixel dell’immagine ad una classe di

appartenenza: campi polmonari e fondo o regione addominale. A seguito del pre-processing,

le immagini pronte per l’addestramento avevano pixels non nulli solo se appartenenti ai pol-

moni.

L’addestramento della rete è stato eseguito con 13 delle 20 TC ma, dal momento che la rete

è stata proge�ata per lavorare con immagini 2-D proprio per aumentare il numero di dati a

disposizione, il training set intero contava 3200 immagini. Per individuare la strategia di adde-

stramento migliore che limitasse il fenomeno dell’over��ing, sono stati eseguiti 20 addestra-

menti, variando la numerosità del dataset mantenendo �sso il numero di epoche e variando il

numero di epoche mantenendo �sso il numero di esempi. Il modello migliore è risultato quello

addestrato con 800 campioni per 50 epoche, in quanto la funzione di perdita e la metrica di

accuratezza, in termini di indice di Dice, calcolati sul training e validation set si assestavano

pressappoco sugli stessi valori ad ogni epoca. Una volta scelto il numero di campioni e di

epoche coi quali addestrare la rete, è stata eseguita una convalida incrociata per valutarne la

capacità di generalizzazione, a�raverso una k-fold cross validation, imponendo k uguale a 5.

�indi, il training set è stato diviso in 5 gruppi uguali e per 5 volte la rete è stata addestrata

su 640 immagini e testata su 160. Gli indici di Dice e Jaccard medi, calcolati per ogni split della

convalida incrociata, sono, rispe�ivamente, 76,1% e 61,7%.

Una volta addestrato il modello con convalida incrociata, è stato eseguito il test su 7 delle 20

TC a�raverso un’analisi quantitativa e un’analisi qualitativa. L’analisi quantitativa è consi-

stita nel calcolo di cinque indici di confronto con la ground truth: indici di Dice e Jaccard,

BF-score, sensitività e speci�cità; l’analisi qualitativa, invece, si è basata sul giudizio a�ribuito

da un radiologo esperto. Proprio in seguito all’ispezione visiva dei risultati, sono state mi-

gliorate le segmentazioni con un’operazione di post-processing: rispe�o a CALIPER, infa�i,

la UIP-net classi�ca i vasi sanguigni e le vie aeree come appartenenti ai polmoni o al paren-

chima polmonare includendo, spesso, anche organi esterni come l’intestino. Per far fronte alla

problematica, a�raverso il so�ware 3D-Slicer che implementa un algoritmo di segmentazio-

ne automatica per l’isolamento dei campi polmonari, dei vasi sanguigni e delle vie aeree, sono

state o�enute delle maschere binarie, a partire dalle quali sono state eliminate le stru�ure erro-
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neamente classi�cate dalla UIP-net. Gli indici di qualità della performance sono stati calcolati

sulle immagini prima e dopo le operazioni di post-processing. In entrambi i casi, il BF-score e

la sensitività hanno presentato i valori massimi, arrivando rispe�ivamente a 83,73% e 84,6%,

senza post-processing e 96,7% e 85,9%, con il post-processing.

Per concludere, alla luce dei valori degli indici di prestazione della UIP-net a confronto con CA-

LIPER, il gold standard, e anche a seguito della valutazione qualitativa di un radiologo esperto,

emerge che il deep learning e, nello speci�co, le reti convoluzionali sono strumenti che pro-

me�ono di superare i limiti delle tecniche allo stato dell’arte, primo fra tu�i il bias dovuto al

giudizio degli operatori clinici necessario per classi�care le immagini.

L’elaborato si articolerà come segue: nel capitolo 1, verrà inquadrato il contesto clinico del

lavoro, per cui verranno descri�e l’anatomia e la �siologia dell’apparato respiratorio e appro-

fonditi gli aspe�i principali dell’IPF. Si illustreranno anche i principi di funzionamento della

Tomogra�a Computerizzata (TC), con particolare riguardo all’HRCT. Nel capitolo 2, verrà ri-

portato lo stato dell’arte dei metodi automatici per l’analisi quantitativa delle immagini HRCT

delle interstiziopatie polmonari e le applicazioni principali, come l’analisi dell’istogramma e

della texture dell’immagine. Nel capitolo 3, verrà fornita una panoramica generale sulle reti

neurali convoluzionali; poi, il focus si sposterà sull’applicazione delle CNN all’imaging medico,

so�ermandosi su due reti ampiamente utilizzate, la U-net e l’Encoder-Decoder. Nel capitolo

4, verranno illustrati i metodi coi quali è stato svolto il lavoro, descrivendo l’archite�ura della

CNN proge�ata e il pre-processing delle immagini che compongono il dataset utilizzato per

l’addestramento e il test della rete. Nel capitolo 5, verranno illustrati e commentati i risultati

dopo aver descri�o la strategia di addestramento della CNN; seguiranno le analisi quantitative

dei valori degli indici di performance della rete e le analisi qualitative sulle immagini segmenta-

te dalla UIP-net da parte di un operatore clinico specializzato in radiologia toracica. Entrambe

le analisi sono state eseguite sia prima che dopo una correzione fa�a in post-processing. Nel

capitolo 6, si concluderà la discussione e si illustreranno gli eventuali sviluppi futuri.
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Capitolo 1

Apparato respiratorio e IPF

Nel primo capitolo, verranno descri�i l’apparato respiratorio dal punto di vista anatomico e

�siologico e la Fibrosi Idiopatica Polmonare (IPF) nel tentativo di giusti�care la metodologia

sia dei processi di segmentazione allo stato dell’arte che di quello sviluppato durante il lavoro

di tesi. Verranno citate e descri�e le vie aeree superiori e inferiori per poi riportare la sud-

divisione dei polmoni in lobi e lobuli. Poi, passando alla �siologia, verranno de�niti i volumi

polmonari e descri�e le più importanti funzionalità respiratorie. Per quanto riguarda la parte

dedicata all’IPF, invece, essa si articolerà in una descrizione della mala�ia, del suo decorso e

del processo di diagnosi per il quale è necessario de�nire e riportare le linee guida stabilite dal-

l’American �oracic Society e dall’European Respiratory Society (ATS/ERS). In�ne, verranno

richiamati i punti salienti delle metodiche di riferimento per l’imaging diagnostico della ma-

la�ia, ovvero la tomogra�a computerizzata tradizionale e ad alta risoluzione (High Resolution

Computed Tomography, HRCT), con un accenno conciso al protocollo di acquisizione ado�ato

nella pratica clinica.

1.1 Anatomia dell’apparato respiratorio

La respirazione consiste nello scambio di gas tra l’organismo e l’ambiente che lo circonda.

Nell’essere umano, la respirazione consente l’assorbimento di ossigeno da parte di cellule, tes-

suti e organi e l’eliminazione di anidride carbonica, prodo�o di scarto dei principali processi

metabolici cellulari. Lo scambio gassoso avviene all’interno dei polmoni, posti nella cavità
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Fig 1.1: organi dell’apparato respiratorio

toracica, che sono in comunicazione con l’esterno a�raverso le vie aeree. L’apparato respira-

torio, quindi, è un sistema anatomicamente complesso che comprende tu�i gli organi deputati

alla respirazione (Fig 1.1); esso è costituito dalle vie aeree superiori e inferiori, dai polmoni e

dalle pleure, membrane sierose che facilitano lo scorrimento dei polmoni sulla parete toracica

durante gli a�i respiratori.

1.1.1 Le vie aeree

Le vie aeree, o vie respiratorie, si dividono in superiori e inferiori. Le vie aeree superiori com-

prendono il naso, la cavità orale, la faringe e la laringe; le vie aeree inferiori comprendono la

trachea e i bronchi.

Il tra�o superiore inizia con la sezione super�ciale, costituita dalle fosse nasali che sono a con-

ta�o dire�o con l’esterno e che, col naso, formano l’apertura principale esterna. Il naso ha

una porzione esterna visibile fa�a di osso e cartilagine con due aperture, de�e narici, e una

interna inserita all’interno della scatola cranica. Lo spazio all’interno del naso è de�a cavità

nasale ed è divisa in due porzioni da un se�o verticale, il se�o nasale.

La faringe è la parte della gola situata dietro la cavità orale e nasale e rappresenta una via di

transito per l’aria che, dall’esterno, con�uisce verso i polmoni. Dalla faringe, poi, l’aria passa

alla laringe, anch’esso organo cavo che contiene le corde vocali. La laringe ha il compito di
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convogliare l’aria alla trachea, ai bronchi e ai polmoni, di impedire l’ingresso dei cibi nelle vie

aeree inferiori e di eme�ere i suoni.

Il tra�o inferiore inizia con la trachea: condo�o a parete �bromuscolare lungo circa 12 cm,

che percorre la parte inferiore del collo e la parte superiore del torace in senso verticale. Ha

un diametro di circa 2 cm ed è costituita da circa 20 anelli cartilaginei connessi tra di loro.

All’altezza della IV vertebra toracica, si divide nei due bronchi principali, destro e sinistro[1]. I

bronchi principali originano dalla biforcazione inferiore della trachea e costituiscono l’ultimo

tra�o delle vie respiratorie. I due bronchi si dirigono verso l’ilo polmonare dove si rami�cano

ulteriormente a formare l’albero bronchiale. Cos̀ı, i bronchi principali e le prime rami�cazioni

rappresentano il segmento extrapolmonare; la parte dell’albero che si trova tu�o all’interno

del polmone è il segmento intrapolmonare. Le rami�cazioni che originano dalla trachea fanno

s̀ı che ogni lobo abbia il proprio bronco, de�o bronco lobare che si suddivide ancora in bronco

segmentario e via via sino ai bronchioli terminali e ai bronchioli alveolari.

1.1.2 I polmoni

I polmoni sono due e si trovano nella cavità toracica che riempono quasi completamente,

lasciando un vano nel centro, il mediastino, occupato da cuore e altre stru�ure tra le quali

esofago e trachea. Ciascun polmone ha la forma di cono irregolare ed è alto circa 23 cm. Il

polmone destro è diviso da due profonde incisure in tre parti o lobi: superiore, medio e infe-

riore; invece, il polmone sinistro è diviso in due soli lobi: superiore e inferiore (Fig 1.2). Le

incisure prendono il nome di scissure: la grande scissura separa i lobi superiore ed inferiore

di entrambi i polmoni, la piccola scissura si trova solo a destra e separa il lobo superiore dal

medio. La faccia dei polmoni che si a�accia sul mediastino presenta una regione, il cosidde�o

ilo polmonare, a�raverso il quale penetrano i bronchi e le arterie polmonari e fuoriescono le

vene e i vasi linfatici.

La stru�ura interna del polmone dipende dalle molteplici rami�cazioni dei bronchi che, di-

videndosi e suddividendosi, terminano in tubuli so�ili de�i bronchioli polmonari che, a loro

volta, terminano negli alveoli polmonari. Gli alveoli polmonari assieme ai bronchioli respira-

tori dai quali dipendono, ai do�i e ai sacchi alveolari rappresentano l’unità fondamentale del

polmone o lobulo primario in quanto a�raverso esso avviene lo scambio di gas tra aria alveo-
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Fig 1.2: suddivisione dei polmoni e dei bronchi

lare e sangue capillare alveolare.

La super�cie dei polmoni è suddivisa in moltissimi poligoni de�i lobuli polmonari. Ogni

lobulo è un’entità indipendente ed è in conta�o con altri lobuli a�raverso il conne�ivo inter-

stiziale che diventa via via più visibile con l’età a causa del deposito progressivo di granuli di

carbone, trasportati con l’aria negli alveoli. I bronchi principali, penetrati nell’ilo polmonare,

si suddividono in rami sempre più numerosi e so�ili, gli ultimi dei quali, i più �ni, �niscono

ciascuno in un lobulo polmonare e prendono il nome di bronco lobulare. Ogni bronco lobulare

si divide, poi, in bronchioli intra-lobulari ed ognuno di questi dà origine a bronchioli terminali

dai quali si dipartono i bronchioli respiratori. Ogni bronchiolo respiratorio si suddivide in�ne in

condo�i alveolari che hanno una parete tu�a occupata da estro�essioni emisferiche contigue,

gli alveoli, che terminano, dilatandosi, negli infundiboli. Il lobulo polmonare, in de�nitiva, è

formato dalle rami�cazioni del bronco lobulare e dei condo�i alveolari; gli alveoli sono tan-

to numerosi che vengono a conta�o reciprocamente con la loro parete. Bronchioli terminali,

bronchioli respiratori, condo�i alveolari e alveoli formano un acino polmonare (Fig. 3).

L’insieme di tu�e le rami�cazioni bronchiali all’interno dei lobuli prende il nome di paren-

chima polmonare. L’unità fondamentale del parenchima è proprio l’acino polmonare con

diametro di 1 cm e costituito da un numero di alveoli compreso tra 60 e 120.
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Fig 1.3: acino polmonare.

1.2 Fisiologia dell’apparato respiratorio

1.2.1 Funzioni respiratorie e volumi polmonari

Come già a�ermato nel paragrafo 1.1, la respirazione consiste nello scambio di gas tra l’or-

ganismo e l’ambiente esterno. Nel caso dell’uomo, si può dire che consiste nell’assorbimento

di ossigeno e nell’eliminazione di anidride carbonica: l’ossigeno viene portato negli alveoli

polmonari grazie alla funzione ventilatoria polmonare e da qui trasferito ai tessuti per mezzo

della funzione cardiocircolatoria ed ematica; a livello cellulare, si forma anidride carbonica che

viene portata nell’ambiente esterno ad opera della circolazione e della ventilazione (Fig 1.4).

Della funzione respiratoria, quindi, si possono distinguere le seguenti componenti[2]:

• componente ventilatoria: ha il compito di trasportare ossigeno dall’ambiente esterno agli

alveoli polmonari e anidride carbonica in senso inverso;

• componente alveolocapillare: per il passaggio dei gas respiratori tra alveoli e sangue;

• componente cardiocircolatoria: per il trasporto di ossigeno ai tessuti in a�ività e dell’ani-

dride carbonica da questi agli alveoli;

• componente tessutale: ha il compito di utilizzare l’ossigeno pervenuto nel metabolismo

cellulare e di produrre anidride carbonica.

Il processo mediante il quale l’aria contenuta negli alveoli viene rinnovata è de�o ventilazione

polmonare e avviene con i movimenti respiratori di inspirazione, che consiste nell’introduzio-
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Fig 1.4: scambio di gas tra aria alveolare e capillare alveolare.

ne di aria nei polmoni, ed espirazione che perme�e l’uscita della stessa dai polmoni. Entrambi

i movimenti vengono compiuti ad opera dei muscoli intercostali e del diaframma. Infa�i, du-

rante l’inspirazione i muscoli intercostali si contraggono sollevando le costole e favorendo

l’espansione della gabbia toracica, mentre il diaframma si contrae comprimendo verso il basso

gli organi addominali e garantendo ai polmoni un maggiore spazio di espansione. Durante

l’espirazione, invece, i muscoli intercostali si rilassano richiamando verso il basso le costole

e riducendo il volume della gabbia toracica e il diaframma si rilassa. I polmoni, durante gli

a�i respiratori, seguono passivamente i movimenti della gabbia toracica sebbene le loro insite

proprietà elastiche fanno s̀ı che si oppongano alle deformazioni. Un’altra resistenza all’espan-

sione dei polmoni è data dagli ostacoli che il �usso gassoso incontra nelle vie aeree.

Ad ogni a�o respiratorio, in un uomo che respira regolarmente, entra una quantità di aria di

circa 500 ml de�a volume ventilatorio. Mediante un’inspirazione volontaria massimale (esegui-

ta, cioè, ampliando quanto più possibile la gabbia toracica), un uomo è in grado di imme�ere

nei polmoni circa 3000 ml di aria: questa rappresenta la riserva inspiratoria. Nei polmoni, poi,

dopo un’espirazione normale permane sempre una certa quantità di aria e questa viene de�a

riserva espiratoria; pur facendo uno sforzo massimale espiratorio, non si sarà mai in grado di

espellere tu�a l’aria contenuta nei polmoni, a cui si dà il nome di volume residuo. La somma

del volume ventilatorio, della riserva inspiratoria e della riserva espiratoria prende il nome

di capacità vitale che sommata al volume residuo de�nisce la capacità polmonare totale che

esprime il volume di aria massimale che può essere contenuto nei polmoni. Il suo valore, in

un sogge�o sano, è di circa 6 litri.
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Una volta espletata la funzione ventilatoria, l’ossigeno trasportato negli alveoli viene in con-

ta�o con il sangue che scorre nei capillari alveolari a�raverso la membrana alveolo-capillare

costituita dalla parete alveolare e da quella capillare. Il sangue proveniente dai tessuti in a�i-

vità è povero di ossigeno e ricco di anidride carbonica; a livello alveolo-capillare si riscontra,

quindi, uno scambio di ossigeno verso il sangue e di anidride carbonica in senso inverso. Il

sangue giunto alla �ne del capillare alveolare ha perso le sue cara�eristiche venose e ha as-

sunto quelle arteriose. �esto processo di di�usione gassosa avviene anche a livello dei tessuti

dove il sangue proveniente dai polmoni cede ossigeno e si arricchisce di anidride carbonica.

Lo scambio di anidride carbonica e di ossigeno tra le cellule dei tessuti e il sangue viene de�a

respirazione interna mentre lo scambio tra il sangue dei capillari polmonari e l’aria dei polmoni

prende il nome di respirazione esterna. In quest’ultimo caso, a livello degli alveoli, il sangue

circola nella rete �nissima e ��issima dei capillari e viene a trovarsi quasi a conta�o dire�o

con l’aria. In questa situazione, si deve stabilire un equilibrio in cui ciascun gas presente o nel

liquido capillare o nell’aria alveolare deve passare da un punto di maggior pressione a uno di

minor pressione. Per cui, l’ossigeno passerà dall’aria alveolare al sangue e l’anidride carboni-

ca dal sangue all’aria alveolare. A livello dei tessuti, invece, succede il fenomeno contrario: il

sangue ricco di ossigeno viene in conta�o coi liquidi che bagnano le cellule che sono saturi di

anidride carbonica continuamente prodo�a da esse. Di nuovo, si stabilisce un equilibrio ma

sarà il sangue a cedere ossigeno e l’anidride carbonica ad abbandonare i tessuti, per trasferirsi

nel sangue. L’aumento di a�ività metabolica dei tessuti determina sempre un aumento del suo

fabbisogno di ossigeno che può essere apportato ai tessuti o a�raverso un maggiore a�usso

di sangue nei capillari tessutali o mediante un aumento di quantità di ossigeno prelevata da

un dato volume di sangue. In de�nitiva, il sangue è indispensabile per il trasporto dei gas re-

spiratori dai polmoni ai tessuti e viceversa e il cuore ha il compito di mantenere e regolare la

circolazione ematica in base alle richieste energetiche.

1.2.2 Esami funzionali

Nelle mala�ie polmonari, la funzione respiratoria può presentarsi alterata, quindi insu�cien-

te. Si de�nisce insu�ciente respiratorio quel sogge�o con un’alterazione di uno degli organi

che partecipano alla funzione respiratoria, anche in assenza di sintomi evidenti[2]. Gli esami
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di funzionalità respiratoria forniscono un aiuto indispensabile ai �ni di una diagnosi funzio-

nale corre�a o per trarre deduzioni prognostiche. Come de�o nel paragrafo precedente, la

funzione respiratoria si esplica a�raverso qua�ro componenti; le varie componenti possono

essere studiate indipendentemente le une dalle altre oppure contemporaneamente.

Lo studio globale, invece, viene eseguito so�oponendo il sogge�o a un esercizio �sico di

diversa entità e con diverse modalità.

1.2.2.1 Volumetria polmonare e valutazione della di�usione alveolo-capillare

La volumetria polmonare viene svolta a�raverso uno spirometro a�raverso cui è possibile mi-

surare i volumi di gas espirati e valutare il volume della capacità vitale ovvero il volume di aria

che il sogge�o espira quando esegue un’espirazione massimale preceduta da un’inspirazione

massimale. Un esame più complesso, invece, consiste nella registrazione del volume espira-

torio massimo al secondo, ovvero il volume di aria che un sogge�o può espirare nel primo

secondo di espirazione, quando essa viene eseguita più rapidamente e profondamente pos-

sibile. �esta grandezza è fondamentale per valutare la capacità di rapida espirazione che è

stre�amente collegata all’elasticità della gabbia toracica, alla forza di contrazione dei muscoli,

alla canalizzazione bronchiale e all’elasticità del parenchima polmonare.

La misurazione del volume residuo, che è la quantità di aria presente alla �ne di un’espira-

zione forzata, è importante per inquadrare un’eventuale disfunzione respiratoria. In base alla

conoscenza di questi volumi e dei relativi rapporti, le disfunzioni possono essere distinte in

due diversi gruppi:

• di forma restri�iva: si presenta nei casi di riduzione della super�cie polmonare ventilata

in cui vi è una diminuzione dei volumi che, però, conservano i rapporti funzionali;

• di forma ostru�iva: tipica di quei casi che presentano un comportamento diverso delle

singole grandezze volumetriche e in cui la ventilazione polmonare è disomogenea.

Non è de�o che l’aria che penetra nell’apparato respiratorio durante l’a�o respiratorio parte-

cipi agli scambi gassosi; il volume di aria che non si equilibra con il sangue alveolare capillare

prende il nome di spazio morto respiratorio funzionale. Esso aumenta nel caso di �brosi, a cau-

sa dell’ispessimento della membrana alveolare e nei processi ostru�ivi, a causa dell’aumento

16



di volume degli alveoli che non perme�e a tu�a l’aria di equilibrarsi. Le alterazioni degli

scambi gassosi sono studiate prevalentemente a�raverso la ricerca della tensione parziale del-

l’ossigeno e dell’anidride carbonica, presenti in una piccola quantità di sangue prelevato dalle

arterie. Nella sindrome restri�iva l’ispessimento della membrana alveolo-capillare impedisce

all’ossigeno di equilibrarsi con quello capillare. Nella sindrome ostru�iva vi è un’alterazione

del rapporto ventilazione-perfusione dei singoli alveoli a causa della di�erente canalizzazione

bronchiale e alla diversa elasticità della parete alveolare.

1.3 La �brosi idiopatica polmonare (IPF)

Le pneumopatie dell’interstizio sono un gruppo di patologie che interessano il tessuto con-

ne�ivo. Il tessuto conne�ivo, interponendosi tra gli alveoli ed i vasi sanguigni, garantisce il

supporto necessario agli scambi gassosi; la compromissione degli scambi gassosi porta all’in-

sorgenza di dispnea (mancanza di respiro) o tosse secca, che sono i primi sintomi più comuni

della patologia.

Nel 2002[3] l’American �oracic Society (ATS) e l’European Respiratory Society (ERS) hanno

classi�cato le interstiziopatie e introdo�o il termine di mala�ia di�usa del parenchima pol-

monare (Di�use Parenchimal Lung Disease, DPLD) a so�olineare come proprio il parenchima

sia il primo sito danneggiato. La classi�cazione raggruppa le DPLD in DPLD da causa nota,

DPLD granulomatose, DPLD idiopatiche (ovvero a causa sconosciuta) ed altre forme. Le DPLD

idiopatiche (Idiopathic Interstitial Pneumonia, IIP) sono state ulteriormente suddivise in Fibrosi

Polmonare Idiopatica (IPF) e IIP diverse dall’IPF.

La �brosi idiopatica polmonare, quindi, è una forma speci�ca di �brosi interstiziale pol-

monare idiopatica, associata alla presenza di un pa�ern istopatologico o radiologico di Usual

Interstitial Pneumoniae (UIP) che coinvolge il polmone in modo eterogeneo. L’esame radiologi-

co avrà esito normale nella maggior parte dei pazienti nelle prime fasi della patologia, mentre

negli stadi avanzati mostrerà una riduzione notevole dei volumi polmonari e opacità reticolari

nelle regioni sub-pleuriche che aumentano dagli apici alle basi dei polmoni (Fig 1.5). Ad ora,

l’evoluzione naturale della patologia è di di�cile previsione: alcuni pazienti restano stabili per

anni �no a quando un evento scatenante determina un ne�o peggioramento del quadro cli-

17



Fig 1.5[4]: distribuzione, immagine e pa�ern UIP

nico che può anche portare a morte; altri pazienti hanno un’evoluzione rapida dal momento

della diagnosi anche senza fa�ori scatenanti; altri ancora presentano un lento declino che può

precipitare quando si veri�ca un evento scatenante[5].

A fronte dell’imprevedibilità della patologia, allora, sono stati ricercati i fa�ori che correlas-

sero meglio con la prognosi; tra questi, spiccano le cara�eristiche delle immagini o�enute

tramite l’HRCT dei polmoni con IPF. Infa�i, l’estensione di tessuto malato si è dimostrata es-

sere correlata sia con il grado di coinvolgimento patologico che con la gravità delle alterazioni

�siologiche. Diversi studi hanno focalizzato la loro a�enzione nel dimostrare statisticamente

come lo score �brotico, ovvero il punteggio sogge�ivo che il radiologo a�ribuisce all’estensione

della mala�ia sulle immagini, sia correlato anche alla previsione dell’evoluzione della malat-

tia; infa�i, questo si è dimostrato essere, ancor più dei risultati istopatologici, correlato con la

prognosi[6].

1.3.1 Diagnosi e pattern UIP

Avere una diagnosi precisa di quale sia la pneumopatia di�usa è fondamentale per individuare

la terapia corre�a e fare previsione sull’evoluzione dello stato di salute del paziente.

Una diagnosi corre�a è il risultato di un processo multidisciplinare che richiede una com-

pleta valutazione clinica da parte dello pneumologo, del radiologo, del chirurgo toracico e

dell’anatomo-patologo. Generalmente, il processo che conduce ad una diagnosi inizia con l’in-

dagine sulla storia clinica del paziente, con gli esami �sici, con le radiogra�e tradizionali del

torace e con i test funzionali. Sulla base di questi, la pneumopatia viene innanzitu�o de�nita

come idiopatica o non idiopatica; se è idiopatica, il paziente viene so�oposto ad una tomogra-
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�a ad alta risoluzione (HRCT) il cui compito principale è discriminare pazienti con features

tipiche dell’IPF da pazienti che presentano features meno speci�che che possono essere asso-

ciate ad altre pneumonie[7]. L’esame radiologico di tomogra�a ad alta risoluzione, quindi, è

quasi sempre necessario perché, sebbene sia insu�ciente se preso da solo, è fondamentale sia

per avere un primo orientamento diagnostico sia per monitorare nel tempo la progressione

della patologia.

Le HRCT devono essere a�entamente analizzate da radiologi esperti nella valutazione delle

features tipiche delle interstiziopatie polmonari, che sono l’honeycombing, le bronchiectasie da

trazione, le opacità a vetro smerigliato e il quadro reticolare[4].

• L’honeycombing si riferisce ad un ��o reticolo a trama spessa che delimita aree traspa-

renti (quindi radiologicamente nere) di piccole dimensioni;

• Le bronchiectasie/bronchiolectasie da trazione consistono nella dilatazione bronchia-

le localizzata o di�usa che possono apparire come cisti o microcisti che, giustapposte,

possono essere di�cilmente distinguibili dall’honeycombing;

• Le opacità a vetro smerigliato consistono in una minor trasparenza dei campi polmo-

nari e, quando circondano i bronchi o bronchioli, possono erroneamente spingere a

categorizzarli come bronchiectasie/bronchiolectasie;

• Il quadro reticolare si riferisce alla presenza di linee radiopache intrecciate fra loro.

La distribuzione di tu�i questi pa�ern è tipicamente subpleurica e basale: in caso contrario, il

pa�ern TC non è compatibile con la diagnosi di UIP.

Le linee guida per una corre�a diagnosi radiologica raccomandano di incorporare i qua�ro

pa�ern appena citati in tre categorie (Fig 1.7): pa�ern UIP, possibile pa�ern UIP, pa�ern non UIP.

Il pa�ern UIP consiste nella coesistenza di quadro reticolare e honeycombing nelle regioni sub-

pleuriche e basali; il possibile pa�ern UIP nel solo quadro reticolare riscontrato nelle regioni

sub-pleuriche e basali mentre il pa�ern non UIP è cara�erizzato da almeno una delle seguenti

cara�eristiche:

1. interessamento polmonare localizzato sopra�u�o in campo medio e superiore del pol-

mone;
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Fig 1.6[7]: IPF. (A) radiogra�a al torace tradizionale che mostra un’opacità reticolare tipica, marcata alle basi dei

polmoni, con honeycombing; la radiogra�a tradizionale potrebbe addiri�ura apparire normale in pazienti con

IPF. (B-C) mostrano un’immagine più risoluta e precisa in cui appare evidente la predominanza delle alterazioni

ai tessuti con bronchiectasie ed honeycombing in stato aggravato.

Fig 1.7[5]: tabella riassuntiva delle categorie raccomandate dalle linee guida ATS/ERS.

2. interessamento peribroncovasale;

3. opacità a vetro smerigliato con estensione maggiore delle alterazioni reticolari;

4. presenza di micronoduli di�usi;

5. presenza di cisti;

6. aree a mosaico, zone di air trapping e consolidamenti

In Fig 1.8, è riassunto schematicamente il processo; il passaggio fondamentale è la corre�a

analisi delle immagini HRCT, perché è in seguito a questa che si decide con quale operazione,

di natura molto invasiva, procedere; possono seguire la biopsia trans-bronchiale, il lavaggio

bronco-alveolare o la biopsia chirurgica del polmone a�nché vengano prelevati campioni da

cui estrapolare pa�ern istopatologici che, in combinazione con quelli radiologici, confermino

o smentiscano il quadro diagnostico.
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Fig 1.8[8]: schema riassuntivo del processo di diagnosi. Il paziente con sospe�a IPF dev’essere a�entamente inter-

rogato per identi�care una possibile causa di ILD; se non ne viene trovata nessuna, oppure esami successivi non

portano ad una diagnosi, allora si esegue un’HRCT. Se risulta su�ciente, i pa�ern radiologici possono essere va-

lutati da un team multi-disciplinare (MDD = multidisciplinary discussion) che può diagnosticare de�nitivamente

l’IPF oppure prescrivere il lavaggio broncoalveolare (BAL = Bronchoalveolar Lavage) o la biopsia. I risultati di

questi ultimi due verranno, a loro volta, valutati per concludere il processo di diagnosi che stabilirà se è IPF o

altro.

1.4 Tomogra�a computerizzata e HRCT

La tomogra�a computerizzata (Computed Tomography) è una procedura di imaging dia-

gnostico che impiega raggi X per la ricostruzione di sezioni trasversali del corpo; si basa sul

principio per il quale è possibile risalire alla densità del tessuto a partire dall’a�enuazione che

il fotone subisce quando lo a�raversa.

Nella CT, il tubo a raggi X ruota a�orno al paziente nel gantry (Fig 1.9), eme�endo un fascio

conico di fotoni con energia tipicamente compresa tra 20 e 150 keV; il fascio a�raversa uno

strato di materiale biologico di spessore x ed un rivelatore, posto dalla parte diametralmente

opposta rispe�o all’eme�itore, rivela il fotone uscente dal campione. In verità, soltanto negli

scanner di prima generazione il rivelatore era singolo; a fronte del tempo di acquisizione ele-

vato che aumentava il tasso di artefa�i da movimento nell’immagine e limitava la risoluzione
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Fig 1.9: scanner TC con le�ino e gantry; il gantry è una stru�ura circolare rotante, che monta un tubo radiogeno

su un lato e uno o più rivelatori, sul lato diametralmente opposto.

temporale, l’innovazione tecnologica ha permesso alle nuove generazioni TC di ado�are un

sistema multi-dete�ore in cui più rivelatori sono disposti su più �le; cos̀ı è possibile acquisire

molti più dati a parità di tempo.

Una volta rivelato il fotone, in accordo con l’equazione (1.1), viene misurata l’a�enuazione. I

dati noti sono I0, I e x, rispe�ivamente l’intensità del raggio incidente, della radiazione uscen-

te e lo spessore del volume a�raversato. L’incognita è il coe�ciente di a�enuazione lineare,

µ, che dipende sia dalla densità del materiale a�raversato, quindi dal numero atomico, che

dall’energia del fascio che lo investe.

I = I0e
−µx

(1.1)

Se il fascio di raggi X ha bassa energia e investe un ogge�o con elevato numero atomico e

spessore ampio allora subirà un’a�enuazione maggiore; viceversa, se a�raversa un materiale

a bassa densità, percorre uno spessore piccolo e ha energia più alta, allora l’a�enuazione sarà

minore. Per questo, a parità di energia del fascio e spessore del corpo a�raversato, gli ogge�i

a densità maggiore appariranno chiari perché subiscono massima a�enuazione, come le ossa,

e gli ogge�i a densità minore appariranno più scuri perché subiranno minima a�enuazione,

come i polmoni, pieni di aria.

L’a�enuazione è dovuta principalmente a due fenomeni di assorbimento: l’e�e�o fotoele�rico

e l’e�e�o Compton (Fig 1.10). L’e�e�o fotoele�rico consiste nell’assorbimento completo del
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Fig 1.10[9]: E�e�o fotoele�rico ed e�e�o Compton

fotone incidente che scalza un ele�rone di un orbitale interno, che viene espulso, e provoca

l’emissione di un raggio X cara�eristico a seguito del riempimento della vacanza dell’orbitale

interno da parte di un ele�rone proveniente da un orbitale più esterno. L’e�e�o Compton, in-

vece, è un fenomeno di sca�ering dovuto all’interazione tra il fotone incidente e un ele�rone

dell’orbitale più esterno che assorbe parte dell’energia e devia la traie�oria del fotone inciden-

te che prosegue, provocando altri sca�ering o arrestandosi de�nitivamente per assorbimento

fotoele�rico. L’e�e�o Compton è un e�e�o indesiderato che peggiora il contrasto dell’imma-

gine ed espone ad un maggior rischio anche l’operatore. Una volta misurato il coe�ciente

di a�enuazione, si ricava, applicando una trasformazione lineare, il relativo numero di Houn-

s�eld; la scala Houns�eld è una scala di unità di misura usata per descrivere quantitativamente

la radiodensità del materiale e si o�iene con la (1.2): µacqua è la radiodensità dell’acqua distil-

lata a pressione e temperatura in condizioni standard (0 Houns�eld Unit) mentre µaria quella

dell’aria (-1000 HU). Valori tipici dei principali tessuti sono rappresentanti in Tabella 1.

HU = 1000× µ− µacqua

µacqua − µaria

(1.2)

Una volta acquisiti i segnali provenienti dai rivelatori, i dati raw uscenti dallo scanner vengono

processati a�raverso algoritmi matematicamente complessi, per o�enere un’immagine tridi-

mensionale di una sezione bidimensionale perpendicolare all’asse del sistema di acquisizione.

L’informazione sulla terza dimensione, quindi sulla profondità, viene o�enuta grazie alle mol-

teplici proiezioni dell’ogge�o lungo diverse direzioni. Le dimensioni tipiche di un’immagine
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Tessuto HU

Aria -1000

Polmone -500

Adipe da -100 a -50

Acqua 0

Fluido cerebrospinale 15

Rene 30

Sangue da +30 a +45

Tabella 1: valori HU di alcuni tessuti tipici

tomogra�ca in uno scanner medicale standard sono di 512×512 voxel e profondità di 16 bit

per pixel, anche se con la tecnologia a�uale si possono o�enere risultati anche migliori sia in

termini di numero di voxel che di risoluzione spaziale.

I volumi di dati o�enuti grazie alla TC sono manipolabili a�raverso un sistema noto come

windowing a�raverso cui è possibile visualizzare le varie stru�ure anatomiche in base alla lo-

ro capacità di a�enuare il fascio di raggi X; è per questo che con la TC si o�engono risultati

migliori rispe�o alla radiologia tradizionale per quanto riguarda la di�erenziazione dei tessuti

molli e dei muscoli. A�raverso l’operazione di windowing, infa�i, si equalizza l’istogramma

dei livelli di grigio dell’immagine per migliorarne il contrasto. Il processo consiste nella ma-

nipolazione dei livelli di grigio dell’immagine a�raverso i numeri di Houns�eld per me�ere

in evidenza le stru�ure di maggiore interesse: la larghezza della �nestra, infa�i, determina il

range di numeri CT che l’immagine deve contenere. Una �nestra più ampia mostrerà una tran-

sizione da zone chiare a zone scure meno ne�a di quella che verrebbe mostrata da una �nestra

più ristre�a[10]. Per cui, l’ampiezza della �nestra si ri�e�e sulla possibilità di discriminare

coe�cienti di a�enuazione di tessuti molli diversi. Il centro della �nestra, invece, determina la

luminosità dell’immagine. Valori tipici di ampiezza e centro della �nestra per i polmoni sono,

rispe�ivamente, 1500 e -600.

Per la diagnosi di interstiziopatia polmonare, la metodica di riferimento è la tomogra�a com-

puterizzata ad alta risoluzione del torace (High Resolution Computed Tomography) che rive-
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Fig 1.11[11]: lobulo secondario e se�i conne�ivali.

Fig 1.12[11]: le features HRCT dell’IPF comprendono l’ispessimento dei se�i intra- e inter-lobulari

ste un ruolo tanto fondamentale da sostituirsi, talvolta, anche all’anatomia patologica. Infa�i,

le immagini in vivo acquisite risultano paragonabili ad un preparato anatomico. Nelle HRCT,

lo spessore di fe�a è tipicamente compreso tra i 0.625 mm e 1.5 mm, e la frequenza spazia-

le usata dall’algoritmo di ricostruzione dell’immagine è elevata o medio-elevata. Per questo,

l’HRCT rappresenta l’unica metodica che perme�e l’identi�cazione del lobulo secondario, che

è la più piccola porzione di polmone delimitata dai se�i conne�ivali di dimensione 0,2 - 0,3

mm (Fig 1.11). A seguito dello sviluppo e dell’impiego di scanner CT multidetector (MDCT) in

grado di acquisire, in un unico respiro, dati isotropi lungo tu�o il torace, due approcci posso-

no essere utilizzati per l’acquisizione delle immagini: la tecnica assiale e la tecnica volumetrica

(Fig 1.13). La più tradizionale è la tecnica assiale tramite la quale si o�engono immagini di se-

zioni spesse circa 1 mm acquisite ogni 10-20 mm lungo tu�o il torace. La tecnica volumetrica,
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Fig 1.13: tecnica assiale (sinistra) e tecnica volumetrica (destra)

invece, è da preferire nel caso delle ILD perché perme�e di acquisire dinamicamente immagini

di stru�ure sovrapposte e di fare ricostruzioni multi-planari cos̀ı da facilitare la di�erenziazio-

ne tra honeycombing e bronchiectasie da trazione, features cruciali per la diagnosi di IPF[12].

La tecnica volumetrica si esegue facendo avanzare il le�ino durante la rotazione del gantry

cos̀ı che le proiezioni seguano una traie�oria elli�ica; però, dev’essere eseguita solo con que-

gli scanner multi-dete�ore che hanno almeno 16 �le di dete�ori: se il numero è inferiore, il

tempo di acquisizione aumenta eccessivamente rispe�o alla capacità del paziente di tra�ene-

re il respiro. Un altro punto a favore delle tecniche volumetriche risiede nell’applicazione di

algoritmi di post-processing alle immagini 3-D, come la maximum intensity projection (MIP),

che evidenzia stru�ure molto dense contro uno sfondo poco denso (utile per la di�erenzia-

zione dei vasi), oppure la minimum intensity projection (minIP) che esplora stru�ure ipodense

contro uno sfondo naturalmente iperdenso (utile per delineare le stru�ure bronchiali contro il

parenchima polmonare); ci sono, per ultimo, algoritmi per l’analisi quantitativa che lavorano

su dati volumetrici di polmoni e vie aeree.

Comunque, la scelta di una o dell’altra tecnica dipende dalla strumentazione disponibile, dal-

le indicazioni cliniche e da considerazioni accurate sulla dose da somministrare al paziente:

per la tecnica assiale la dose si aggira a�orno agli 0,7 mSv mentre per la tecnica volumetrica

rientra in un intervallo che va dai 6,4 a 7,8 mSv.

1.4.1 Protocollo di acquisizione delle immagini

Per o�imizzare la resa dell’esame CT, il protocollo di acquisizione deve seguire un’accurata

revisione della storia clinica del paziente e degli eventuali esami radiologici già presenti; la

tecnica scelta, poi, deve garantire che la qualità dell’immagine soddis� il quesito diagnostico
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compatibilmente col minor rateo di esposizione alle radiazioni a cui si può so�oporre il pa-

ziente.

Sebbene la maggior parte delle operazioni di uno scanner CT siano automatizzate, un certo

numero di parametri tecnici restano ancora operatore-dipendente e, dal momento che que-

sti possono in�uenzare signi�cativamente il valore diagnostico dell’esame, è necessario che il

protocollo venga stabilito una volta de�niti i seguenti punti:

1. Scelta della tecnica, se assiale o volumetrica.

2. Esposizione alle radiazioni proporzionale alle dimensioni del paziente: se giovane, s’in-

coraggia l’applicazione di un voltaggio inferiore;

3. Controllo automatico dell’esposizione per la minimizzazione della dose (modulazione

angolare e longitudinale della corrente del tubo catodico);

4. Collimazione del fascio;

5. Spessore della sezione per i sistemi multi-dete�ore. In qualsiasi caso, dev’essere inferiore

al millimetro e mezzo;

6. Pitch
1
, tempo di rotazione del gantry e velocità con cui viene fa�o avanzare il le�ino,

inferiore al secondo;

7. Dimensione della matrice dell’immagine;

8. De�nizione del campo di vista, centrato sui polmoni e stabilito sulla base delle dimen-

sioni del paziente per o�imizzare la risoluzione spaziale;

9. Posizionamento corre�o del paziente all’isocentro per minimizzare la dose irradiata e

o�imizzare la qualità dell’immagine;

1
È un parametro adimensionale de�nito come la distanza percorsa dal le�ino durante una scansione diviso

l’ampiezza della collimazione del fascio radiante; si calcola all’isocentro ed ha come valore di riferimento il valore

1 che signi�ca che lo spostamento del le�ino è uguale alla dimensione della collimazione. �ando è inferiore a

1 invece, lo spostamento del le�ino è minore rispe�o alla collimazione e questo determina maggior irradiazione

e sovracampionamento dei dati. Al contrario, per valori superiori a 1 si ha so�ocampionamento e risparmio di

dose radiante.
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10. Istruzioni precise sullo svolgimento dell’a�o respiratorio da parte del paziente. Solita-

mente, le immagini vengono acquisite mentre si tra�iene il respiro ma se l’esame viene

fa�o durante l’espirazione, si acquisisce al termine di essa;

11. Impostazione del windowing dei livelli di grigio, quindi de�nizione del centro e ampiezza

della �nestra;

12. Algoritmo ed intervallo di ricostruzione dell’immagine;

13. Con�gurazione del singolo dete�ore nei sistemi multi-dete�ore;

14. Modalità di ricostruzione dell’immagine: multi-planare, curvilinea, MIP, o minIP;

15. Piano dell’immagine: assiale, coronale o sagi�ale.

In conclusione, l’HRCT riveste un ruolo centrale nella diagnosi di pazienti con sospe�a IPF.

La presenza di features cliniche tipiche e di pa�ern UIP, se riscontrata da clinici e radiologi

esperti, da sola basterebbe a confermare i sospe�i; tu�avia, nonostante l’importanza univer-

salmente riconosciuta a tale indagine, non esiste un numero adeguato di specialisti in grado di

interpretarla corre�amente[13], con il risultato che spesso il paziente riceve un inquadramento

diagnostico ed un tra�amento terapeutico errato.
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Capitolo 2

AI per il supporto alla diagnosi di

interstiziopatia polmonare: stato

dell’arte

Nel secondo capitolo verrà riportato lo stato dell’arte dei metodi automatici per l’analisi delle

immagini tomogra�che ad alta risoluzione (HRCT) delle interstiziopatie polmonari. Verrà spie-

gato in cosa consiste la tomogra�a computerizzata quantitativa (QCT) e quali sono le princi-

pali applicazioni, come l’analisi dell’istogramma e della texture dell’immagine. Verranno, poi,

descri�e le metodologie di sviluppo di due so�ware ampiamente validati in le�eratura: l’Adap-

tive Multiple Feature Method (AMFM) e il Computer-Aided Lung Informatics for Pathology

Evaluation and Rating (CALIPER). In�ne, si spiegherà perché, in che modo e a�raverso quali

applicazioni il deep learning supporta la diagnosi superando i limiti dei metodi precedenti.

2.1 �antitative Computed Tomograghy (QCT)

Il rapido sviluppo delle tecniche di imaging ha fornito nuovi strumenti per lo studio morfo-

logico e funzionale dei sistemi biologici umani. Nel caso delle patologie a carico dell’appara-

to respiratorio, negli ultimi due decenni, la tomogra�a computerizzata (CT) è stata sfru�ata

per cara�erizzare de�agliatamente le stru�ure degli organi coinvolti. In particolare, le acqui-

sizioni volumetriche hanno migliorato la qualità dell’analisi dei dati CT grazie ad algoritmi
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computerizzati, categorizzati so�o il nome di �antitative Computed Tomography (QCT), che

forniscono uno strumento non invasivo per la visualizzazione dire�a e la quanti�cazione delle

stru�ure anatomiche nonché per la valutazione dell’evoluzione dei processi patologici. Molte

immagini CT sono state, quindi, analizzate per de�nire biomarker da correlare su descri�ori

clinici, funzionali e prognostici.

Le applicazioni di maggior interesse sono: l’individuazione computer-assistita (Computer-

Aided Detection, CAD) di noduli, l’analisi della texture delle lesioni, l’analisi densitometri-

ca e la segmentazione delle vie aeree nelle patologie ostru�ive e l’analisi della texture nel-

le interstiziopatie polmonari (Interstitial Lung Disease, ILD). Al momento, però, ci sono dei

limiti[14]:

• Non è ancora chiaro se, e in che misura, questi metodi siano riproducibili al variare della

strumentazione, quindi dello scanner e del protocollo di acquisizione. �esto ostacola

l’analisi accurata negli studi multicentrici;

• La scelta dell’algoritmo di ricostruzione in�uenza la risoluzione dell’immagine la quale,

a sua volta, si ri�e�e sulla forma dell’istogramma dei livelli di grigio. Ad esempio, gli

algoritmi di ricostruzione con risoluzione spaziale elevata riducono la skewness e la

kurtosis[15];

• La densità dei polmoni in�uenza le features dell’immagine ma non può, ovviamente,

essere standardizzata; infa�i, oltre a non essere omogenea nello stesso paziente, varia

da persona a persona per due fa�ori principali:

1. Il livello di inspirazione prima di e�e�uare l’esame CT;

2. la comorbidità con altre patologie.

• Molte metriche si limitano alla valutazione dell’estensione della mala�ia senza darne

informazioni circa la stadiazione, che potrebbe essere lieve, moderata o grave;

• L’esigenza di avere immagini ad alta risoluzione, e con poco rumore, rende molti so�-

ware di�cilmente fruibili a causa del carico e del tempo computazionale. Pochi, infa�i,

si trovano sul mercato.
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A causa di tu�o questo, la QCT è con�nata al solo se�ore della ricerca e non ancora ado�a-

ta nella pratica clinica, nonostante molti studi abbiano dimostrato la forte correlazione tra le

metriche fornite dagli strumenti automatici e quelle estra�e dai tradizionali esami diagnostici,

come i test funzionali.

Alcuni dei metodi computerizzati, utilizzati in studi condo�i su pazienti con Fibrosi Idiopatica

Polmonare (IPF) per l’analisi quantitativa della mala�ia nelle immagini HRCT, sono: l’analisi

dell’istogramma e della texture dell’immagine, l’Adaptive Multiple Feature Method (AMFM) e

il Computer-Aided Lung Informatics for Pathology Evaluation and Rating (CALIPER).

L’analisi dell’istogramma dell’immagine consiste nell’osservazione combinata di features

quali il valor medio, la skewness e la kurtosis. �este metriche risultano essere su�cientemen-

te riproducibili al variare della dose ma se usati per quanti�care i singoli pa�ern ILD, come

l’honeycombing, l’opacità a vetro smerigliato (Ground Glass Opacity, GGO) e la reticolazione,

risultano insu�cienti. Per questo, sono stati implementati metodi più so�sticati basati sull’a-

nalisi della texture.

L’analisi della texture parte dalla selezione, da parte di osservatori esperti, di una regione

di interesse (Region-Of-Interest, ROI) dell’immagine volumetrica che contiene un insieme di

pa�ern. Dalla ROI vengono, poi, estra�e le features di texture ed un algoritmo di machine

learning sviluppa un modello predi�ivo.

L’AMFM è un so�ware proge�ato per il riconoscimento dei pa�ern HRCT a�raverso una

combinazione di features che ne descrivono la texture; un classi�catore bayesiano, poi, rico-

nosce e quanti�ca il volume occupato dai pa�ern radiologici. Cos̀ı, l’en�sema viene distinto

dalla �brosi o la GGO dal polmone normale. L’implementazione in 2-D non riesce ad identi�-

care l’honeycombing a causa della bassa a�enuazione in queste regioni (sono cisti aeree); per

questo motivo, altri studi hanno esteso l’applicazione di AMFM al caso tridimensionale.

In�ne, CALIPER è un tool che perme�e la cara�erizzazione automatica del parenchima pol-

monare; esso usa una tecnica vision-based di analisi tridimensionale dell’istogramma e di anali-

si morfologica per classi�care ogni pixel dell’immagine come appartenente ad uno di 7 pa�ern

di�erenti: normale, GGO, reticolare, honeycombing, oppure aree con leggera, moderata o se-

vera a�enuazione. CALIPER è stato dimostrato essere riproducibile e robusto al variare delle

tecniche di acquisizione dell’immagine, nonché della dose, su immagini o�enute con diversi
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algoritmi di ricostruzione, come la retroproiezione �ltrata o gli algoritmi iterativi.

La precisione, la sensitività e l’ovvia mancanza di variabilità inter-osservatore dei risultati ot-

tenuti a�raverso tu�i questi metodi hanno reso l’analisi quantitativa una candidata a sostituire

la valutazione visiva e sogge�iva del radiologo. Non solo: la capacità, dimostrata, di individua-

re anche i più �ni cambiamenti in termini di densità e morfologia gioca un ruolo fondamentale

per l’identi�cazione del tra�amento terapeutico migliore e per la predizione del decorso clini-

co.

Ad esempio, la kurtosis può predire la mortalità[16] oppure, in combinazione col valor me-

dio e la skewness, il tasso di sopravvivenza[17] nei pazienti non trapiantati, alla stregua degli

score visivi assegnati da radiologi esperti. Inoltre, Jacob et al. hanno dimostrato come anche

quanti�care l’estensione �brotica, o dei singoli pa�ern, alla baseline (ovvero al primo esame

eseguito dopo la diagnosi) possa predire, più accuratamente dei test funzionali, il decorso della

mala�ia[18].

Il futuro della QCT è garantito dal crescente sviluppo tecnologico che suggerisce come l’in-

tegrazione con i sistemi automatici per l’analisi quantitativa dei dati possa avere signi�cato

prognostico nella pratica clinica per la gestione personalizzata del paziente. Sebbene negli

ultimi anni la QCT sia stata provata in vari contesti clinici con risultati interessanti, sono tut-

tora in corso studi prospe�ici per confermare che l’informazione sullo stato progressivo della

�brosi, estraibile dalla QCT, possa essere acce�ata come biomarker[19].

2.1.1 Analisi dell’istogramma dell’immagine

I pa�ern ILD hanno cara�eristiche morfologiche molto eterogenee e l’istogramma dei livelli

di grigio dell’immagine manca di un valore soglia di densità che discrimini il tessuto sano dal

tessuto malato. Ciononostante, un valido aiuto nella valutazione dell’estensione della mala�ia

proviene dall’osservazione combinata di features, quali il valor medio, la skewness e la kurto-

sis. La kurtosis descrive la forma della distribuzione dei livelli di grigio nell’istogramma ed

è inversamente proporzionale allo spessore delle code: se il valore della kurtosis è maggiore

di 0 allora la distribuzione si dice leptocurtica e lo spessore delle code è inferiore rispe�o ad

una distribuzione platicurtica, la cui kurtosis assume valori negativi. La skewness, invece, è

un indice di asimmetria della distribuzione.
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Fig 2.1[20]: istogrammi a confronto; l’immagine 1 è la CT di un paziente sano, l’immagine 2 di un paziente malato.

Gli istogrammi relativi di�eriscono nel picco (valor medio), nella simmetria (skewness) e nell’elongazione della

coda (kurtosis).

L’istogramma dell’immagine di un polmone sano ha un picco tipicamente intorno ai -800 HU

ed è spostato verso sinistra. Un aumento di tessuto molle, dovuto alla �brosi, come il col-

lagene, si ri�e�e sull’aumento della densità polmonare media (Mean Lung Density, MLD);

diminuiscono di conseguenza la skewness e la kurtosis (Fig 2.1). In più, sia la kurtosis che

la skewness si sono rivelate correlate ai test funzionali, come la misura della quantità di aria

espirata (Forced Vital Capacity, FVC) durante un test di respirazione forzata[21] (Forced Expi-

ratory Volume, FEV). Anche Best et al.[22] hanno dimostrato la correlazione tra valor medio,

skewness e kurtosis e test funzionali in uno studio condo�o su 144 pazienti. In particolare,

la kurtosis è risultata ben correlata sia con l’FVC che con la capacità di di�usione alveolo-

capillare (Lung Di�using capacity for carbon monoxide, DLco). In un altro studio condo�o su

167 pazienti, invece, è stata calcolata la di�erenza tra gli indici misurati alla baseline e quelli

misurati dopo un anno: il risultato si è dimostrato predi�ivo della mortalità[23]. In aggiunta
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Fig 2.2[19]: istogrammi a confronto. Due pazienti con lieve e grave �brosi: la kurtosis è, rispe�ivamente, pari a

5 e 0,41; la skewness, 1,48 e 0,80.

alle informazioni sull’estensione e il progresso della mala�ia, gli indici di skewness e kurtosis

possono essere indicativi anche della stadiazione: generalmente, valori elevati riguardano una

�brosi lieve, valori più bassi una �brosi moderata o anche grave[19] (Fig 2.2).

Oltre alle metriche appena descri�e, anche il quarantesimo e l’o�antesimo percentile calcolati

sull’istogramma correlano sia con i risultati dei test funzionali sia con lo score visivo a�ribuito

dai radiologi[24]. Nello speci�co, se calcolati alla baseline e ad un anno, le variazioni del qua-

rantesimo percentile correlano con le variazioni di estensione della mala�ia, sopra�u�o nel

caso dell’opacità a vetro smerigliato; variazioni calcolate sull’o�antesimo percentile, invece,

sono indici di variazione delle opacità reticolari.

Riassumendo, il valor medio, la skewness e la kurtosis sono indicativi sia dell’estensione che

della stadiazione della mala�ia, nonché predi�ivi della mortalità; di�erenze riscontrate sui va-

lori degli indici equivalgono a cambiamenti delle funzionalità respiratorie, dovute al decorso

della mala�ia. Sebbene da solo non basti a quanti�care i singoli pa�ern UIP, l’istogramma dei

livelli di grigio può fornire, in aggiunta, una prima indicazione circa l’evoluzione di opacità a

vetro smerigliato e quadri reticolari, a�raverso il quarantesimo e l’o�antesimo percentile.
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2.1.2 Analisi della texture dell’immagine

Le metriche calcolate sull’istogramma dell’immagine, che includono skewness e kurtosis, seb-

bene siano facili da o�enere e correlate ai test funzionali quali FVC e DLco, rappresentano

indici grossolani ada�i ad una prima valutazione sull’estensione dei pa�ern ma non vantano

una precisione su�ciente a descriverne la complessità dei contorni e della morfologia[25]. Le

cara�eristiche salienti delle Usual Interstitial Pneumoniae (UIP) nelle immagini CT, infa�i, ri-

siedono sia nei valori di intensità dei pixel che nell’arrangiamento spaziale e sono riassumibili

nella texture dell’immagine.

Anthimopoulos et al. hanno de�nito la texture come una ripetizione stocastica di alcune strut-

ture di dimensioni relativamente rido�e rispe�o alla regione che le include[26]. L’analisi della

texture, simulando la percezione visiva e i processi di apprendimento dell’uomo, valuta sia la

densità che la morfologia del pa�ern in esame, determinandone - nel caso delle ILD - il tipo,

la stadiazione e l’estensione, come farebbe l’occhio esperto del radiologo[27].

Nel 2006, Xu et al., integrando statistiche dell’istogramma e features fra�ali, hanno creato l’A-

daptive Multiple Feature Method (AMFM) 3-D, tool con cui vengono discriminate con successo

le alterazioni parenchimali come l’en�sema e l’ILD[28] e che si ispira alla versione precedente

bidimensionale. L’integrazione dell’analisi di texture con l’analisi delle statistiche descri�ive

dell’istogramma, in uno studio condo�o da Zavale�a et al.[29], ha permesso la collocazione

dei pa�ern HRCT in una di cinque classi tra normale, reticolare, opacità a vetro smerigliato,

honeycombing ed en�sema. Sulla base di tale metodo, è stato poi sviluppato Computer-Aided

Lung Informatics for Pathology Evaluation and Ratings (CALIPER), so�ware in grado di indivi-

duare e quanti�care il volume occupato dai pa�ern in misura correlata ai parametri �siologici

e al tasso di sopravvivenza dei pazienti[30]; inoltre, il volume dei vasi e dell’honeycombing,

misurati alla baseline dal CALIPER, si sono rivelati predi�ivi anche della mortalità[31].

Riassumendo, i metodi di classi�cazione che si basano sull’analisi della texture dell’immagine

superano i limiti dei metodi basati sulla sola analisi dell’istogramma; riescono, infa�i, non solo

a valutare l’estensione della mala�ia ma a classi�care il tipo di pa�ern. Tu�avia, richiedono

un carico e un tempo computazionale signi�cativamente maggiori; inoltre, essendo stati im-

plementati con algoritmi diversi, resta ancora da chiarire se i risultati che si o�engono con
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Fig 2.3[32]: diagramma di �usso del metodo AMFM 2-D.

Fig 2.4[32]: immagine CT di un paziente con en�sema: originale (sinistra) e dopo il region growing (destra).

uno piu�osto che con un altro siano consistenti[13].

2.1.2.1 Adaptive Multiple Feature Method (AMFM)

Sull’Adaptive Multiple Feature Method (AMFM) si basa il funzionamento di diversi so�ware

sviluppati per l’analisi automatica della texture dell’immagine. La Fig 2.3 riporta il diagramma

di �usso del metodo applicato al caso 2-D. Il passaggio preliminare è la segmentazione delle

slices CT per la rimozione di stru�ure diverse dai polmoni. Sulle immagini o�enute, poi, vie-

ne eseguita un’ulteriore segmentazione con la tecnica del region growing: essa unisce pixels

adiacenti in regioni in cui la di�erenza tra i livelli di grigio è trascurabile. Il livello di grigio

assegnato ad ogni nuova regione è il valor medio dei livelli di grigio dei pixels inclusi (Fig

2.4). A questo punto, vengono de�nite delle regioni di interesse (Region Of Interest, ROI) sulle

immagini o�enute con la prima segmentazione e delle ROI sulle immagini risultate dal region

growing, entrambe classi�cate in base al consenso di radiologi esperti che forniscono la ground

truth; di queste ROIs si calcolano, rispe�ivamente, le features del primo e del second’ordine.

Le cinque features del primo ordine sono valor medio, varianza, skewness, kurtosis ed entro-
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pia. Le features del secondo ordine, invece, sono undici: cinque estra�e dalla matrice delle

lunghezze delle run1
dei livelli di grigio (Grey-Level Run Length Matrix, GLRLM) in cui viene

riportata la frequenza con cui si osservano, nell’immagine, elementi consecutivi con una certa

lunghezza e con una certa intensità, e sei estra�e dalla matrice di co-occorrenza (Grey Level

Co-occurence Matrix, GLCM) che riporta le frequenze con cui ogni livello di grigio appare ac-

canto ad altri ad una distanza ben de�nita. Tu�e le features vengono, poi, normalizzate per

le dimensioni dei pixels e del polmone. Le ROIs disponibili vengono divise in due insiemi:

l’insieme di training e l’insieme di test. L’insieme di training fornisce gli esempi che il clas-

si�catore impara; in poche parole, durante la fase di training, vengono selezionate le features

maggiormente descri�ive della texture delle ROIs incluse nell’insieme di training e sulla base

di queste vengono de�niti i parametri del classi�catore. Alle ROIs dell’insieme di test, invece,

il classi�catore associa una label, da confrontare con la ground truth, sulla base dei parametri

de�niti durante la fase di training.

Se da un lato, per la discriminazione tra tessuto sano ed en�sema, il metodo 2-D ha fornito ri-

sultati migliori rispe�o a quelli basati sull’analisi dell’istogramma dei livelli di grigio, che misu-

rano la densità media polmonare (Mean Lung Density, MLD) o il quinto percentile (HIST)[32],

dall’altro ha presentato dei limiti nell’individuazione dell’honeycombing[33]. Dal momento

che l’esame CT fornisce immagini volumetriche e molte delle cara�eristiche determinanti dei

pa�ern UIP sono di natura tridimensionale, le features 2-D non sono su�cienti e risultano

meno sensitive. Alla luce di questo, Xu et al., in uno studio condo�o su 20 pazienti so�oposti

ad esame CT con scanner multi-dete�ore, hanno dimostrato come features volumetriche cal-

colate sull’istogramma, e di texture, riescano meglio a distinguere le alterazioni parenchimali

dell’en�sema e dell’ILD[28]. Le features dell’istogramma sono la media, la varianza, la kurto-

sis e l’entropia; altre features descri�ive della distribuzione dei livelli di grigio nel volume di

interesse (Volume Of Interest, VOI) sono il numero totale di voxel so�o un soglia di -910 HU

(lieve en�sema), il numero totale di voxel sopra una soglia di -864 HU (tessuto sano) o la moda

(ovvero il valore che ricorre più frequentemente). Le features del second’ordine, invece, inclu-

dono quelle calcolate a partire dalle matrici GLRLM e GLCM. Per ultime, sono state calcolate

anche le features fra�ali, ada�e alla natura eterogenea del tessuto del polmone[33]. In Fig 2.5

1
Si de�nisce run un gruppo di elementi consecutivi nell’immagine con stessa intensità dei livelli di grigio
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Fig 2.5[28]: diagramma di �usso del metodo AMFM 3-D.

è riportato il diagramma di �usso del metodo applicato al caso 3-D, usato da Xu et al.

In�ne, in un altro studio, condo�o da Salisbury et al.[34] per valutare l’e�cacia di un tra�a-

mento terapeutico, l’AMFM è stato in grado non solo di quanti�care ogge�ivamente il volume

di polmone impegnato dalla patologia ma anche, in accordo con lo score visivo di tre esperti

radiologi, di fornire valutazioni sul rischio di peggioramento dello stato di salute. Cos̀ı, i risul-

tati o�enuti con l’AMFM 3-D possono rappresentare dei biomarker indicativi sia della severità

dell’IPF che del decorso terapeutico.

2.1.2.2 CALIPER

Computer-Aided Lung Informatics for Pathology Evaluation and Rating (CALIPER) è un so�ware

che analizza le immagini HRCT per la cara�erizzazione del parenchima polmonare, utilizzan-

do sia le features dell’istogramma 3-D che le cara�eristiche morfologiche e di texture.

Innanzitu�o, CALIPER isola i polmoni dalle stru�ure circostanti appartenenti al torace, se-

guendo il metodo di Hu et al.[35] che consiste in tre operazioni principali: una di sogliatura

dei livelli di grigio, un’altra che separa il polmone sinistro dal destro e l’ultima di smoothing

per riempire le vacanze lasciate dalle arterie e dalle vene nei campi polmonari. I polmoni, poi,

vengono divisi nei rispe�ivi lobi (superiore, medio ed inferiore per il destro; superiore e infe-

riore per il sinistro). Anche le vie aeree vengono segmentate con un’operazione di sogliatura,

a cui si aggiungono la tecnica del region growing 3-D e l’analisi delle componenti connesse,

ovvero gruppi di pixel che condividono un vertice o uno spigolo. Per ultimi, vengono estra�i i

vasi sanguigni col metodo proposto da Shikata et al.[36] che applica un �ltro multi-scala per la

rilevazione di stru�ure tubulari. Dei dati cos̀ı pre-processati, poi, CALIPER classi�ca regioni

di interesse volumetriche (Volume Of Interest, VOI) di dimensioni 15x15x15. Il dataset di trai-

ning dei classi�catori di features consiste in una serie di VOI opportunamente segmentate da
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radiologi esperti e comprovate da esami istopatologici. Dalle VOI vengono estra�e features

dell’istogramma, fra�ali e di texture, della matrice GLCM, GLRLM, che il classi�catore impa-

rerà ad analizzare su altri input al �ne di predirne la label. Infa�i, l’istogramma locale delle

VOI, centrate sui voxel del parenchima di nuove immagini, viene confrontato con l’istogram-

ma di 34 classi identi�cate in fase di training. In questo modo, CALIPER rileva pa�ern quali

opacità a vetro smerigliato, reticolari e honeycombing nonché i vasi sanguigni come arterie e

vene. In più, CALIPER quanti�ca tre gradi di bassa a�enuazione nel parenchima, due dei quali

associabili ad en�sema e il terzo al tessuto morfologicamente sano, mentre non è in grado di

quanti�care i consolidamenti e le bronchiectasie da trazione[37]. Il numero di voxel apparte-

nenti ad ogni classe identi�cata viene contato in entrambi i polmoni e viene calcolato anche il

numero totale di voxel appartenenti ai polmoni, a prescindere dalla classe. I voxel identi�cati

come vasi vengono considerati come tessuto sano nel calcolo del volume polmonare totale[38].

L’obie�ivo è di fornire non solo un valore numerico che rappresenti una misura, assoluta o

percentuale, di volume di tessuto malato, ma anche una rappresentazione visiva e�cace che

riassuma più variabili in un glifo (Fig 2.6). Il glifo fornisce una panoramica globale delle carat-

teristiche salienti del parenchima individuate dal CALIPER e del volume polmonare; è diviso

da raggi che si dipartono a cerchio da un centro comune che rappresenta il centro dei polmoni

e che dividono i polmoni in lobi. All’interno di ogni lobo, viene rappresentata, con colori di-

versi a seconda della classe, la distribuzione dei pa�ern con le rispe�ive percentuali di volume.

L’area del glifo rappresenta il volume totale dei polmoni calcolato.
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Fig 2.6[38]: in alto a sinistra, glifo con distribuzione di 5 pa�ern HRCT (rosso: honeycombing; arancione: quadro

reticolare; giallo: opacità a vetro smerigliato; blu: en�sema; verde: tessuto sano). R/L = right/le� lung; U/M/L =

upper/middle/lower lung. Il cerchio bianco esterno rappresenta la capacità polmonare totale prede�a del paziente.

In questo esempio, cliccando sull’en�sema che si trova nella parte superiore sinistra del glifo, appare la relativa

regione, localizzata sulle scansioni 2-D triplanari (fondo della �gura). Vi è in�ne, un rendering 3-D dell’intero

polmone coi pa�ern evidenziati a colori

CALIPER è stato utilizzato per analisi retrospe�ive su migliaia di dataset provenienti da di-

versi centri ed utilizzato per analisi prospe�iche di circa 3000 HRCT del Lung Tissue Research

Consortium: i risultati si sono mostrati fortemente correlati, più dello score visivo a�ribuito

dai radiologi [39, 40], con i test funzionali, con il tasso di sopravvivenza dei pazienti e con il

peggioramento delle funzionalità respiratorie[39, 41, 42].

2.2 IPF e Deep Learning

I metodi di analisi delle immagini più a�dabili nell’ambito delle interstiziopatie polmonari,

come quelli descri�i �nora, sono basati sul processo di features engineering, che consiste nella

selezione di features signi�cative, estra�e da dati pre-esistenti e conosciuti, per de�nirne altre

con un maggior potere predi�ivo. Nell’imaging diagnostico, lo svantaggio del features engi-
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neering risiede nella necessità di disporre di label, o segmentazioni, fornite da medici esperti

e nella conseguente variabilità inter-osservatore universalmente riconosciuta alle interpreta-

zione delle immagini, che costituisce un ostacolo alla robustezza e alla standardizzazione dei

risultati[43, 44].

Gli strumenti sviluppati a�raverso algoritmi di apprendimento automatico, invece, sono in

grado di imparare, in maniera autonoma, le features rappresentative senza che ci sia il biso-

gno di esplicitarle: questo è il vantaggio principale del deep learning. Gli algoritmi di deep

learning forniscono risultati riproducibili in poco tempo, sono low-cost, hanno un livello di

accuratezza simile a quello dell’uomo e possono tornare utili in quei centri in cui il numero

di clinici esperti nell’analisi delle immagini al torace è esiguo[45]. Recentemente, è cresciu-

to l’interesse da parte di studiosi nello sviluppo di algoritmi di deep learning che fornissero

un supporto alla diagnosi, più che alla prognosi, classi�cando o segmentando i pa�ern nei

campi polmonari.

Infa�i, Walsh et al.[45], nel 2018, hanno usato una rete neurale pre-addestrata per classi�care

i pa�ern HRCT in Usual Interstitial Pneumoniae (UIP) o non-UIP, sulla base delle linee guida

dell’American �oracic Society e dell’European Respiratory Society. La rete è stata validata

sul giudizio di clinici, non coinvolti in fase di sviluppo, e sia la sensitività che la speci�cità

sono risultati maggiori rispe�o a quelle dei radiologi. In un altro studio, condo�o da Anthi-

mopoulos et al.[46], una nuova rete neurale convoluzionale (Convolutional Neural Network,

CNN) è stata prima proge�ata e poi testata per la classi�cazione di patches di immagini 2-D in

7 categorie diverse (Fig 2.7): tessuto sano, opacità a vetro smerigliato (Ground Glass Opacity,

GGO), quadro reticolare, una combinazione di GGO e quadro reticolare, honeycombing, mi-

cronoduli e consolidamenti. I risultati hanno mostrato un’accuratezza dell’85% dimostrando

il potenziale delle CNN nell’analisi dei pa�ern HRCT. Anche Kim et al.[47] hanno proge�ato

una rete neurale convoluzionale che, lavorando sulle immagini 2-D, classi�casse i pixel come

tessuto sano, GGO, honeycombing, quadro reticolare, en�sema o consolidamento. In più, i ri-

sultati sono stati messi a confronto con una Support Vector Machine2
e hanno dimostrato come

2
Per Support Vector Machine si intende un modello di apprendimento supervisionato che analizza i dati per

associarli ad una di due classi, con una classi�cazione o una regressione; una SVM de�nisce un iperpiano, o un

insieme di più iperpiani, che abbia la massima distanza dai punti più vicini di ogni classe nell’insieme di training.
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Fig 2.7[46]: 7 pa�ern classi�cati dalla CNN. Da sinistra a destra: tessuto sano, GGO, micronoduli, consolidamento,

quadro reticolare, honeycombing, e GGO/quadro reticolare.

la performance della rete fosse migliore.

È solo negli ultimi due anni, invece, che sono state sviluppate reti neurali fa�e di soli strati

convolutivi (fully convolutional) per la segmentazione automatica delle immagini. Nel 2019,

Anthimopoulos et al.[26] hanno proge�ato ad-hoc una rete che ha superato le prestazioni di

metodi già performanti e precedentemente testati[46, 48, 49], risparmiando carico e tempo

computazionale, sebbene siano stati riconosciuti alcuni errori di segmentazione. Ad esem-

pio, il tessuto sano è stato spesso classi�cato o come quadro reticolare o come en�sema, in

quest’ultimo caso a causa delle densità simile dei due pa�ern.
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Fig 2.8[50]: work�ow sviluppato da Agarwala et al. In rosso la ground truth, in celeste, verde e blu,

rispe�ivamente, i consolidamenti, l’en�sema e la �brosi individuati dalla rete.

In�ne, nel 2020, Agarwala et al.[50] hanno pre-addestrato una rete P-net[51] con immagini fo-

togra�che di natura quotidiana, i cui parametri sono stati poi modi�cati, una volta addestrata,

per o�imizzare i risultati delle performance sulle HRCT del torace prese da un database con

sole immagini di interstiziopatia. Il work�ow è in Fig 2.8. I risultati sono soddisfacenti per

quanto riguarda l’identi�cazione di consolidamenti, �brosi ed en�sema anche a fronte dello

scarso numero di patches etiche�ate a disposizione per il training.
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Capitolo 3

Le reti neurali convoluzionali (CNN)

Nel terzo capitolo, dopo una breve introduzione, verranno descri�i archite�ura e addestra-

mento delle reti neurali convoluzionali (Convolutional Neural Network, CNN). Nella sezione

dedicata all’archite�ura, si fornirà una spiegazione del funzionamento degli strati principali

di cui è composta una rete; nella parte dedicata all’addestramento, si descriverà in cosa consi-

ste, quali sono le strategie utilizzate e come la scelta degli iper-parametri possa in�uenzarne

la resa. In�ne, il focus si sposterà verso l’applicazione delle CNN all’imaging medico con un

riguardo particolare verso le due reti che hanno ispirato il lavoro, la U-net e l’Encoder-Decoder.

L’obie�ivo è delineare un quadro che aiuti nella comprensione di ogni scelta proge�uale fa�a

per la UIP-net, rete convoluzionale costruita ad-hoc per la segmentazione delle interstiziopatie

polmonari durante il lavoro di tesi.

3.1 Introduzione alle CNN

Le reti neurali convoluzionali (Convolutional Neural Network, CNN o CNN) sono reti neura-

li arti�ciali esplicitamente proge�ate per l’analisi delle immagini. I neuroni che compongono

una CNN hanno un’organizzazione che si ispira all’organizzazione della corteccia visiva ani-

male, in cui ogni neurone risponde singolarmente a regioni del campo visivo. Hubel e Wiesel,

nel 1968, individuavano due cellule principali nel sistema visivo animale[52]:

1. Cellule semplici che rilevano features in una regione locale del campo visivo;
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Fig 3.1[53]: a sinistra, una rete neurale feed-forward; a destra, una rete convoluzionale con neuroni de�niti in tre

dimensioni (larghezza, altezza e profondtà).

2. Cellule complesse che ricevono i segnali delle cellule semplici e, combinandoli, li

rielaborano.

Allo stesso modo del cervello umano, in una rete neurale convoluzionale, ogni neurone ana-

lizza una feature dell’immagine, cos̀ı l’ogge�o viene sempli�cato prima di essere riconosciuto

su scala globale.

A di�erenza delle reti neurali feed-forward1
, che ricevono in input un ve�ore, i neuroni degli

strati di una rete convoluzionale sono arrangiati in tre dimensioni: larghezza, altezza e profon-

dità (Fig 3.1); la larghezza e l’altezza tengono conto dell’organizzazione spaziale retinotipica

dell’immagine in input, la profondità, invece, tiene conto del numero di features rilevate e

riassunte nelle features maps.

3.1.1 Architettura

L’archite�ura di una rete neurale convoluzionale consiste in una sequenza di strati (o layers),

i cui tipi principali sono: convoluzionali, di a�ivazione, di pooling e fully-connected. A mon-

te, c’è lo strato di input, con i valori dei pixel dell’immagine originale. Lo strato successivo

esegue un’operazione di convoluzione tra i neuroni, che sono piccoli kernel (o �ltri), e regioni

circoscri�e dell’immagine; in output fornisce una matrice di dimensione n×m×p, dove p è il

numero di �ltri applicati, quindi il numero di features viste dalla rete. Lo strato di a�ivazione

applica una funzione ad ogni elemento dell’immagine e lascia inalterata la dimensione del-

l’input; diversamente accade per lo strato di pooling che, eseguendo un so�o-campionamento

in 2-D (quindi sulla lunghezza e sulla larghezza), ne dimezza le dimensioni. In�ne, lo strato

1
Per la descrizione della rete feed-forward si rimanda alla sezione 3.1.2, paragrafo 3.1.2.1
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Fig 3.2[53]: esempio di CNN per la classi�cazione di un’immagine. Sulla sinistra lo strato di input conserva i

pixel originali, sulla destra lo strato di output fornisce i punteggi di ogni classe; nel mezzo, gli strati tipici.

fully-connected è fa�o da neuroni connessi a tu�i i neuroni dello strato precedente e, di fa�o,

è un ve�ore la cui profondità è pari al numero di classi in cui si vuole categorizzare l’immagi-

ne: ogni elemento del ve�ore contiene un punteggio associato alla probabilità che l’immagine

appartenga a quella classe (Fig 3.2).

Non tu�i i layers sono de�niti da parametri da o�imizzare durante il training: ad esempio,

sia lo strato di a�ivazione che di pooling implementano una funzione ben precisa; lo strato

convolutivo, invece, necessita di parametri per a�ribuire corre�amente i pesi agli elementi dei

�ltri in base alle cara�eristiche dell’immagine che devono evidenziare.

3.1.1.1 Strato convolutivo

I neuroni degli strati convolutivi sono dei kernel (o �ltri) di lunghezza e larghezza rido�e ri-

spe�o alle dimensioni dell’immagine originale, ma di uguale profondità. Ogni neurone, piut-

tosto che a ogni pixel dell’immagine, è connesso a una regione che prende il nome di campo

rece�ivo. In analogia coi sistemi visivi animali, il campo rece�ivo rappresenta la porzione di

spazio nella quale lo stimolo visivo dev’essere localizzato a�nché il singolo neurone possa

rispondere. Ogni �ltro viene, quindi, convoluto con il campo rece�ivo, ovvero vengono mol-

tiplicati i pesi degli elementi che compongono il kernel con i pixel dell’immagine che ricopre,

e poi sommati (Fig 3.3). Il �ltro viene fa�o scorrere in lunghezza e in larghezza e, una volta

percorsa l’intera immagine, produce una matrice, l’activation map, che rappresenta la risposta
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Fig 3.3[54]: operazione di convoluzione.

dell’input al �ltro per ogni posizione. Le activation maps di ogni �ltro vengono, poi, impilate a

formare l’output che, quindi, consiste in uno stack di tante matrici quanti sono i �ltri applicati.

La dimensione dell’output dipende da tre iper-parametri: la profondità, lo stride e in�ne lo

zero padding, che concorrono a de�nirne lunghezza e larghezza.

La profondità coincide con il numero di �ltri utilizzati, uno per ogni feature dell’immagine

(ad esempio, l’orientazione dei contorni o la texture).

Lo stride è il passo con il quale il �ltro scorre sull’immagine: se pari a 1, allora il �ltro viene

applicato a campi rece�ivi sfalsati di un pixel. Aumentando lo stride, la dimensione dell’output

diminuisce.

Lo zero padding rappresenta lo spessore con cui viene espansa l’immagine; si può aggiun-

gere una cornice di 0 oppure degli stessi valori della cornice esterna dell’immagine. Lo zero

padding perme�e di a�ribuire all’output le dimensioni desiderate.

L’ultimo iper-parametro è la dilatazione che rappresenta il passo con cui si esegue l’operazio-

ne di convoluzione. Ogni elemento del kernel può essere moltiplicato per pixels dell’immagine

sfalsati di una quantità pari alla dilatazione; la dilatazione è utile quando si vogliono cogliere

più informazioni spaziali a fronte di un numero rido�o di strati.

Il tuning degli iper-parametri è un passaggio cruciale per il buon funzionamento della rete

e per la corre�ezza dei risultati. La scelta degli iper-parametri in�uenza, infa�i, due fa�ori

molto importanti:

1. La dimensione spaziale dell’output, che si può calcolare come funzione della dimensione
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dell’input (W), del �ltro (F), dello stride (S) e dello zero padding (P), secondo la (3.1).

OutputSize =
(W − F + 2P )

S
+ 1 (3.1)

2. Il controllo sui dati utilizzati dalla rete; se lo stride e lo zero padding sono tali che la

dimensione dell’output, calcolata seguendo la (3.1), sia un numero non intero, il singolo

neurone non analizza l’input in maniera ordinata e simmetrica. La rete potrebbe arbi-

trariamente forzare i parametri e il comportamento, a training concluso, potrebbe essere

imprevedibile e inspiegabile.

In�ne, l’aspe�o che rende le reti neurali convolutive preferibili alle reti neurali feed-forward

nell’analizzare le immagini è l’invarianza spaziale; ovvero, se è lecito fare l’assunzione per la

quale una feature è signi�cativa indipendentemente dalla posizione nel piano dell’immagine,

allora i pesi a�ribuiti ai neuroni possono essere mantenuti costanti sul piano bidimensionale,

quindi variare solo lungo la profondità. In questo modo, si riducono drasticamente i parametri

da calcolare in fase di training e il carico computazionale si alleggerisce.

Non sempre ha senso fare quest’assunzione, però; infa�i, un’immagine può presentare features

completamente diverse in una regione dell’immagine piu�osto che in un’altra, come accade

nei task di face recognition.

3.1.1.2 Strati di attivazione e di pooling

Nella corteccia cerebrale, la trasmissione dell’informazione fra un nodo di Ranvier di un neuro-

ne e il successivo avviene se la di�erenza di potenziale tra interno ed esterno della membrana

mielinica supera un valore soglia e si innesca il potenziale di azione. Allo stesso modo, nelle

reti neurali arti�ciali, l’informazione si propaga grazie ad una funzione di a�ivazione la cui

scelta in�uenza la convergenza della rete. Infa�i, i pesi dei neuroni, in fase di training, vengo-

no aggiornati ad ogni iterazione per ridurre la di�erenza tra l’output prede�o e l’output reale,

seguendo la direzione della derivata della funzione di a�ivazione.

Nel caso speci�co delle CNN, gli strati di attivazione operano sugli output degli strati con-

volutivi e le funzioni maggiormente utilizzate sono:
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1. La funzione sigmoide: è stabile e, anche a fronte di brusche variazioni dell’input, di�e-

renziabile; comprime tu�i i valori in un range tra 0 e 1 ed è de�nita dalla (3.2).

f(x) =
1

1 + e−x
(3.2)

Lo svantaggio principale è che è lenta a convergere perché per valori di x elevati la

funzione satura, la sua derivata diminuisce notevolmente e i pesi vengono modi�cati di

poco (ha luogo il vanishing gradient).

2. La funzione tangente iperbolica: simile alla funzione sigmoide ma estende il range di

valori tra -1 e +1 (3.3).

f(x) =
ex − e−x

ex + e−x
(3.3)

3. La funzione Recti�er Linear Unit (ReLU): è una funzione molto semplice da calcolare che

pone a zero tu�i i valori negativi mentre lascia inalterati tu�i i valori maggiori o uguali

zero (3.4).

f(x) = max(0, x) (3.4)

La semplicità della funzione la rende particolarmente utile nei layers intermedi nei quali

la quantità di passaggi richiede calcoli notevoli. In più, rispe�o alla funzione sigmoide,

non satura e riduce l’e�e�o del vanishing gradient.

Generalmente, negli strati intermedi si sceglie come funzione di a�ivazione la ReLU, per di-

verse ragioni:

• Riduce l’e�e�o vanishing gradient per cui aiuta la rete a convergere più velocemente;

infa�i, la sua dinamica non presenta regioni di saturazione e a variazioni degli input

sono associate le giuste variazioni degli output;

• Incoraggia la sparsità della rete ponendo a zero metà dei neuroni (la funzione è nulla

su metà del suo dominio). �esto se da un lato aiuta a ridurre l’over��ing, dall’altro

velocizza il meccanismo di retro-propagazione dell’errore
2

in fase di training e quindi il

raggiungimento della convergenza;

2
Per una spiegazione si rimanda alla sezione 3.1.2, paragrafo 3.1.2.2
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• È e�ciente da calcolare dal punto di vista computazionale: la funzione da implementare

richiede solo un controllo sul segno;

• È non lineare: questo rende la rete un approssimatore universale più preciso.

Gli strati di a�ivazione di output, invece, prediligono la funzione sigmoide, o tangente iperbo-

lica. Come gli strati di a�ivazione, anche gli strati di pooling implementano funzioni �sse su

tu�i gli input indistintamente, per ogni iterazione; perciò i parametri che li de�niscono non

devono essere aggiornati in fase di training.

Gli strati di pooling operano su porzioni delle feature maps in uscita dallo strato convolutivo

e di a�ivazione, come succedeva con la convoluzione sul campo rece�ivo; riducono la dimen-

sione spaziale dell’immagine e il numero di parametri da calcolare, progressivamente, con la

profondità della rete (Fig 3.4).

L’elemento costitutivo di ogni strato di pooling è un kernel di dimensioni F che scorre con

uno stride S sull’immagine. Il volume di uscita ha profondità pari alla profondità delle features

maps e lunghezza e larghezza di dimensioni:

W − F
S

+ 1

dove W è la lunghezza o la larghezza della feature map.

Le funzioni di pooling più utilizzate sono il max pooling, che calcola il valore massimo tra gli

elementi inclusi nella so�o-regione, e l’average pooling che ne calcola la radice quadrata della

somma dei quadrati. Il max pooling causa la perdita di informazione maggiore perché più pixel

vengono scartati; l’average pooling, invece, causa la perdita dell’informazione sui valori pun-

tuali dei pixel perché tu�i vengono condensati in un unico pixel. In entrambi i casi, comunque,

sia le dimensioni del kernel che lo stride si scelgono inferiori a 3 per limitare le conseguenze

della compressione. La perdita di informazione, infa�i, ha portato gli strati di pooling a cadere

in disuso nelle reti convoluzionali più moderne, come le variational autoencoders (VAEs) e le

generative adversarial networks (GANs)[53].
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Fig 3.4[53]: operazione di pooling.

3.1.1.3 Strato fully-connected

Ogni neurone dello strato fully-connected (FC) è connesso a tu�i i neuroni dello strato prece-

dente; per questo, viene generalmente utilizzato come strato di output perché qui è necessario

analizzare, senza distinzioni, tu�a l’informazione contenuta nelle features maps. Tu�avia, a

fronte del numero elevato di connessioni, aumenta il numero di pesi da apprendere e, di conse-

guenza, il rischio che la rete interpoli i dati di ingresso, senza generalizzare (si ha il cosidde�o

over��ing). Si rimedia applicando, come metodo di regolarizzazione, la tecnica del drop-out

che consiste nella disa�ivazione casuale di un certo numero di neuroni ad ogni epoca, cos̀ı da

impedire alla rete di ada�arsi ai dati di training. In uscita, lo strato fully-connected fornisce

un ve�ore con profondità pari al numero delle possibili classi di appartenenza dell’immagine,

e i valori contenuti sono punteggi associati alla probabilità che i dati vi appartengano.

3.1.2 Addestramento

L’addestramento di una rete neurale arti�ciale consiste in un problema di o�imizzazione glo-

bale di una funzione che aggiorna i pesi dei neuroni nei vari strati; si minimizza una funzione

che, tipicamente, è:

min
x∈Rm

E(w) =
P∑
p=1

Ep(w)

in cuiw sono i pesi, x gli input, P il numero totale di campioni eEp è l’errore relativo al p−mo

campione, calcolato come la distanza tra l’uscita desiderata e l’uscita fornita dalla rete. È pos-

sibile utilizzare diverse metriche di errore; la più utilizzata è l’errore quadratico medio[55] che

viene calcolato su un so�oinsieme dei dati disponibili, il training set.
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Dal momento che lo scopo dell’addestramento è modellare il processo di generazione dei dati,

più che farne un’interpolazione, la scelta dell’archite�ura, dei dati, la de�nizione della metrica

di errore e la strategia di addestramento devono assicurare buone capacità di generalizzazio-

ne[56, 57]. Per questo, è opportuno che la complessità del modello, in termini di numero di

parametri liberi, sia commisurata alla numerosità del dataset. Solitamente, si ricorre a tre

strategie di addestramento:

1. La stabilizzazione stru�urale: consiste nello scegliere l’archite�ura addestrando una se-

rie di reti a cui si aggiungono, o tolgono, strati, quindi numero di neuroni[58]. Per cia-

scuna di queste reti, vengono determinati i pesi minimizzando l’errore sul training set;

le prestazioni vengono, poi, confrontate a�raverso una cross-validation valutando, cioè,

l’errore che ogni rete comme�e su un altro insieme di dati, il validation set, non inclusi

nel training set. Alla �ne, si sceglie la rete che fornisce l’errore minimo sul validation

set e, una volta addestrata, la rete viene testata su un terzo insieme di dati, il test set,

non utilizzato né per la scelta dell’archite�ura né per la determinazione dei parametri.

2. La regolarizzazione: consiste nell’aggiungere alla funzione di errore un termine di pe-

nalità sul singolo peso, cos̀ı da restringere l’insieme entro il quale i parametri vengono

scelti. La nuova funzione obie�ivo diventa:

E(w) =
P∑
p=1

Ep(w) + γ‖w‖

3. L’early-stopping: consiste nell’interruzione prematura del processo di minimizzazione

della funzione d’errore. Si basa sull’idea di valutare periodicamente l’errore che la rete

comme�e sul validation set, perché può aumentare se l’errore sul training set diven-

ta troppo piccolo. In questo caso, potrebbe iniziare la fase di over��ing in cui la rete

interpola i dati di training a discapito della capacità di generalizzazione.

�alunque sia la strategia di addestramento scelta, talvolta è necessario ripetere il processo di

minimizzazione dell’errore con varie archite�ure o funzioni di errore; per questo, disporre di

funzioni di o�imizzazione e�cienti è fondamentale per costruire una rete neurale. Le di�coltà

computazionali, infa�i, potrebbero risiedere in:
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• Forti non linearità della funzione di errore;

• Elevata dimensionalità del ve�ore dei pesi ed elevato numero di campioni nel training

set;

• Presenza di minimi locali e non globali;

• Impossibilità di convergenza globale a partire da punti iniziali arbitrari, a cui si rimedia

in parte introducendo il termine di regolarizzazione.

L’addestramento di una rete neurale si svolge tipicamente in due fasi: una di forward propa-

gation e una di backward propagation.

3.1.2.1 Forward-propagation

Una rete neurale arti�ciale organizzata a strati, in cui ogni neurone riceve input solo dai neu-

roni del livello precedente e propaga l’output solo ai neuroni degli strati successivi, si dice rete

feed-forward. In un rete feed-forward, non vi sono auto-collegamenti o connessioni con neu-

roni di uno stesso strato e la direzione del �usso di informazione va dall’ingresso all’uscita; si

dice che la rete implementa una forward propagation. La forward-propagation riduce il rischio

di generare loop che ostacolino la rete nel produrre l’output.

L’elaborazione dell’informazione di ogni neurone degli strati compresi tra l’ingresso e l’uscita,

chiamati strati nascosti (hidden layers), avviene in due fasi:

1. Una fase di pre-attivazione, in cui si esegue la somma pesata degli input;

2. Una fase di attivazione, nella quale la somma pesata viene passata ad una funzione di

a�ivazione del neurone per trasme�ere l’informazione allo strato successivo.

3.1.2.2 Aggiornamento dei pesi e backward-propagation

L’aggiornamento dei pesi, alla k-ma iterazione, avviene a partire dal calcolo del gradiente della

funzione di errore (E), de�a anche funzione costo o di perdita. Ad esempio, il metodo iterativo

più di�uso per l’o�imizzazione delle funzioni di�erenziabili è il metodo di discesa stocastica
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del gradiente che aggiorna i pesi seguendo la (3.5).

w(k+1) = wk − η∇E(wk) (3.5)

Lo scalare η rappresenta la velocità di apprendimento, il learning rate, la cui scelta può in-

�uenzare il training della rete; infa�i, valori elevati spingono il gradiente in un minimo locale

piu�osto che globale, valori bassi, invece, rallentano il raggiungimento della convergenza. Ol-

tre al metodo di discesa del gradiente, esistono molte altre funzioni di o�imizzazione dei pesi

della rete, come l’Adaptive Gradient (AdaGrad) oppure la Root Mean Square Propagation (RM-

SProp).

Comunque, tu�i i metodi iterativi per l’aggiornamento dei pesi rientrano in due classi:

1. Metodi batch in cui ad ogni passo i pesi vengono aggiornati utilizzando informazioni

relative o a tu�i i campioni dell’insieme di training o a so�o-insiemi di esso.

2. Metodi on-line in cui ad ogni passo i pesi vengono aggiornati tenendo conto soltanto di

un singolo campione.

Al crescere del numero di pesi da aggiornare, il calcolo della derivata parziale della funzione

gradiente, sebbene in sé non richieda un onere computazionale eccessivo, potrebbe rappresen-

tare il collo di bo�iglia del processo di o�imizzazione globale. Per questo motivo, l’algoritmo

di backpropagation calcola solo l’erroreE allo stadio uscita della rete e lo retro-propaga ai pre-

cedenti, �no a quello di input. Ad ogni strato, poi, solo i pesi dei neuroni a�ivati, quindi quelli

non abba�uti dallo strato di a�ivazione precedente, vengono aggiornati dall’errore propagato;

è evidente il risparmio computazionale che ne consegue.

3.1.3 CNN per l’imaging medico

Le reti neurali convoluzionali vengono utilizzate tipicamente per classi�care le immagini in

input con una label fornita in output. Sopra�u�o nell’imaging medico, però, molti tasks visivi

richiedono un grado di de�aglio maggiore per localizzare ogge�i diversi all’interno della stessa

immagine, che è anche l’obie�ivo principale della segmentazione. Anche per la segmenta-

zione delle immagini si può far ricorso alle reti convoluzionali: si tra�a, infa�i, di un processo
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che consiste principalmente nell’associare ad ogni pixel dell’immagine la classe dell’ogge�o

di appartenenza.

Nell’eseguire la segmentazione, la CNN non analizza l’immagine per intera ma la esamina

so�o-regione per so�o-regione. Di ogni so�o-regione, che corrisponde al campo rece�ivo

dello strato convolutivo, poi, la rete impara le cara�eristiche rilevanti; non solo: impara anche

ad associare, alle cara�eristiche, la classe di appartenenza del pixel, o dell’intorno del pixel.

La potenzialità delle reti convoluzionali in ambito medico è stata dimostrata in varie appli-

cazioni: dalla segmentazione degli organi addominali[59] a quella del fegato policistico[60],

dalla classi�cazione di tumori, alla mammella o alla prostata, in benigni o maligni[61, 62], al

neuro-imaging per la rilevazione di aneurismi, melanomi e iper-intensità della materia bian-

ca[63, 64, 65, 66]. Di conseguenza, in le�eratura, molte sono le archite�ure proposte, ma due

tra queste hanno particolarmente ispirato la proge�azione della rete convoluzionale per la

segmentazione delle interstiziopatie polmonari del lavoro di tesi: la U-net e l’auto-encoder.

3.1.3.1 U-net

Il limite principale delle reti neurali arti�ciali applicate all’imaging medico è la quantità di dati

di cui necessitano per essere addestrate. Infa�i, le reti deep, composte, cioè, da molti strati,

hanno molti parametri da stimare in fase di training e aumentando il numero di parametri,

aumenta anche il numero di dati necessari con cui modellarli. A fronte dell’impossibilità di di-

sporre di un gran numero di immagini, Ciresan et al.[67] hanno proge�ato una rete a cui viene

fornito in input solo una patch dell’immagine intera. Se da un lato, questo amplia l’insieme di

dati disponibili per il training che, seppur molto lentamente, viene portato a termine con suc-

cesso, dall’altra aumenta la ridondanza delle informazioni a causa dell’inevitabile overlapping

delle patches.

Per far fronte al problema, allora, Ronneberg et al. hanno proposto la U-net, una rete la cui

archite�ura (cosidde�a fully-convolutional) necessita di un numero rido�o di immagini per il

training pur garantendo risultati precisi[68].

Alla porzione di rete fa�a da strati convolutivi che riducono la dimensione dell’input, si conca-

tena una seconda sezione che, sovra-campionando i dati, ne aumenta la dimensione in larghez-

za e lunghezza, riducendone la profondità. Il percorso convolutivo in cui si so�o-campiona e
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Fig 3.5[68]: Archite�ura della U-net.

quello concatenato, in cui si sovra-campiona, sono simmetrici per non perdere informazioni.

Non si perdono, cioè, le features analizzate dalla rete negli step convolutivi. Cos̀ı, la rete intera

assume una forma a U, da cui prende il nome.

L’archite�ura è in Fig 3.5 e consiste in una parte convolutiva (a sinistra) che riduce la dimen-

sione dell’ingresso ed una parte espansiva che l’aumenta (a destra). La parte convolutiva è

quella tipica di una rete convoluzionale: consiste nell’applicazione ripetuta di un’operazione

di convoluzione con kernel di dimensioni 3x3, seguita dall’applicazione di una funzione di

a�ivazione ReLU ed un max pooling con kernel 2x2 e stride 2 per il so�o-campionamento.

Ad ogni so�o-campionamento, il numero di features maps viene raddoppiato. La parte che

sovra-campiona riporta progressivamente le dimensioni delle immagini a quelle di partenza,

dimezzando ad ogni passo il numero di features maps; per rimediare, l’altra metà delle featu-

res maps viene copiata dal corrispe�ivo strato della parte convolutiva. All’interno dello stesso

stadio, viene eseguita la solita convoluzione con kernel di dimensioni 3x3 e la funzione di at-

tivazione ReLU. Nello strato �nale, invece, la convoluzione viene eseguita con �ltro 1x1.

La rete è stata utilizzata in due applicazioni: per la segmentazione delle stru�ure neuronali su

immagini microscopiche e per la segmentazione delle cellule; in entrambi i casi ha raggiunto

buoni risultati anche a fronte dei pochi dati forniti alla rete.
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Fig 3.6[69]: Archite�ura Encoder-Decoder.

3.1.3.2 Encoder-Decoder

Una proge�azione più accurata e a�enta è richiesta se la rete neurale convoluzionale deve

segmentare immagini mediche con un’alta risoluzione e con de�agli �ni da preservare. Liu et

al.[69] hanno proposto una rete che:

• Classi�casse ogni pixel dell’immagine ad alta risoluzione;

• Usasse uno schema up-convolutivo e�ciente dal punto di vista dei calcoli e della memoria

computazionale richiesta, cos̀ı da essere rapida nell’analisi dell’immagine;

• Supportasse il calcolo parallelo dei framework più accessibili per migliorare le perfor-

mances e allo stesso tempo fosse facile da implementare.

L’archite�ura scelta è un’archite�ura Encoder-Decoder (Fig 3.6) che è composta, appunto, da

una rete encoder seguita da una rete decoder. L’encoder è composta da strati che applicano

una convoluzione in 2-D, una batch-normalization3
, una funzione di a�ivazione ReLU e un

max-pooling. Ogni gruppo encoder viene ripetuto cinque volte in modo da comprimere bene

l’informazione ma, allo stesso tempo, rilevare quelle features dell’immagine che sono robuste

e invarianti nello spazio. All’encoder segue subito il decoder, senza strati fully-connected nel

mezzo. La rete decoder ha lo stesso numero di strati dell’encoder ma ne esegue le operazio-

ni inverse quindi sovra-campiona, applicando una convoluzione, una batch-normalization e

3
La batch-normalization consiste nella normalizzazione delle features maps di ogni strato e ad ogni iterazione;

i vantaggi sono principalmente due: si velocizza la convergenza e l’apprendimento di ogni strato è indipendente

dagli strati che lo precedono
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una funzione di a�ivazione ReLU. Il processo di sovra-campionamento riesce a preservare in

maniera e�ciente sia i contorni dell’immagine che le features con un basso consumo di memo-

ria in fase di test. Infa�i, l’operazione di sovra-campionamento viene eseguita solo sui valori

mantenuti dopo il max-pooling, di cui si conservano gli indici; mantenere in memoria gli in-

dici, piu�osto che le intere features maps, alleggerisce il carico. Lo strato �nale del decoder,

poi, è un classi�catore che produce, per ogni pixel, una mappa di probabilità che ha la stessa

risoluzione dell’immagine di input.
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Capitolo 4

Metodi

Nel quarto capitolo, dopo averne chiarito l’obie�ivo, verranno illustrati i metodi coi quali è

stato condo�o il lavoro. Verrà prima fornita una descrizione della UIP-net, rete neurale con-

voluzionale proge�ata per la segmentazione delle interstiziopatie polmonari; poi, si parlerà

del dataset, descrivendo il pre-processing delle immagini di cui si compone, propedeutico

all’addestramento e al test della rete.

4.1 Obiettivi del lavoro

Nel capitolo 2, sono stati messi in luce i limiti dei metodi a�uali per l’analisi quantitativa delle

immagini tomogra�che ad alta risoluzione che impediscono ai radiologi di servirsene nella

pratica clinica.

1. La riproducibilità: la corre�ezza dei risultati non è garantita al variare della strumen-

tazione e dal protocollo di acquisizione. Le case produ�rici di scanner tomogra�ci incor-

porano tecnologie di�erenti per l’acquisizione delle immagini e sono i tecnici, o i �sici

medici, che valutano quando, e in che modo, eseguire l’esame radiologico sul paziente.

Perciò, manca una standardizzazione che garantisca la consistenza dei risultati al variare

dei contesti.

2. La variabilità degli algoritmi di ricostruzione dell’immagine: ogni sistema rico-

struisce le immagini con algoritmi a risoluzione spaziale diversa. Algoritmi a bassa ri-
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soluzione generano immagini più smooth di quelle generate con algoritmi a risoluzione

maggiore; un metodo di analisi automatica dell’immagine, a maggior ragione se svilup-

pato con approccio data-driven e o�enuto dopo un processo di features engineering, non

garantirà risultati robusti perché i valori delle features sono in�uenzati dal �ltro spaziale.

3. La variabilità inter- e intra-osservatore, che rappresenta un bias intrinseco ai classi-

�catori addestrati su dati diversi classi�cati da radiologi diversi.

4. L’accessibilità dei so�ware già disponibili. Sia CALIPER, sviluppato nel Biomedical

Imaging Resource Laboratory della Mayo Clinic, che AMFM, di cui si è parlato nel ca-

pitolo 2, sono tools sicuramente validati su esami funzionali e prognostici, ma non sono

risorse alle quali è facile accedere, perché sono destinate ai soli scopi di ricerca, e non

sono codici open-source. Inoltre, sono in vendita sul mercato a prezzi elevati.

Il bisogno di uno strumento di apprendimento automatico indipendente dallo scanner di ac-

quisizione, dall’algoritmo di ricostruzione e dal giudizio degli operatori clinici e che sia an-

che open-source ha spostato l’interesse verso il deep learning. Richiedendo un minimo pre-

processing sui dati, il deep learning riesce a identi�care autonomamente le features rappresen-

tative dell’immagine[70, 71]. Il rapido sviluppo di CPUs e GPUs in grado di sopportare carichi

computazionali notevoli, poi, ha portato il deep learning ad un successo senza precedenti; cos̀ı,

la capacità delle reti neurali profonde di rilevare features gerarchiche, ovvero features con gra-

do di de�aglio maggiore a partire da features meno de�agliate, ha incitato l’impiego delle reti

neurali convoluzionali (Convolutional Neural Netwrok, CNN) nella segmentazione automatica

delle immagini mediche. La segmentazione, infa�i, è il punto di partenza indispensabile per

un’analisi quantitativa a supporto della diagnosi, ma richiede tempo, energia ed esperienza da

parte del radiologo e automatizzarla può rappresentare un valido aiuto.

Per far fronte a tu�e le problematiche, nella fase sperimentale del lavoro di tesi è stata pro-

ge�ata la UIP-net (Usual Interstitial Pneumoniae), una rete neurale convoluzionale per la seg-

mentazione automatica del tessuto malato nei polmoni di pazienti a�e�i da Fibrosi Idiopatica

Polmonare (IPF).

L’archite�ura della rete neurale è stata proge�ata nel rispe�o di diverse esigenze, tra le quali:
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1. Preservare i de�agli dell’immagine, perché il contenuto informativo maggiore è nella

texture.

2. Assicurare un training e�cace a fronte della numerosità limitata dei dati; è un proble-

ma comune del deep learning, infa�i, non disporre di un dataset adeguatamente ampio

all’addestramento di reti neurali con molti strati.

3. O�imizzare tempo e costo computazionali, per rendere la rete uno strumento pratico e

accessibile.

4.2 UIP-net: rete convoluzionale per la segmentazione del-

le interstiziopatie

Nel capitolo 1, la descrizione dell’apparato respiratorio e dei polmoni ha messo in evidenza la

complessità delle stru�ure anatomiche e le problematiche dovute alla sovrapposizione di più

tessuti, come quello del parenchima e dei vasi sanguigni o delle vie aeree; queste cara�eristiche

possono fuorviare l’occhio del medico nell’analisi visiva dei pa�ern nelle immagini radiologi-

che, cos̀ı come possono confondere la rete convoluzionale che le segmenta. È per questo che,

come è stato anche spiegato nel paragrafo 1.4, la metodica di riferimento per l’imaging diagno-

stico delle interstiziopatie polmonari è la tomogra�a computerizzata ad alta risoluzione (High

Resolution Computed Tomography, HRCT). L’HRCT, infa�i, fornisce immagini volumetriche e

con un elevato grado di de�aglio, che aiuta a rimediare ai problemi dovuti alla complessità

anatomica dell’apparato.

Nel capitolo 2, invece, gli studi riportati suggeriscono che, nel caso speci�co delle intersti-

ziopatie polmonari, le informazioni salienti, per l’identi�cazione corre�a dei pa�ern UIP
1

nel

polmone, sono nella texture.

In de�nitiva, lo studio preliminare è stato condo�o per proge�are una rete convoluzionale

che fornisse risultati accurati e a�dabili, tenendo conto delle cara�eristiche speci�che del

problema e ha fa�o luce su varie esigenze, tra le quali:

1
Si veda il Paragrafo 1.3.1
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1. Preservare l’elevata risoluzione delle immagini HRCT. L’elevata risoluzione di cui godo-

no le immagini, infa�i, non è solo quella spaziale ma anche quella associata alla profon-

dità del pixel, ovvero al numero di bit con cui viene codi�cato il livello di grigio, che è

più elevato rispe�o alle comuni metodiche di imaging;

2. Limitare il più possibile la perdita di informazione: anche la più piccola variazione d’in-

tensità tra un pixel e quello adiacente può essere un fa�ore discriminante. È questa,

infa�i, la texture;

3. Proge�are una rete addestrabile:

• Con un numero limitato di dati, a fronte dell’impossibilità di disporre di un dataset

troppo ampio;

• Con immagini 2-D e in scala di grigio: cos̀ı che, prendendo le singole slices, si

potesse aumentare il numero di dati del training set;

• Senza disporre di segmentazioni manuali;

• Con risorse computazionali limitate, anche a fronte dell’elevato contenuto infor-

mativo da processare, per fornire risultati rapidi ma precisi allo stesso tempo.

Alla luce di tu�o questo, la scelta dell’archite�ura da cui partire è ricaduta sulla rete Encoder-

Decoder, descri�a nel Paragrafo 3.1.3.2. e utilizzata da Liu et al., per due motivi:

1. Perché preserva i de�agli più �ni dell’immagine. Applicandola alle immagini morfolo-

giche di ginocchio, la rete di Liu et al. segmentava corre�amente la cartilagine;

2. Per risparmiare tempo e memoria. Rispe�o alla U-net di Ronnenberg et al., l’Encoder-

Decoder recupera le informazioni più risolute, compresse dall’encoder, conservando solo

gli indici dei neuroni a�ivati dagli strati convolutivi precedenti, e trasmessi da quelli di

pooling, non le intere features maps.

Sono due le di�erenze sostanziali rispe�o al problema risolto da Liu et al., però:

1. Le immagini da segmentare erano immagini di risonanza magnetica che opera sulla base

di principi �sici completamente diversi da quelli della CT e, di conseguenza, i valori dei

livelli di grigio dei pixel sono diversi;
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2. L’obie�ivo di Liu et al. era discriminare il tessuto cartilagineo (che è un tessuto molle)

dall’osso. �este sono stru�ure la cui di�erenza sostanziale sta nelle intensità dei livelli

di grigio dei pixels, non nella texture, come nel caso delle interstiziopatie polmonari.

Fa�e queste due precisazioni, all’archite�ura Encoder-Decoder sono state apportate delle mo-

di�che:

1. Sono stati eliminati gli strati di batch-normalization e di pooling per minimizzare il più

possibile la perdita di informazione. Dal momento che ogni pixel è signi�cativo ed è bene

preservare anche la più piccola di�erenza d’intensità tra un pixel e il suo vicino, anche

cambiare l’operazione di max pooling in average pooling non funziona: essa combina

più pixels in uno solo;

2. Gli strati dell’Encoder e del Decoder, sono 3 e non 5;

3. È stata modi�cata la funzione di a�ivazione dell’ultimo strato: la so�max è stata sosti-

tuita dalla tangente iperbolica. In questo modo, il range di valori in uscita è aumentato,

da [0; 1] a [-1; 1], e, dal momento che si tra�a di una funzione simmetrica rispe�o all’ori-

gine, la convergenza si è velocizzata. Inoltre, data la sua dinamica, la funzione tangente

iperbolica è stabile per brusche variazioni degli input; questo rappresenta un vantaggio

quando si retro-propaga l’errore.

4.2.1 Architettura

L’archite�ura della UIP-net è in Fig 4.1. È composta da tre strati encoder e tre strati decoder

convolutivi; ad ogni strato convolutivo, segue uno strato di a�ivazione con funzione ReLU, ad

eccezione dell’ultimo strato in cui si applica la funzione tangente iperbolica. Ad ogni step con-

volutivo nella fase di codi�ca, il numero di features maps raddoppia; per cui, il primo fornirà in

uscita uno stack di 32 features maps, il secondo 64 ed il terzo 128. Dei tre strati del decoder, in-

vece, solo i primi due seguono al contrario l’encoder e producono in uscita, rispe�ivamente, 64

e 32 features maps; l’ultimo strato mantiene lo stesso numero di features maps del precedente

ma aumentano larghezza e lunghezza delle immagini. L’ultimo strato convolutivo assembla

tu�e le features maps in un’immagine che ha le stesse dimensioni dell’immagine in input. In
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Fig 4.1: Archite�ura della UIP-net.

Fig 4.2, a titolo d’esempio, sono riportati i 32 kernel dello strato convolutivo.

Gli strati up-convolutivi eseguono un sovra-campionamento per generare delle features maps

di dimensioni maggiori rispe�o a quelle fornite in input. Come gli strati convolutivi, anche

questi sono de�niti da parametri quali lo stride (s) e il padding (p); l’operazione che eseguono

può essere riassunta in qua�ro passi (Fig 4.3):

1. Calcolo di nuovi parametri z e p′ a partire da s e p;

2. Inserire z numeri di zeri tra ogni riga e colonna: questo aumenta la dimensione dell’in-

put, i, portandola a (2×i-1)(2×i-1);

3. Fare il padding sulla matrice o�enuta a seconda del valore di p;

4. Eseguire una convoluzione sull’immagine generata al passo precedente con uno stride

pari a 1.
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Fig 4.2: 32 kernel del primo strato convolutivo.

In Tabella 2, vi è una stima della memoria richiesta da ogni strato, sia per il mantenimento

delle features maps che dei parametri, solo in fase di forward-propagation.

1. Per le features maps si richiedono 58 MB per ogni immagine;

2. Per i parametri si richiedono 782 KB per ogni immagine.

Il numero totale di parametri è 195.489, tu�i addestrabili.

Layer Dimensione Memoria Pesi

Input 492×492×1 242K 0

Conv1 246×246×32 1.9M 832

Conv2 123×123×64 968K 18496

Conv3 62×62×128 492K 73856

Upconv1 124×124×64 984K 73792

Upconv2 248×248×32 2M 18464

Upconv3 496×496×32 7.9M 9248

Conv4 492×492×1 242K 801

Tabella 2: riassunto degli strati della UIP-net.
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Fig 4.3: up-convoluzione

4.2.1.1 Scelta degli iper-parametri

Tipicamente, sono tre le regole da seguire per la scelta degli iper-parametri:

1. Lo strato di input, che contiene l’immagine, deve avere dimensioni pari;

2. Gli strati convolutivi devono operare con kernel piccoli (3x3 o 5x5) e stride pari a 1; l’uso

di kernel di dimensioni maggiori (ad esempio 7x7) è consigliato solo nel primo strato,

che vede l’immagine in ingresso;

3. Il padding deve mantenere inalterata la dimensione dell’input.

Contestualizzate alla CNN proge�ata, sono state applicate come di seguito:

1. L’input ha dimensione 492x492 cos̀ı da rendere la UIP-net simmetrica e avere in output

un’immagine con le stesse dimensioni dell’input;

2. Per ridurre il rischio che la memoria trabocchi, solo nel primo e nell’ultimo strato sono

stati utilizzati kernel più grandi, cioè di dimensioni 5x5. Negli strati interni, invece, sono

stati utilizzati kernel 3x3 cos̀ı da diminuire il numero di parametri da calcolare, a fronte

dell’aumento del numero di features maps, ma allo stesso tempo cogliere tu�i i de�agli

utili;

3. Non essendoci strati di pooling, che tipicamente sono i principali responsabili del so�o-

campionamento delle immagini, lo stride è stato scelto pari a 2. Tenuto conto del valore

dello stride, il valore del padding (p) di ogni strato è stato scelto cos̀ı che la dimensione

dell’immagine dimezzasse; p, quindi, è pari a
k−1

2
, con k che rappresenta la dimensione

del kernel. �esto è il valore che solitamente si a�ribuisce all’iper-parametro quando si
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desidera che l’output abbia la stessa dimensione dell’input, se lo stride è pari a 1. Visto

che lo stride è stato �ssato a 2, ad ogni strato la dimensione dell’immagine si dimezza.

4.2.2 Addestramento

Nel paragrafo 3.1.2, è stato spiegato come viene svolto l’addestramento di una rete convoluzio-

nale, a partire dalla scelta della funzione costo, che misura l’errore che la rete compie nella

predizione del risultato ad ogni passo, e della funzione di ottimizzazione, con la quale ag-

giornare i pesi di ogni strato. In più, a seconda dell’applicazione, si scelgono delle metriche di

accuratezza, ovvero dei punteggi a�ribuiti ai risultati, da valutare durante la fase di training

e di validation.

Per l’addestramento della UIP-net, presentata al paragrafo precedente, sono state scelte:

1. L’entropia incrociata binaria come funzione costo;

2. L’Adaptive Moment Estimation (ADAM) come funzione di o�imizzazione;

3. Gli indici di Dice e Jaccard come metriche di accuratezza, per controllare l’andamento

del training.

4.2.2.1 Funzione costo e di ottimizzazione

La funzione di costo scelta è la funzione di entropia incrociata binaria (binary cross-entropy).

L’entropia, in statistica, è una funzione che misura la casualità di una variabile aleatoria e

quanto più una variabile è casuale, tanto minore sarà il suo contenuto informativo e tanto

maggiore sarà l’entropia. L’entropia incrociata quanti�ca la di�erenza tra distribuzioni di pro-

babilità diverse sullo stesso insieme di dati, solitamente tra la distribuzione dei dati veri e la

distribuzione dei dati prede�i. Di conseguenza, quanto minore sarà l’entropia incrociata tanto

più le due distribuzioni saranno simili. La formula matematica dell’entropia incrociata è:

Hp(q) = −
C∑
c=1

q(yc) · log (p(yc))

Solitamente, si utilizza l’entropia incrociata binaria per problemi di classi�cazione binaria, in

cui il classi�catore deve associare ad ogni dato la probabilità che appartenga ad una di due clas-

si. Nel caso speci�co della rete proge�ata ad-hoc per segmentare le interstiziopatie polmonari,
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ogni pixel dell’immagine può appartenere al tessuto sano o al tessuto malato e la funzione di

costo valuta la bontà della predizione conoscendo a priori la classe di ogni pixel.

La formula matematica dell’entropia incrociata binaria è:

Hp(q) = − 1

N

N∑
1=1

yi · log (p(yi)) + (1− yi) · log (1− p(yi))

dove N è il numero totale di pixel nell’immagine, y è la label da predire e p(y) è la probabilità

prede�a dalla rete che il pixel abbia valore 1, ovvero che sia appartenente ad un tessuto malato.

�indi, alla funzione di costo si aggiunge un termine pari al prodo�o tra il valore vero della

label del pixel e la probabilità che il pixel abbia quella label secondo la rete; in questo modo, si

riescono a penalizzare le predizioni sbagliate; infa�i, la funzione entropia incrociata binaria:

1. Aumenta se il pixel è di un tessuto malato ma la predizione della rete lo associa al tessuto

sano;

2. Diminuisce se il pixel è di un tessuto malato ed e�e�ivamente la rete fornisce un valore

di probabilità che sia malato più elevato rispe�o al valore di probabilità che sia sano.

Per ogni pixel e ad ogni passo, la rete calcola la cross-entropia tra la distribuzione vera dei

dati e quella prede�a; di tu�i i valori di cross-entropia cos̀ı o�enuti, poi, ne fa una media che

rappresenta il valore della funzione di costo de�nitivo per quel passo di training.

La funzione di ottimizzazione scelta è l’Adaptive Moment Estimation (ADAM). L’ADAM è

un algoritmo di discesa stocastica del gradiente che combina i vantaggi dell’Adaptive Gradient

(AdaGrad) e del Root Mean Square Propagation (RMSProp). L’AdaGrad è un metodo che ada�a

i valori del learning rate alla distribuzione dei parametri: per distribuzioni sparse, il learning

rate sarà maggiore; per distribuzioni dense, il learning rate sarà più basso. Per questo motivo,

l’AdaGrad converge più rapidamente, sopra�u�o quando la distribuzione dei dati è prevalen-

temente sparsa. L’RMSProp, come l’AdaGrad, è un metodo con learning rate ada�ivo, ma, a

di�erenza dell’AdaGrad, modi�ca il valore del learning rate sulla base della media mobile, pe-

sata per un fa�ore di decadimento esponenziale, dei valori assunti dal gradiente in una �nestra

di iterazioni. In questo modo, viene data più importanza ai valori dei gradienti delle iterazioni

più recenti e per valori elevati, il learning rate viene cambiato di poco. �esto è un vantaggio

se i dati sono rumorosi. Superando l’AdaGrad e il RMSProp, l’ADAM valuta sia la media che
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la varianza dei valori assunti dal gradiente in una �nestra di iterazioni, pesati per due fa�ori

di decadimento. L’aggiornamento dei pesi avviene in misura proporzionale al rapporto tra

la media e la varianza dei valori assunti dal gradiente nella �nestra di iterazioni nella quale

vengono calcolati; in più rispe�o all’RMSProp, l’ADAM corregge i valori di media (momento

del primo ordine) e varianza (momento del secondo ordine) per i due fa�ori di decadimento

esponenziale, perché rappresentano un bias che allontana il valor vero della media e della va-

rianza dal valore a�eso. Riassumendo, l’aggiornamento dei pesi, ad ogni iterazione, richiede i

seguenti passaggi[72]:

1. Calcolare il gradiente coi parametri correnti;

2. Aggiornare la media mobile esponenziale della media e della varianza del gradiente alle

iterazioni passate;

3. Correggere per il bias introdo�o dal fa�ore di decadimento esponenziale;

4. Aggiornare i pesi in misura proporzionale al rapporto tra la media e la varianza, corre�i

e scalati per il learning rate.

La velocità di convergenza maggiore, dovuta alla correzione dei bias dei decadimenti espo-

nenziali, unita al fa�o che ADAM funziona bene sia con dati sparsi che non stazionari, quindi

rumorosi, sono stati i motivi principali per cui è stata scelta come funzione di o�imizzazione

per la fase di addestramento della rete. Gli iper-parametri della funzione ADAM, con i valori

numerici scelti, sono:

• Learning rate: 0,001;

• Decadimento esponenziale β1 della �nestra per il calcolo del momento del prim’ordine:

0,9;

• Decadimento esponenziale β2 della �nestra per il calcolo del momento del second’ordine:

0,999;
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4.2.2.2 Metriche di accuratezza

Per controllare l’andamento della performance della rete in fase di addestramento, sono state

utilizzate due metriche: l’indice di Dice e l’indice di Jaccard. Si tra�a di indici che confrontano

il risultato di un algoritmo automatico per la segmentazione di immagini e un’immagine che fa

da ground truth ovvero l’immagine vera, che la rete dev’essere in grado di predire quanto più

accuratamente possibile a training concluso. Date S, la segmentazione prede�a dall’algoritmo

e G, la ground truth, l’indice di Jaccard si de�nisce come:

J =
|S ∩G|
|S ∪G|

(4.1)

dove |S∩G| è uguale al numero di pixel in comune tra le due maschere, de�a anche overlapping

area e |S∪G| è il numero di pixel o�enuto dall’unione delle due maschere. I pixel che si trovano

nell’overlapping area si dicono veri positivi (TP). I veri positivi vengono so�ra�i dal numero

di pixel dell’area dell’unione al denominatore della (4.1) per evitare che vengano contati due

volte. Oltre i veri positivi, ci sono i falsi positivi (FP) che sono quei pixel erroneamente

segmentati, e i falsi negativi, ovvero quei pixel mancati che dovevano essere segmentati. In

termini di veri positivi, falsi positivi e falsi negativi, l’indice di Jaccard può essere riscri�o

come:

J =
TP

(TP + FP + FN)

L’indice di Dice, invece, è de�nito come:

D =
2|S ∩G|
|S|+ |G|

quindi è uguale al rapporto tra il numero di pixel in comune tra le due maschere e la media

della numerosità delle due maschere. Anche l’indice di Dice può essere espresso a�raverso TP,

FP e FN:

D =
2× TP

(TP + FP ) + (TP + FN)

Rispe�o all’indice di Jaccard, l’indice di Dice a�ribuisce un valore doppio ai veri positivi; per

questo è una misura di similarità meno severa. Sia l’indice di Dice che l’indice di Jaccard

saranno uguali a 1 se le due maschere sono perfe�amente coincidenti, a 0 se sono disgiunte

(4.4). L’indice di Jaccard può essere de�nito in funzione dell’indice di Dice e viceversa:

J =
D

2−D
, D =

2J

1 + J
(4.2)
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Fig 4.4: esempi di valori dell’indice di Jaccard per diversi matching delle maschere.

Se l’addestramento procede corre�amente, gli indici di Jaccard e di Dice, a partire da un valore

molto basso crescono progressivamente ad ogni iterazione, �no ad arrivare ad un valore mas-

simo. Raggiunto il valore massimo, gli indici non aumentano né diminuiscono: a questo punto

è bene stoppare il training per evitare l’over��ing. �indi, durante il training, guardando sia

valori della funzione di costo (che deve decrescere) che gli indici di accuratezza (che devono

aumentare), si valuta se l’addestramento sta procedendo corre�amente: se la funzione di costo

mantiene valori elevati e le metriche valori bassi allora la rete non sta imparando; se la funzio-

ne di costo decresce progressivamente mentre le metriche crescono progressivamente, allora

la rete sta imparando; se, in�ne, sia la funzione di costo che le metriche dopo aver raggiunto

il plateau, rispe�ivamente, aumentano e diminuiscono se valutati sull’insieme di validation,

allora la rete si sta ada�ando ai dati in ingresso e perde la capacità di generalizzare.

4.3 Dataset

Le immagini tomogra�che ad alta risoluzione che compongono il dataset utilizzato per l’adde-

stramento e il test della rete convoluzionale descri�a nella sezione 4.2, sono immagini di torace

di pazienti a�e�i da Fibrosi Idiopatica Polmonare contenute nel database dell’Unità Operativa

di Radiodiagnostica 2 dell’Azienda Ospedaliera Universitaria Pisana (AOUP) dell’Ospedale di

Cisanello di Pisa. Sono immagini DICOM in scala di grigio e di dimensioni 512x512, tu�e o�e-

nute dallo stesso scanner (SIEMENS Sensation 64), con la tecnica assiale e con lo stesso kernel

di ricostruzione (B60). La profondità dei pixel è pari a 12, quindi ogni pixel viene codi�cato

con 12 bit. Le scansioni hanno tu�e lo stesso pixel spacing (ovvero le dimensioni lungo x e
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y), di 0,7 mm, ma non lo stesso slice thickness (lo spessore di fe�a): alcune possono averlo di

1 mm, altre di 1,5 mm. Per ogni scansione, ci sono sempre almeno due �nestre di valori di

intensità dei pixel per la visualizzazione delle immagini; i valori dei centri delle �nestre non

sono costanti ma si aggirano tipicamente a -500 Houns�eld Unit (HU) per la visualizzazione

dei polmoni e dei tessuti meno densi, e intorno a 50 HU per vedere il grasso addominale e i

tessuti più densi.

In Tabella 3, sono riassunte le cara�eristiche che accomunano tu�e le immagini:

Parametro Valore

Formato DICOM

Scanner di acquisizione SIEMENS Sensation 64

Kernel di ricostruzione B60

N. colonne 512 px

N. righe 512 px

Profondità del pixel 12 bit

Pixel spacing 0,7 mm

Tabella 3: cara�eristiche comuni a tu�e le immagini raccolte.

4.3.1 Ottenimento della ground truth

Insieme all’immagine originale in scala di grigio, sia per il training che per il test, è stata for-

nita in input alla rete convoluzionale anche un’immagine binaria, con le label assegnate ad

ogni pixel; l’immagine binaria rappresenta la segmentazione del tessuto malato all’interno del

polmone che, in fase di training, serve alla rete per imparare le cara�eristiche discriminanti

e in fase di test, invece, dev’essere prede�a quanto più corre�amente possibile. La maschera

binaria è, quindi, una matrice che ha pixel uguali a 1 se appartengono al tessuto malato, uguali

a 0 se appartengono al tessuto sano.
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Generalmente, la maschera binaria rappresenta il gold standard, o ground truth, ovvero il

risultato corre�o da raggiungere. Ci sono diverse opzioni per de�nire la ground truth:

1. Può essere una maschera disegnata a mano da un operatore esperto, tipicamente un

radiologo;

2. Può essere o�enuta con una modalità di imaging invasiva;

3. Può essere o�enuta con una modalità di imaging non invasiva che, allo stato dell’arte,

fornisce la migliore qualità diagnostica.

In questo caso, l’opzione de�nitiva è stata una variante dell’ultima: la ground truth è stata

o�enuta dal so�ware Computer-Aided Lung Informatics for Pathology Evaluation and Ratings

(CALIPER), ampiamente discusso nel capitolo 2, dal momento che è uno dei pochi validati con

successo sui test di funzionalità respiratoria. La scelta di utilizzare CALIPER per estrarre le

maschere dei pa�ern �brotici nei polmoni è stata costre�a anche dall’impossibilità di disporre

di segmentazioni manuali fa�e dai radiologi.

CALIPER, di ogni paziente, elabora l’intera scansione volumetrica in formato DICOM. Dopo un

processing delle slices, più o meno veloce, l’interfaccia si presenta come in Fig 4.5: vi è il glifo,

un rendering volumetrico dei polmoni e le visioni triplanari (assiale, coronale e sagi�ale) delle

immagini segmentate che sono esportabili in diversi formati, tra cui il DICOM, che è quello

scelto. CALIPER perme�e solo la visualizzazione dei risultati; l’esportazione viene demandata

ad un altro so�ware, Analyze 12.0 (di Analyze Direct), che o�re diversi tools per visualizzare,

segmentare, registrare oltre che per importare ed esportare immagini. In uscita da Analyze

12.0, le immagini non sono più in scala di grigio, ma a tre canali RGB, quindi a colori (Fig 4.6):

verde per il tessuto sano, rosso, arancione e giallo per il tessuto �brotico (per l’honeycombing,

il quadro reticolare e l’opacità a vetro smerigliato, rispe�ivamente) e blu per l’en�sema. Per

gli scopi di questo lavoro, non è stata fa�a distinzione tra i vari pa�ern UIP ma solo tra tessuto

sano e tessuto malato; quindi, le zone interessate delle immagini fornite da CALIPER sono

l’insieme di zone rosse, arancioni e gialle; è stato ignorato il blu, quindi l’en�sema. Una volta

o�enute, le immagini RGB di ogni paziente sono state importate in ambiente Matlab®(R2019b).

�i sono stati valutati i valori dei canali RGB di ogni pixel dell’immagine e una maschera,

inizializzata con tu�i 0, è stata riempita seguendo i seguenti passaggi:
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Fig 4.5: interfaccia CALIPER.

• Se il canale rosso del pixel della ground truth era a 1, allora anche il corrispe�ivo pixel

della maschera è stato messo a 1: cos̀ı sono state o�enute le maschere dell’honeycom-

bing;

• Se il pixel del canale rosso e verde avevano gli stessi valori, ed erano uguali a 1 allora

il corrispe�ivo pixel della maschera è stato messo a 1 perché il pixel della ground truth

era giallo o arancione, e rappresentava opacità a vetro smerigliato o quadro reticolare.

Alla �ne, per ogni slice, è stata o�enuta una maschera binaria con le stesse dimensioni della

ground truth; una volta o�enute le maschere binarie di tu�e le slices, sono state impilate a

formare un volume di segmentazioni, salvato in formato .mat. Il rendering 3-D del volume

�nale è in Fig 4.7 ed è strato mostrato a video per controllare la corre�ezza dei passaggi, a

meno dell’interpolazione dei voxel.

Fig 4.6: a sinistra, confronto fra l’immagine DICOM originale e l’immagine segmentata da CALIPER con le zone

gialle, rosse, arancioni, verdi e blu in evidenza; a destra, confronto tra l’immagine segmentata da CALIPER e la

maschera binaria o�enuta: i pixel bianchi corrispondono all’insieme di pixel gialli, rossi e arancioni.
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Fig 4.7: rendering volumetrico delle segmentazioni binarie.

4.3.2 Pre-processing delle immagini

Per abba�ere il tempo computazionale necessario per il training della rete convoluzionale, è

stato eseguito un pre-processing delle immagini. L’obie�ivo principale era ridurre non solo

le dimensioni, quindi restringere il campo visivo (Field of View, FOV), ma anche il numero di

pixel da analizzare. In ogni immagine HRCT, infa�i, appaiono il fondo, il le�ino della TAC e il

grasso addominale che non sono utili ai �ni dell’apprendimento e che, per questo, potrebbero

rallentare la convergenza. Allo stesso tempo, il pre-processing doveva lasciare inalterate le

intensità dei pixel appartenenti ai campi polmonari. È stato già discusso nei capitoli precedenti,

infa�i, come le cara�eristiche utili per la discriminazione del tessuto malato da quello sano

siano nella texture e, quindi, nella di�erenza puntuale di intensità tra i livelli di grigio di pixel

vicini. Per preservarla, non è stato applicato alcun �ltraggio.

In de�nitiva, per ogni slice, il pre-processing ha:

1. Applicato un algoritmo automatico per la discriminazione sostanziale tra due classi:

campi polmonari e fondo, e regione addominale;

2. Isolato i polmoni da tu�o il resto.

Per il passaggio descri�o al punto 1., propedeutico al passaggio del punto 2., è stato utilizzato

un tipo di algoritmo per la segmentazione a soglia automatica delle immagini: fuzzy C-mean,

o algoritmo di clustering non esclusivo.
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4.3.2.1 Clustering non esclusivo: algoritmo fuzzy C-means

Nella segmentazione a soglia, ogni pixel viene associato a un tessuto sulla base dell’intensità

del segnale; per questo, la segmentazione a soglia consiste nello scegliere una o più soglie nel-

l’istogramma dell’immagine e a classi�care i pixel sulla base di queste. In Fig 4.8, è riportato

l’istogramma di una delle immagini HRCT a disposizione; sono visibili due picchi: uno pre-

dominante, relativo al fondo e ai polmoni, che hanno un segnale molto basso, il cui valore si

aggira a�orno allo zero e l’altro relativo a stru�ure a intensità maggiore, il cui valore si aggira

a�orno a 1000.

Fig 4.8: esempio di immagine HRCT con il suo istogramma.

L’ispezione visiva dell’istogramma me�e in evidenza come i due picchi non siano perfe�amen-

te distinti. L’imperfe�a separazione dei due picchi può indurre ad una classi�cazione errata

dei pixel. La segmentazione a soglia, infa�i, ha dei limiti:

1. Non distingue ogge�i topologicamente diversi a cui è assegnato lo stesso segnale. Per

questo, sia il fondo che i polmoni vengono a�ribuiti alla stessa classe;

2. Molti pixel sono spuri perché sono dovuti al rumore. �anto più rumore c’è, tanto più

aumenta la dispersione dei livelli di grigio a�orno ai picchi, che si allargano e sono più

di�cili da separare;

3. La soglia viene de�nita manualmente, dopo aver visto l’istogramma.
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Il problema introdo�o dal punto 3., in questo lavoro, è stato risolto a�raverso un algoritmo

che ricerca autonomamente la soglia facendo ricorso ad una tecnica di clustering: l’algoritmo

fuzzy C-means.

Il clustering è una tecnica di analisi non supervisionata che raggruppa elementi omogenei

in un insieme di dati sulla base del numero di classi da trovare, da fornire in input. Oltre al

numero di clusters da trovare, l’input dell’algoritmo di clustering è un ve�ore che ha NxM

elementi doveN è il numero di pixel (o voxel) dell’immagine da analizzare e classi�care eM è

il numero di acquisizioni disponibili sui pixels (o voxels) stessi. Ci sono tre classi di algoritmi

di clustering: clustering esclusivo, clustering non esclusivo e clustering probabilistico.

Nel clustering non esclusivo, un dato può appartenere a più clusters contemporaneamente, con

diversi livelli di appartenenza. La somma dei livelli di appartenenza su tu�i i possibili clusters

è uguale a 1. Infa�i, le regole su cui si basano gli algoritmi di clustering non esclusivo fanno

ricorso ad una logica cosidde�a fuzzy, che ri�uta l’assunto del principio di contraddizione per

il quale un elemento non può appartenere contemporaneamente a due insiemi, e che per ogni

elemento de�nisce un valore di appartenenza ad un insieme compreso tra 0 e 1.

L’algoritmo fuzzy C-means (FCM) è basato sulla minimizzazione della seguente funzione obiet-

tivo:

JFCM =
∑
j∈Ω

C∑
k=1

umjk‖yj − νk‖2

dove m è stre�amente maggiore di 1, ujk è il grado di appartenenza di yj rispe�o al cluster

k, yj è il j-esimo di N dati appartenenti all’insieme Ω, νk è il centro del cluster k e ‖∗‖ è una

distanza. C è il numero di clusters. m è un parametro, de�o fuzzyness, al crescere del quale

il peso dei valori di appartenenza più bassi decresce, �no ad annullarsi per valori di m molto

grandi. Per m uguale a in�nito, infa�i, l’algoritmo non è più di clustering non esclusivo ma di

clustering esclusivo.

La funzione di appartenenza ujk viene aggiornata ad ogni iterazione dell’algoritmo, cos̀ı come

i centri dei cluster ν de�niti come:

ujk =
1∑C

q=1(
‖yj−νk‖
|yj−νq )

2
m−1

, νk =

∑N
j=1 u

m
jkyj∑N

j=1 u
m
jk
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L’algoritmo iterativo si ferma quando la di�erenza tra il valore corrente di u e il valore prece-

dente è più piccola di una soglia.

Dal punto di vista implementativo, l’algoritmo fuzzy C-means è stato eseguito in Matlab®(R2019B)

a�raverso la funzione fcm; per ogni immagine, in input è stato fornito il ve�ore contenente

tu�i i pixel e il numero di cluster in cui classi�carli, �ssato a 2. Il numero di cluster è stato

scelto sulla base dell’istogramma in Fig 4.8, rappresentativo della distribuzione dei pixel in

tu�e le immagini. L’algoritmo, una volta giunto a convergenza, ha fornito in output:

1. Un ve�ore con numero di elementi pari al numero di classi e valori pari ai centri dei

cluster;

2. Una matrice con tante righe quanti sono i cluster e tante colonne quanti sono i pixel

totali dell’immagine; le colonne contengono il grado di appartenenza di ogni pixel ad

ognuna delle due classi.

Poi, sono stati eseguiti diversi passaggi:

1. Dei centri dei due cluster calcolati dall’algoritmo è stato preso il minore, perché associato

al fondo e ai polmoni;

2. Tra i pixel raggruppati nel cluster che ha centro nel valore calcolato al passo precedente,

sono stati presi quelli che superavano un valore soglia di appartenenza �ssato a 0.7. In

questo modo, è stata o�enuta una maschera binaria, in cui:

• Tu�i i pixel con un grado di appartenenza al fondo e ai polmoni superiore al 70%

hanno valore 1;

• Tu�i i pixel con un grado di appartenenza al fondo e ai polmoni inferiore o uguale

al 70% hanno valore 0;

4.3.2.2 Isolamento dei polmoni e ridimensionamento dell’immagine

Una volta o�enuta l’immagine binaria dall’algoritmo fuzzy C-means in cui sono state messe in

evidenza le regioni appartenenti al fondo e ai polmoni, sono stati eseguiti i seguenti passaggi

a�nché, dell’immagine originale, restassero solo i pixel appartenenti ai polmoni:

78



1. È stato o�enuto il negativo della maschera binaria in uscita dal fuzzy C-mean cos̀ı che

fossero a 1 tu�i i pixel del grasso addominale;

2. La maschera o�enuta è stata riempita, con l’istruzione im�ll, cos̀ı che apparisse bianco

(valore 1) tu�o ciò che era del paziente, nero (valore 0) tu�o ciò che era al di fuori del

paziente;

3. È stato eseguito il prodo�o tra la maschera binaria in uscita dal fuzzy C-mean e l’imma-

gine originale;

4. È stato eseguito il prodo�o tra la maschera o�enuta al punto 2. e l’immagine a livelli di

grigio o�enuta al punto 3.

I passaggi appena descri�i e il risultato �nale sono riportati in Fig 4.9.
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Fig 4.9: pre-processing dell’immagine, prima del ridimensionamento. In alto: maschera binaria in output dal-

l’algoritmo fuzzy C-mean (a sinistra) con il suo negativo (a destra); al centro: isolamento dell’addome; in basso:

prodo�o tra la maschera binaria del fuzzy C-mean e l’immagine originale (a sinistra) che, moltiplicata per l’imma-

gine binaria che isola l’addome, risulta nell’immagine �nale, pronta per training, a meno del ridimensionamento.

(a destra)

Una volta o�enuta, l’immagine a livelli di grigio, contenente solo i pixel appartenenti ai pol-

moni, è stata ada�ata alle dimensioni dello strato di input della rete. �indi, da un’immagine

512x512, è stata o�enuta un’immagine 492x492, a�raverso un crop centrato nel centro del-

l’immagine. Il ridimensionamento è stato eseguito anche sulla maschera binaria della ground

truth, a�nché ci fosse un matching perfe�o delle due matrici.
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Capitolo 5

Risultati

Nel quinto capitolo, verranno mostrate e commentate le performances della UIP-net sia in fase

di training che di test. Verrà, innanzitu�o, descri�a la strategia di addestramento ado�ata per

prevenire l’over��ing; seguirà la spiegazione di com’è stato eseguito il test e, in�ne, verran-

no riportate le analisi quantitative e qualitative dei risultati, in seguito alle quali sono state

apportate delle correzioni in post-processing. In�ne, vi è una discussione sui risultati o�enuti.

5.1 Training

L’addestramento della rete neurale è stato eseguito in Python 3.7 a�raverso Keras, che utilizza

come back-end la libreria TensorFlow (versione 1.14), proge�ata appositamente per l’appren-

dimento automatico di reti neurali. Per la de�nizione delle metriche di accuratezza, è stata

usata la libreria segmentation-models che fornisce strumenti utili per la segmentazione delle

immagini.

Del dataset a disposizione, sono state utilizzate 20 TC di pazienti diversi: 13 per il training e 7

per il test. Di ogni TC, poi, sono state prese le singole slices pre-processate. La rete è stata pro-

ge�ata per lavorare con le matrici bidimensionali appositamente per aumentare la numerosità

dei dati disponibili per l’addestramento. Cos̀ı facendo, il training set contava un numero totale

di immagini di 3200. In input, la rete prende array 4-D in cui la prima dimensione rappresenta

il numero di immagini impilate a formare l’insieme, la seconda e la terza rappresentano il nu-
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mero di righe e colonne delle immagini, l’ultima il numero dei canali, in questo caso pari a 1.

A�nché non ci fosse over��ing, è stato necessario stabilire:

1. �ante immagini fossero su�cienti per il training, in proporzione al numero di para-

metri della rete da calcolare;

2. �ante epoche fossero su�cienti cos̀ı da applicare, eventualmente, l’early stopping.

�indi, sono stati fa�i 20 addestramenti:

1. Variando la numerosità del dataset e mantenendo �sso il numero di epoche, sono stati

forniti alla rete: 200, 400, 800, 1600, 3200 esempi.

2. Variando il numero di epoche e mantenendo �sso il numero di esempi, la rete è stata

addestrata per: 50, 100, 150, 200 epoche.

82



Fig 5.1: in alto, andamento della funzione di perdita durante gli addestramenti; in basso: andamento

dell’accuratezza, in termini di indice di Dice.

Tu�i gli addestramenti sono stati condo�i mantenendo �ssa la dimensione del batch a 10.

A�raverso la de�nizione della dimensione del batch, si stabilisce il numero di immagini che

vengono mostrate alla rete a ogni iterazione. Un’epoca è conclusa se alla rete sono stati mo-

strati tu�i gli esempi del training set. �indi, per concludere un’epoca, ci sarà bisogno di

un numero di iterazioni pari al rapporto tra la numerosità del training set e quella del batch:

quanto più grande sarà la dimensione del batch, tanto maggiore sarà lo spazio di memoria

necessario, e �ssarla a 10 è un buon compromesso.

In Fig 5.1, sono mostrati gli andamenti della funzione di costo e della metrica di accuratezza,

de�niti nel capitolo 4, paragrafo 4.2.2.2, durante il training.

Dall’analisi delle curve, il modello migliore in termini di accuratezza, stabilità, e anche a fronte

dell’over��ing risulta essere quello addestrato con 800 campioni, per 50 epoche. L’over��ing,

infa�i, porta l’errore e l’accuratezza sull’insieme di validazione ad essere, rispe�ivamente,

maggiore e minore rispe�o all’errore e all’accuratezza misurati sugli insiemi di training, al-

l’aumentare delle epoche. Per quanto riguarda l’insieme di validazione, questo si compone,

ad ogni epoca, del 30% dei dati totali di training. Ad ogni epoca, i dati di training vengono
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Dice Jaccard

Split 1 76.69% 62.36%

Split 2 75.86% 61.21%

Split 3 78.49% 64.7%

Split 4 69.59% 53.61%

Split 5 79.87% 66.58%

Tabella 4: indice di Dice e Jaccard per ogni split della convalida incrociata.

mescolati, cos̀ı che vengano presi casualmente i campioni del batch, sia per il training che per

il validation set.

5.1.1 Convalida incrociata

Una volta scelto di addestrare la rete con 800 campioni per 50 epoche, ne è stata valutata la

capacità di generalizzazione, ovvero la capacità di classi�care corre�amente immagini mai

viste durante il training. �esto perché, anche a fronte di una buona performance in fase

di addestramento, non è de�o che la rete abbia appreso; può succedere, piu�osto, che abbia

memorizzato i dati. Per questo, è stato utilizzato il metodo di cross-validazione. La cross-

validazione, o convalida incrociata, è una tecnica statistica che consiste nella suddivisione del

training set in k parti di uguale numerosità. Ad ogni passo, la k-ma parte dell’insieme dei

dati viene tenuta per il test mentre con gli altri (k − 1) insiemi avviene l’addestramento. In

questo modo, la rete viene allenata per ognuna delle k parti. In de�nitiva, il training set è stato

diviso in gruppi di uguale numerosità, è stato escluso iterativamente un gruppo alla volta e si

è cercato di predirlo coi gruppi non esclusi. Nello speci�co, il training set della UIP-net è stato

diviso in 5 gruppi uguali, per cui per 5 volte la rete è stata addestrata su 640 immagini e testata

su 160 mai viste prima. I risultati sulle metriche di valutazione, ovvero gli indici di Dice e di

Jaccard per ogni split della convalida, sono riassunti in Tabella 4, poi riportati nei box-plot di

Fig 5.2.
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Fig 5.2: boxplot degli indici di Dice e Jaccard valutati durante la convalida incrociata.

Il valore medio e la deviazione standard degli indici in fase di training, quindi, sono:

1. Indice di Dice: 76,10%±4,45%;

2. Indice di Jaccard: 61,69%±3,54%.

Il valor medio dell’indice di Dice è superiore rispe�o a quello dell’indice di Jaccard, perché è

meno severo e dà un peso doppio ai veri positivi.

5.2 Test e valutazione della performance

Una volta calcolati e salvati i parametri del modello addestrato con 800 campioni, per 50 epo-

che e con convalida incrociata, è stato eseguito il test su 7 TC di pazienti diversi. Per fare il test,

alla rete sono state fornite, dopo il solito pre-processing, solo le slices originali che sono state

segmentate singolarmente; le maschere binarie in uscita dalla rete sono state, poi, esportate

per essere confrontate con la ground truth, senza apportarvi nessuna modi�ca (Fig 5.3).

Dopo averle esportate, la bontà delle segmentazioni è stata valutata a�raverso un’analisi quan-

titativa e una qualitativa. L’analisi quantitativa è stata svolta calcolando cinque indici per il

confronto con la ground truth: l’indice di Dice, di Jaccard, di cui è stato già discusso, il BF-

score, la sensitività e la speci�cità. L’analisi qualitativa, invece, è consistita nel giudizio visivo
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a. b. c.

Fig 5.3. In alto: a) immagine originale dopo il pre-processing; b) ground truth; c) segmentazione della rete

convoluzionale. In basso: a sinistra, immagine originale con ground truth in giallo sovrapposta; a destra, con

segmentazione della rete in rosso sovrapposta

a�ribuito da un operatore clinico specializzato in radiologia toracica, che opera nell’UO Ra-

diodiagnostica 2, in seguito al quale sono stati applicati delle correzioni in post-processing che

hanno, e�e�ivamente, migliorato le metriche sopracitate.

5.2.1 Analisi quantitativa

L’analisi quantitativa dei risultati è stata eseguita in Matlab®, versione R2019b. I risultati sono

riportati in Tabella 5.
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P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7

Dice 74,94% 73,3% 61,58% 59,4% 58,4% 57% 56,65%

Jaccard 60,67% 59,04% 47,14% 43,87% 44,81% 44% 42,6%

BF-score 78,96% 72,9% 81,16% 78,68% 81,32% 75% 83,73%

Sensitività 83,52% 83,51% 84,57% 74,46% 80,39% 74% 77,03%

Speci�cità 98,75% 98,33% 97,98% 98,7% 99% 99% 98,17%

Tabella 5: indici di qualità delle segmentazioni sulle immagini del test set; in verde, i valori massimi o�enuti; in

rosso, i valori minimi.

Nel capitolo 4, gli indici di Dice e di Jaccard per il confronto tra la segmentazione della rete e la

ground truth, sono stati già discussi; in più, è possibile confrontare i contorni. In questo caso,

la misura di riferimento è il BF contour matching score, Boundary F1, o BF-score. Il BF-score

viene de�nito a partire da altre due misure, la precisione (precision) e il richiamo (recall) che

si de�niscono come:

P =
1

|Cs|

NS∑
i=1

‖d(Cs(i), Cg) < θ‖ , R =
1

|CG|

NG∑
i=1

‖d(CG(i), CS) < θ‖

dove d è la distanza euclidea tra un punto del contorno e l’altro contorno, intesa come il minimo

delle distanze tra il puntoCS(i) e tu�i i punti diCG;CS è il contorno dell’immagine segmentata

e CG è il contorno della ground truth. θ è un valore di soglia pari allo 0.75% della diagonale

dell’immagine. �indi, P è la percentuale di punti del contorno segmentato ad una distanza

dalla ground truth minore di θ, eR è la percentuale di punti del contorno della ground truth ad

una distanza dal contorno segmentato minore di θ. A partire da queste due misure, il BF-score

si o�iene come:

F1 =
2PR

P +R

Il calcolo del BF-score è stato implementato in Matlab®a�raverso la funzione bfscore.

La sensitività, in statistica, rappresenta la capacità di un test di rilevare casi positivi nella

popolazione di riferimento; applicata alle immagini e de�niti i veri positivi (TP) e i falsi negativi
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(FN), anche questi spiegati nel capitolo precedente, la sensitività si calcola come:

Sensitivity =
TP

(TP + FN)

TP e FN sono stati o�enuti calcolando il numero di indici degli elementi dell’immagine somma

e dell’immagine di�erenza della segmentazione e della ground truth uguali, rispe�ivamente,

a 2 e a 1. Infa�i, si ha un vero positivo quando nella stessa posizione l’immagine segmentata

e la ground truth hanno pixel a 1; si ha un falso negativo quando, nella stessa posizione, la

ground truth ha un pixel a 1 mentre la segmentazione della rete ha un pixel a 0.

La speci�cità si contrappone alla sensitività e rappresenta la capacità di un test di rilevare veri

negativi sul totale dei casi negativi. Dati i veri negativi (TN) e i falsi positivi (FP), la speci�cità,

infa�i, si calcola come:

Specificità =
TN

(TN + FP )

In questo caso, TN e FP sono stati o�enuti dal numero degli indici degli elementi dell’im-

magine somma e dell’immagine di�erenza della segmentazione e della ground truth uguali,

rispe�ivamente, a 0 e a -1. Si ha un vero negativo quando, nella stessa posizione, l’immagine

segmentata e la ground truth hanno pixel a 0, e si ha un falso positivo quando nella stessa

posizione la ground truth ha un pixel a 0 mentre la segmentazione della rete ha un pixel a 1.

Il valore medio e la deviazione standard degli indici in fase di test, quindi, sono:

Dice Jaccard BF-score Sensitività Speci�cità

Valore medio 63,10% 49% 78,8% 79,6% 98,5%

Dev. standard 7% 7% 3% 4,4% 0,4%

Nel box-plot in �gura 5.4, è riportata una rappresentazione visiva della dispersione degli indici

di confronto.
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Fig 5.4: indici di confronto tra la performance della rete e la ground truth.

5.2.2 Analisi qualitativa e correzioni in post-processing

Parallelamente all’analisi quantitativa, è stato chiesto ad un operatore clinico specializzato in

radiologia toracica, che opera nell’UO Radiodiagnostica 2, un giudizio qualitativo sulla base

di un’ispezione visiva dei risultati. In Fig 5.5, è riportato un esempio di campione sommini-

strato che consiste nell’immagine originale, nell’immagine originale con la ground truth, in

giallo, e nell’immagine originale con segmentazione della rete, in verde. Il giudizio è stato

complessivamente positivo:

1. Rispe�o alla ground truth, la rete è più sensitiva; nei riquadri azzurri dell’immagine b.

in Fig 5.6, sono evidenziati i pa�ern che CALIPER non riconosce;

2. Rispe�o alla ground truth, la rete compie degli errori; nel riquadro in rosso dell’imma-

gine d. in Fig 5.6, è evidenziata la segmentazione errata della rete. Nello speci�co, viene

segmentato l’intestino perché contiene aria ma ha composizione diversa, e per questo,

la rete rileva �brosi laddove non c’è. Inoltre, le frecce in rosso, nell’immagine c. di Fig

5.6, indicano i vasi sanguigni: CALIPER segmenta bene le componenti vascolari mentre

la rete li agglomera insieme. �esto, se da un lato può essere un errore trascurabile
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Fig 5.5: esempio di campione per la valutazione visiva. A sinistra: immagine HRCT originale; al centro: im-

magine originale con segmentazione della ground truth sovrapposta in giallo; a destra: immagine originale con

segmentazione della rete sovrapposta in verde.

se la rete ha il compito di indirizzare l’occhio del radiologo per l’assegnamento di uno

score visivo, dall’altro può in�ciare la misurazione di volume di tessuto malato, e quindi

fuorviare la diagnosi, se le segmentazioni servono a estrarre parametri quantitativi.

a. b.

c. d.

Fig. 5.6: immagini a confronto. A destra: segmentazioni di CALIPER, la ground truth; a sinistra: segmentazioni

della rete. In alto, nei riquadri azzurri, vi sono pixel segmentati corre�amente dalla rete ma ignorati da CALIPER;

in basso: a sinistra, le frecce puntano ai vasi sanguigni corre�amente segmentati da CALIPER, erroneamente

ignorati dalla rete; a destra, nel riquadro rosso vi è una parte di intestino erroneamente segmentato dalla rete.
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5.2.2.1 Eliminazione delle strutture esterne ai polmoni e dei vasi

A seguito dei giudizi visivi, le segmentazioni sono state migliorate per eliminare i vasi san-

guigni e le vie aeree nei polmoni, erroneamente inclusi nella segmentazione della �brosi, e gli

organi esterni ai polmoni, quindi trachea, stomaco e intestino.

Per eliminare le segmentazioni fa�e erroneamente su organi diversi dai polmoni, è stato utiliz-

zato l’approccio proposto da Guang-Zhong Yang et al.[73]. La singola slice viene, innanzitu�o,

�ltrata con �ltro mediano 3×3; poi, viene eseguita un’operazione di sogliatura con il metodo di

Otsu, seguita da una morfologica di chiusura che riempie le zone ad elevata a�enuazione, non

individuate al passaggio precedente, che lasciano parti vuote, che appaiono nere, nella regione

o�enuta (tipicamente, queste zone rappresentano i vasi). Per la segmentazione delle vie aeree,

invece, viene eseguita la tecnica del region growing delle componenti connesse. La trachea

viene ricercata scorrendo dall’ultima slice �no alla prima, rilevando la presenza di un ogge�o

riconosciuto come foreground al centro dell’immagine; la consistenza spaziale assicura che si

tra�i e�e�ivamente di trachea, cos̀ı che non vengano presi ogge�i spuri. Una volta identi�cata

la posizione, la trachea viene segmentata con un’operazione di sogliatura a partire dalla quale

vengono de�niti dei punti (i cosidde�i seeds) per l’inizializzazione del region growing, che vie-

ne ripetuto iterativamente. Ad ogni iterazione, viene calcolato il volume delle vie aeree e viene

calcolata la di�erenza di volume tra due iterazioni successive: se ricade entro una certa soglia,

allora il region growing continua, altrimenti si interrompe perché l’albero bronchiale è stato

segmentato tu�o. Per distinguere le vie aeree che sono all’interno del parenchima polmonare

da quelle che si trovano all’esterno, ogni slice viene analizzata a turno e si applica, anche in

questo caso, il region growing delle componenti connesse; se il perimetro di una via aerea

risulta circondato per almeno il 75% da un ogge�o riconosciuto come polmone, allora anche

l’intera componente connessa, disegnata dal region growing, viene etiche�ata come polmone.

Solo alla �ne, dalle informazioni sull’orientazione del paziente nel campo dell’immagine con-

tenute nell’header del DICOM, si riesce a stabilire qual è il polmone destro e quale il sinistro e

a dividere i polmoni nei rispe�ivi lobi.

Per la segmentazione dei vasi, da so�rarre alla segmentazione dei campi polmonari, è stato

utilizzato l’approccio proposto da Sato et al.[74], mirato all’enfatizzazione della linearità delle
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stru�ure a�raverso un �ltraggio spaziale in 3-D in grado di:

1. Rilevare stru�ure lineari di dimensioni diverse, con particolare riguardo a quelle più

so�ili;

2. Escludere le stru�ure con andamento non lineare e discontinue;

3. Rimuovere gli e�e�i dovuti al rumore e agli artefa�i.

Per il primo punto, si integrano le risposte di �ltri spaziali gaussiani applicati su scale diverse

e a pro�li planari diversi dove la risposta al �ltro del singolo pro�lo è:

R(x;σf ) = {− d2

dx2
G(X;σf )} ∗ I(x) (5.1)

G(x;σf ) è la funzione gaussiana con deviazione standard σf e * indica l’operazione di con-

voluzione con l’immagine I(x). Per estendere il �ltro al caso 3-D, si fa ricorso alla matrice

Hessiana, che contiene le derivate seconde parziali dell’immagine, per descrivere la variazio-

ne locale delle stru�ure (l’autovalore massimo della matrice Hessiana indica la direzione di

massima variazione). Per ogni elemento della matrice Hessiana, si valuta la risposta al �ltro

gaussiano; poi, si integrano i risultati per ricostruire le stru�ure continue che hanno anda-

mento lineare, che identi�cano i vasi sanguigni o le vie aeree.

Dal punto di vista pratico, entrambi gli approcci sono stati implementati in 3D-slicer, a�ra-

verso la libreria Chest Imaging Platform (CIP). 3D-slicer è un so�ware gratuito, open-source,

scri�o in linguaggio Python e Java, che perme�e la visualizzazione, la manipolazione e l’ana-

lisi delle immagini mediche. A�raverso 3D-slicer e CIP, sono state o�enute sia le maschere

binarie dei polmoni che quelle dei vasi sanguigni. Le due maschere sono state, poi, so�ra�e

per o�enerne una che comprendesse solo polmoni senza componenti vascolari, vie aeree e al-

tri organi. In seguito, è stato eseguito il prodo�o tra la maschera binaria o�enuta al passaggio

precedente e la segmentazione fa�a dalla UIP-net: cos̀ı sono stati mantenuti inalterati i pixel

appartenenti ai polmoni e annullati, allo stesso tempo, sia quelli dei vasi sanguigni che degli

organi esterni ai polmoni.

In Fig 5.7, vi è il confronto tra la segmentazione prima del post-processing e la segmentazione

a seguito del post-processing.

92



Fig 5.7: in alto, a confronto le segmentazioni della rete senza e con post-processing; in basso, a confronto la

segmentazione di CALIPER e la segmentazione della rete dopo il post-processing.

In Tabella 6, sono riportati i valore dei soliti indici ricalcolati a seguito del post-processing.

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7

Dice 84,43% 77,4% 65,77% 62,28% 75,43% 60,1% 64,58%

Jaccard 75,04% 64% 52,1% 47,44% 62,1% 47% 50,12%

BF-score 96,07% 96,1% 96,71% 91% 93,6% 89,2% 94,14%

Sensitività 75% 84% 85,87% 76,3% 80,7% 75% 78,1%

Speci�cità 100% 98,33% 98,66% 99,2% 99,3% 99% 98,87%

Tabella 6: indici di qualità della segmentazioni, a seguito del post-processing. In verde: i valori massimi o�enuti;

in rosso: i valori minimi o�enuti.

Nel box-plot di �gura 5.8, è riportata una rappresentazione visiva della dispersione dei soliti

indici di confronto con la ground truth, ricalcolati.
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Fig 5.8: indici di qualità delle segmentazioni, a seguito del post-processing.

Le di�erenze dei valori medi e delle deviazioni standard degli indici di confronto tra le seg-

mentazioni di partenza e quelle o�enute con i passaggi appena descri�i, sono:

Dice Jaccard BF-score Sensitività Speci�cità

Senza post-processing 63,10%±7% 49%±7% 78,8%±3% 79%±4,4% 98,5%±0,4%

Con post-processing 70%±9% 56,8%±10% 93,8±2,8% 79,2±4,4% 99±0,5%

5.3 Discussione

I risultati delle analisi quantitative hanno messo in luce diversi aspe�i:

1. Confrontando gli indici di Dice e di Jaccard calcolati durante la convalida incrociata della

fase di training e quelli calcolati sulle predizioni dell’insieme di test, emerge che il valore

dei primi è superiore rispe�o al valore dei secondi; questo è coerente con il principio di

funzionamento delle reti neurali. Infa�i, la rete predice bene i dati del training set perché

è a�raverso questi che ha imparato a discriminare le features rilevanti delle immagini;
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invece, la bontà delle predizioni di dati nuovi, cioè mai visti prima, che sono quelli che

compongono il test set, tipicamente diminuisce.

2. Osservando i risultati delle predizioni dell’insieme di test, sui valori dei cinque indici, si

può dire che:

• Gli indici di Dice e Jaccard funzionano bene per addestrare la rete, ma non rispec-

chiano il punteggio visivo assegnato dall’operatore clinico alle segmentazioni delle

immagini dell’insieme di test. Gli indici di Dice e Jaccard sono molto indicati per

valutare le segmentazioni automatiche di regioni compa�e e circoscri�e, come i

noduli, ma non di mala�ie sparse, disomogenee e con di�usione random come le

interstiziopatie polmonari (Fig 5.9).

• Contrariamente agli indici di Dice e di Jaccard, il BF-score misura il matching dei

contorni ed è coerente con il giudizio visivo. Infa�i, assume un valore sempre

maggiore dei due indici sopracitati.

• Il valore di speci�cità è sempre molto elevato ma non può essere preso come misura

di riferimento per valutare la performance della rete. Com’è stato appena accenna-

to, la mala�ia ha una distribuzione eterogenea nei polmoni e tende a concentrarsi

prevalentemente nei campi medi e inferiori. Dal momento che la speci�cità conta i

veri negativi sui casi negativi totali, i molti pixel a 0 sulle slices apicali dello stesso

paziente, pesano sul valore �nale di speci�cità (�g. 5.10).

• La sensitività, al contrario, può essere presa come misura di riferimento perché

conta i veri positivi su tu�i i positivi; infa�i, tendenzialmente, segue il BF-score.

3. Osservando i risultati sulle predizioni dell’insieme di test a seguito del post-processing,

si può dire che:

• I valori di tu�i gli indici di qualità aumentano.

• Gli indici di Dice e Jaccard restano ancora penalizzanti, sebbene entrambi aumen-

tino del 7%.
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Fig 5.9: esempio di immagine con segmentazione disomogenea e di�usa. A sinistra: immagine originale; al centro:

ground truth; a destra: segmentazione della rete.

Fig 5.10: esempio di immagine con pochi pixel segmentati con elevata speci�cità. A sinistra: immagine originale;

al centro: ground truth; a destra: segmentazione della rete. L’immagine è delle regioni apicali dei polmoni. La

mala�ia si concentra nei campi medi-inferiori.

• Il BF-score arriva ad un valore massimo del 96,71% e uno medio del 93% e questo

è coerente con quanto osservato sulle predizioni dell’insieme di test senza post-

processing. L’incremento percentuale dei valori medi tra l’uno e l’altro insieme è

del 15%.

• La sensitività e la speci�cità restano pressappoco gli stessi, con un incremento dello

0,1% sulla sensitività e dell’1% sulla speci�cità, che già prima del post-processing

aveva un valore molto elevato. Con il post-processing, la speci�cità arriva ad un

valore del 99%.

Anche le segmentazioni corre�e in post-processing sono state valutate dallo stesso operato-

re clinico: il punteggio visivo dato ha rispecchiato il BF-score ed è stata confermata, ancora

una volta, la maggiore sensitività dei risultati forniti dalla UIP-net rispe�o a quelli forniti da

CALIPER.

96



Capitolo 6

Conclusioni

L’obie�ivo del lavoro svolto era di indagare la capacità del deep learning di segmentare au-

tonomamente le interstiziopatie polmonari in immagini tomogra�che ad alta risoluzione del

torace. Già in le�eratura, si trovano numerosi metodi per la rilevazione automatica dei pat-

tern di Usual Interstitial Pneumonia (UIP), che rappresenta un passaggio cruciale per avere una

diagnosi; tu�avia, i tools proposti hanno dei limiti dovuti, principalmente, alla dipendenza dal

giudizio dell’operatore e dai contesti clinici in cui le immagini radiologiche vengono acquisite.

Invece, il deep learning fornisce strumenti indipendenti che imparano, autonomamente e dai

dati, a svolgere il compito al quale sono preposti. Tra questi strumenti, l’a�enzione è stata

focalizzata sulle reti neurali convoluzionali (CNN) perché, come l’occhio umano, colgono le

cara�eristiche più �ni delle immagini e le classi�cano.

Per riuscire a proge�are la UIP-net, una rete convoluzionale per la segmentazione automatica

delle interstiziopatie in immagini tomogra�che di pazienti a�e�i da Fibrosi Idiopatica Polmo-

nare, è stato, prima di tu�o, condo�o un ampio studio della le�eratura, volto alla cara�eriz-

zazione esa�a e precisa del problema e all’identi�cazione dei limiti degli strumenti allo stato

dell’arte. In seguito, sono stati fa�i numerosi tentativi: a partire da archite�ure più complesse

e profonde, si è giunti ad un’archite�ura essenziale che trova, proprio nella sua essenzialità,

la chiave per analizzare le cara�eristiche salienti delle immagini senza so�rarvi informazioni.

Una volta de�nita l’archite�ura, è stato eseguito un �ne-tuning degli iper-parametri, al varia-

re dei quali il comportamento della CNN, spesso, diventa imprevedibile. Prima di procedere

con il training della UIP-net, sono stati adeguatamente preparati i dati coi quali addestrarla,
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a�raverso un pre-processing delle immagini volto alla riduzione del contenuto informativo,

nell’intento sia di abba�ere le risorse computazionali necessarie, sia di tra�enere solo le ca-

ra�eristiche rilevanti; entrambi gli aspe�i, infa�i, in�uiscono sulla velocità di convergenza

dell’algoritmo. Una volta stabilita l’archite�ura, de�niti gli iper-parametri e pre-processate

le immagini, l’indagine è stata indirizzata verso la ricerca della strategia di addestramento

migliore per minimizzare il rischio di over-��ing e garantire, di conseguenza, una maggiore

riproducibilità. In�ne, sono state identi�cate le metriche più indicate per valutare le perfor-

mances della rete su di un test set. Gli indici di performance della rete tipicamente misurano il

confronto tra la segmentazione di un algoritmo automatico e una cosidde�a ground truth, che

rappresenta il risultato da raggiungere. Tra questi indici, la sensitività e il Boundary F1-score (o

BF-score) si sono rivelati i più coerenti col giudizio visivo. Il BF-score calcola la percentuale di

punti del contorno segmentato ad una distanza minima da quello della ground truth: con delle

correzioni apportate in post-processing alle segmentazioni fornite dalla UIP-net, esso arriva

ad un valore di circa 94%, mentre la sensitività arriva ad un valore percentuale dell’80%.

Alla luce dei risultati numerici sugli indici di prestazione, si può concludere che il deep lear-

ning e, nello speci�co, le reti convoluzionali sono strumenti prome�enti che possono superare

i limiti delle tecniche allo stato dell’arte, primo fra tu�o il bias dovuto al giudizio degli opera-

tori clinici di cui necessitano per classi�care le immagini.

Ci sono dei limiti, però, che o�rono spunti a sviluppi futuri:

1. La numerosità del dataset. In futuro, aggiungere campioni al test set può conferire

maggior robustezza ai risultati della UIP-net.

2. Addestrare la UIP-net su un insieme di immagini ricostruite con diversi kernel

spaziali e acquisite con macchinari diversi potrebbe aumentare la riproducibilità

dei risultati. In questo lavoro, infa�i, la CNN è stata addestrata con immagini ricostruite

a�raverso un solo kernel (B60) e acquisite da un solo scanner (SIEMENS Sensation 64).

3. La capacità di di�erenziare i pattern UIP. A fronte di una numerosità maggiore an-

che del training set, l’archite�ura della UIP-net potrebbe essere arricchita, cos̀ı da riu-

scire a rilevare molte più cara�eristiche e a o�enere una di�erenziazione più �ne dei
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pa�ern UIP: potrebbero essere distinti, ad esempio, l’honey-combing dall’opacità a vetro

smerigliato.
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