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ABSTRACT

Ultrasound imaging is a widely used medical imaging modality to visualize several struc-

tures and tissues inside the human body. It has proven effective in several diagnostic and

therapeutic procedures. It has several advantages over other imaging modalities, such as

Magnetic Resonance Imaging (MRI), Computed Tomography (CT), and X-rays. It is rel-

atively inexpensive, radiation-free, and provides real-time feedback. However, the manual

ultrasound imaging procedure has a few disadvantages. One significant drawback is its de-

pendence on the experience and skill of the sonographers. But, expert availability is limited

in rural and underserved regions. This limits the accessibility of ultrasound imaging for pa-

tients in these areas, leading to delayed diagnoses and potentially poorer health outcomes.

The emergence of COrono VIrus Disease 2019 (COVID-19) pandemic further exposed the

disadvantages of manual ultrasound procedure, which poses a risk of virus transmission to

both sonographers and patients due to direct physical contact. Further, sonographers often

end up having musculoskeletal disorders due to challenging postures and repetitive probe

motions involved in ultrasound acquisitions. These issues emphasize the need for robotic

automation of ultrasound procedures.

Robotic Ultrasound System (RUS) is an important alternative to manual ultrasound

procedures. RUS can broaden the pool of skilled sonographers, enhance the safety of health-

care workers during pandemics, and improve the accessibility of ultrasound in rural areas

where experienced sonographers are scarce. However, the realization of RUS poses a crit-

ical challenge. It requires precise control of probe maneuvers in high-dimensional space

over the patient’s body while effectively interpreting complex ultrasound images, similar

to the perception-to-action skill of an experienced sonographer. This thesis addressed this

challenge by developing a RUS that incorporates the domain expertise of sonographers in

multiple forms. First, an Expert-supervised RUS (E-RUS) is proposed that enables an

expert sonographer to conduct the procedure from a remote station. This system also incor-

porates a novel robotic gripper that enables autonomous gel dispensing, making ultrasound

scanning fully remote. Then, deep-learning-based models for UltraSound Image Quality
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Assessment (US-IQA) are proposed, which are trained using a dataset of ultrasound images

labeled fully or partially for quality by expert radiologists. Finally, an autonomous probe

controller is developed using a Bayesian Optimization (BO) framework to efficiently search

for high-quality images within the scanning region. This framework incorporates the ex-

pert’s prior knowledge of probing techniques in the form of Gaussian Process (GP) model

priors and kernels. The GP model is gleaned from experts’ demonstrations of high-quality

probing maneuvers by E-RUS and image quality feedback by the US-IQA model.

The feasibility study of E-RUS was conducted with 21 human trials at All India Insti-

tute of Medical Sciences (AIIMS), Delhi. The results demonstrated a P-value of less than

0.05 when comparing E-RUS and manually acquired ultrasound images. The system also

achieved a gradual improvement of NASA-TLX test parameters and high acceptability on

a questionnaire survey of doctors and volunteers. The US-IQA models were validated using

ultrasound images of the human urinary bladder. The results showed that the prediction of

image quality by these models closely aligned with the manual rating of expert radiologists.

These models also surpassed the accuracy of the state-of-the-art models by 5-20%. The ex-

periments on urinary bladder phantoms were conducted to validate the autonomous probe

controller. The proposed framework acquired a high-quality image in relatively low 5-10

steps and sampled 50-60% more high-quality images than the standard BO. These results

demonstrate the effectiveness of incorporating domain expertise for realizing an effective

RUS.

Keywords: Robotic Ultrasound, Teleoperation, Gripper design, Image quality assessment,

Probe controller, Deep learning, Machine learning
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सार

अल्टर् ासाउंड छिवमात्रा एक व्यापकता से प्रयकु्त ˃चिकत्सा छिवमात्रा िवधी है जो मानव शरीर के अदंर कई संरचनाओं
और ऊतकों को दृश्यमान बनाने के Ǻलए होती ह।ै इसने कई नदैािनक और ˃चिकत्सात्मक प्रिक्रयाओं में प्रभावी
सािबत होने का कारण िकया ह।ै इसमें अन्य छिवमात्रा िव˃धयों जसेै मगै्नेिटक ȼरज़ोनेंस इमेʸजग (MRI), कम्प्यूटेड
टॉमोग्राफɃ (CT), और एक्स-रे कɃ तुलना में कई लाभ हैं। यह सस्ता, िविकरण-मुक्त ह,ै और वास्तिवक समय
प्र˃तसाद प्रदान करता ह।ै हालांिक, मनैुअल अल्टर् ासाउंड छिवमात्रा प्रिक्रया में कुछ नकारात्मक पहलू हैं। एक
महत्वपूणर् कमी इसकɃ सोनोग्राफसर् कɃ अनुभव और कौशल पर िनभर्रता ह।ै लेिकन, गाँवी और सेवा कɃ जरूरतमदं
के्षत्रों में िवशेषज्ञ उपलब्धता सीिमत ह।ै इससे इन के्षत्रों के रोिगयों के Ǻलए अल्टर् ासाउंड छिवमात्रा तक पहँुचने में सीमा
आती ह,ै ʹजससे देर से िनदान और संभािवत रूप से बीमारी के पȼरणाम में कमी हो सकती ह।ै कोरोनो वायरस रोग
2019 (COVID-19) महामारी के आगमन ने मनैुअल अल्टर् ासाउंड प्रिक्रया कɃ नकारात्मक पहलूओं को और भी
सामने लाया ह,ै जो सोनोग्राफसर् और रोिगयों के बीच सीधे शारीȼरक संपकर् के कारण वायरस के प्रसार का खतरा पदैा
करता ह।ै इसके अलावा, सोनोग्राफसर् अक्सर अल्टर् ासाउंड अजर्नों में शारीȼरक रूप से चुनौतीपूणर् ȥस्थ˃तयों और
पुनरावृǺत्त कɃ ग˃तयों के कारण मांसपेʺशयों-संबं˃ धत िवकारों का सामना करते हैं। ये मुद्दे अल्टर् ासाउंड प्रिक्रयाओं
कɃ रोबोिटक स्वचालन कɃ आवश्यकता को जोरदार करते हैं।

रोबोिटक अल्टर् ासाउंड ʹसस्टम (RUS) मनैुअल अल्टर् ासाउंड प्रिक्रयाओं का महत्वपूणर् िवकल्प ह।ै RUS कई
क्षमता धाȼरत सोनोग्राफसर् के समृ˃द्ध कर सकता ह,ै महामाȼरयों के दौरान स्वास्थ्य सेवा कȺमयों कɃ सुरक्षा को
बढ़ावा दे सकता ह,ै और उन के्षत्रों में अल्टर् ासाउंड कɃ पहँुच को बढ़ा सकता है जहाँ अनुभवी सोनोग्राफसर् कɃ कमी
ह।ै हालांिक, RUS कɃ पूणɁ से सामना करना एक किठन चुनौती ह।ै इसमें मरीज के शरीर पर प्रोब के पȼरचालन कɃ
योजना कɃ सटीक िनगरानी और जिटल अल्टर् ासाउंड छिवयों को सफलतापूवर्क व्याख्या करने कɃ आवश्यकता ह,ै
जो एक अनुभवी सोनोग्राफर कɃ अनुभू˃त-से-िक्रया कौशल के समान ह।ै इस थीʹसस ने इस चुनौती का सामना
करने के Ǻलए एक RUS का िवकास िकया है जो सोनोग्राफसर् के के्षत्र ज्ञान को कई रूपों में शािमल करता ह।ै पहले,
एक िवशेषज्ञ-िनगरानीत RUS (E-RUS) कɃ प्रस्तािवत है ʹजससे एक िवशेषज्ञ सोनोग्राफर को एक दरूस्थ स्थान
से प्रिक्रया का संचालन करने कɃ सुिवधा होती ह।ै इस ʹसस्टम में एक नई रोबोिटक िग्रपर शािमल है जो स्वततं्र रूप
से जेल िवतरण करने कɃ क्षमता प्रदान करता ह,ै ʹजससे अल्टर् ासाउंड स्कैिंनग पूरी तरह से दरूस्थ हो जाती ह।ै तब,
अल्टर् ासाउंड छिवयों कɃ गुणवत्ता का मूल्यांकन (US-IQA) के Ǻलए गहरी सीख-ʺशक्षा आधाȼरत मॉडल प्रस्तुत
िकए जाते हैं, ʹजन्हें एक िवशेषज्ञ रे˃ डओलॉʹजस्ट द्वारा पूरी या आंʺशक गुणवत्ता के साथ ˃चिह्नत अल्टर् ासाउंड
छिवयों के डेटासेट का उपयोग करके प्रʺश˃क्षत िकया गया ह।ै अतं में, एक स्वततं्र प्रोब िनयतं्रक िवकʹसत िकया
गया है ʹजसमें बेʹजयन ऑȥप्टमाइज़ेशन (BO) ढांचा उच्च-िवमीय स्थान पर प्रोब मुद्रण के Ǻलए कुशल छिवयों कɃ
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खोज के Ǻलए िकया जाता ह।ै यह ढांचा समझदारी प्रकार के सोनोग्राफसर् के पूवर्ज्ञान को गॉʹसयन प्रिक्रया (GP)
मॉडल प्रायोसर् और कनǼल्स के रूप में शोधता ह।ै GP मॉडल E-RUS द्वारा उच्च-गुणवत्ता के प्रोिंबग प्रवृǺत्तयों के
एक्सपटर् देखाव और US-IQA मॉडल द्वारा छिव गुणवत्ता प्र˃तप्र˃तिक्रया कɃ देखरखे से हाʹसल िकया गया ह।ै

E-RUS के फैʹसिबǺलटी अध्ययन का परीक्षण ऑल इं˃ डया इसं्टीटू्यट ऑफ मे˃डकल साइसेंज (AIIMS),
िदल्ली में 21 मानव परीक्षणों के साथ िकया गया। पȼरणाम ने िदखाया िक ई-आरयूएस और मनै्यअुल अल्टर् ासाउंड
छिवयों कɃ तुलना में पी-मूल्य 0.05 से कम का पȼरणाम प्रदान करता ह।ै ʹसस्टम ने नासा-टीएलएक्स परीक्षण
परैामीटसर् में धीर-ेधीरे सुधार और डॉक्टसर् और स्वयसेंवकों के सवǼक्षण से उच्च स्वीकृ˃त प्राप्त कɃ। US-IQA

मॉडल्स कɃ मान्यता मानव मूत्रशय कɃ अल्टर् ासाउंड छिवयों का उपयोग करके सत्यािपत कɃ गई। पȼरणामों ने
िदखाया िक इन मॉडल्स द्वारा छिव गुणवत्ता का पूवार्नुमान मौजूदा रे˃ डओलॉʹजस्ट्स कɃ मनै्यअुल रिेंटग के साथ
िमलता जुलता ह।ै ये मॉडल्स अिद्वतीय तकनीक के मॉडल्स कɃ सटीकता को 5-20% से अ˃धक से पार करते हैं।
मूत्रशय फैं टम्स पर प्रयोग िकए गए प्रयोग ने स्वततं्र प्रोब िनयतं्रक को मान्यता देने के Ǻलए िकए गए। प्रस्तुत ढांचा
5-10 कदमों में एक उच्च गुणवत्ता छिव हाʹसल करता है और मानक बीओ से 50-60% अ˃धक उच्च गुणवत्ता
छिवयों को सैंपल करता ह।ै ये पȼरणाम इसे िदखाते हैं िक एक प्रभावी RUS कɃ तय करने के Ǻलए के्षत्र ज्ञान को
शािमल करने कɃ क्षमता का प्रभावी उपयोग करना।
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SYMBOLS

The important symbols are listed here in alphabetical order. Notational rules followed in

this thesis are as follows:

• Matrices are in boldface upper-case letters.

• Column matrices, algebraic vectors and arrays are in boldface lower-case letters.
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represented by p(λ)
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αϕ, αθ, αψ Scaling factors for roll (ϕ), pitch (θ), and yaw (ψ), respectively

αi Twist angle (DH Parameter) associated with link i

αv Velocity scaling factor

δϕ, δθ, δψ Offset factors for roll (ϕ), pitch (θ), and yaw (ψ), respectively

ϵ Exploration-exploitation trade-off parameter

E(θ) Expert’s prior

k(pi,pj) Kernel matrix of GP

kE(pi,pj) Expert’s Kernel matrix of GP

λ Eigenvalue

Λ Diagonal matrix of eigenvalues λ

L(θ|p̄, q̄) Log-marginal likelihood function

µ Mean function

N (µ,σ) Normal distribution with mean µ and variation σ

Φ Probability density function

ϕ Cumulative density function

θi Joint angle (DH Parameter) associated with joint i

θ BO hyperparameters consisting of overall variance σr, noise variance σw,

and length scale l

Θ(pi) Output of the neural network for modeling expert’s kernel

σr ReLU activation
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