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Abstract

Liver resection requires extreme precision, as the surgeon aims to remove damaged tissue

or a predefined portion of liver leaving the remnant intact with its blood vessel supply. Thus,

selection of the best resection technique becomes a crucial step. Blood loss and operating time

are some of the key factors which help the surgeon in choosing the best resection technique,

however, a single technique cannot satisfy all the requirements simultaneously. Random trials

of combination of two techniques, for multi-modal resection, are reported as the solution. How-

ever, such combination is not efficient due to the manual switching of cutting tools during the

mode change as well as tool blindness. An ultrasound (US) guided multi-modal resection can

address these issues where US images are used to identify vessels present near the transection

point and provide a real-time feedback for automatic switching of the cutting tools. US image

analysis, thus, becomes the most critical part of the US guided multi-modal liver resection.

US images are adversely affected by artifacts such as, low contrast, speckle, and acoustic

shadows. In addition, variations in size and shapes of blood vessels make the vessel detec-

tion and segmentation challenging. In this work, novel techniques are developed for US im-

age enhancement, segmentation, and registration with an end goal of accurate measurements of

blood vessels and other anatomical structures such as lesions. Among the four enhancement ap-

proaches developed in this work, edge probability based anisotropic diffusion and structure ori-

ented generative adversarial network (SO-GAN) are the most important. In particular SO-GAN,
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which is fast and free from input-dependent parameter tuning. In contrast to the existing speckle

elimination approaches, it tries only to reduce speckle extent while maintaining structural and

qualitative attributes of the images. A quantitative measurement of output speckle character-

istics shows that the proposed GAN results in symmetric KL-divergence value of 0.404. It is

better than the value 0.547, which is the best achieved by the existing approaches.

Similarly two convolutional neural network (CNN) based segmentation approaches are de-

veloped. Among these, the CNN trained with sub-problem specific deep supervision provides

the best performance. In this, the fine resolution layers are trained to give more emphasis to

the anatomical boundaries whereas coarse resolution layers are focused to discriminate object

regions. The approach is tested for blood vessel segmentation in liver images and results in the

dice index value of 0.79. The best value observed among the existing approaches is produced

by U-net as 0.75. The proposed network also results in dice index value of 0.91 in lumen seg-

mentation experiments on MICCAI 2011 IVUS challenge dataset, which is near to the provided

reference value of 0.93.

Segmentation outputs are further used as landmark information to develop a CNN based

coupled hybrid convolutional method for deformable medical image registration. The exist-

ing deep learning registration methods are either geometric (landmark based), iconic (intensity

based) or decoupled hybrid in nature. A decoupled hybrid method sequentially uses landmark

and intensity information to perform registration. In contrast, a coupled hybrid method uses

the two information simultaneously to provide better results. To best of our knowledge, the

proposed method is the first to perform a coupled hybrid registration in deep learning frame-

work. The experiments performed using cardiac magnetic resonance images, introduced in the

MICCAI ACDC challenge 2017, show that the proposed method is able to achieve a matching

of 86.2%, 64.3%, and 66.3% for left ventricle cavity, myocardium, and right ventricle cavity
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regions, respectively. This is considerably better than the matching figures of 69.9%, 42.8%,

and 53.8% which are achieved by the state-of-the-art deep learning registration method. The

proposed method is also extended for multi-modal registration between CT and US images.

All the developed analysis techniques are generic in nature and can be extended to other

applications in future. Furthermore, a clinical device or an augmented reality system can be de-

veloped using these techniques to obtain the desired image guided feedback for an autonomous

multi-modal resection.
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सार 
यकृत उच्छेदन हेत ुअत्यधिक सटीकता की आवश्यकता होती है, क्योंकक सर्जन 

का उद्देश्य क्षततग्रस्त ऊतक या यकृत के पूवजतनिाजरित हहस्से को इस प्रकाि हटाने का 

होता है कक िक्त वाहहका आपूतत ज के साथ अवशेष बिकिाि िहे। इस प्रकाि, सवजशे्रष्ठ 

उच्छेदन तकनीक का चयन एक महत्वपूर्ज कदम है। िक्त की हातन औि सर्जिी का 

समय कुछ प्रमुख कािक हैं र्ो सर्जन को सवजशे्रष्ठ उच्छेदन तकनीक चनुने में मदद 

किते हैं, हालाांकक, एकमात्र तकनीक सभी आवश्यकताओां को एक साथ सांतुष्ट नहीां कि 

सकती है। बहुववि उच्छेदन हेतु दो तकनीकों के सांयोर्न के यादृच्च्छक पिीक्षर्ों को 

समािान के रूप में प्रकशशत ककया र्ाता है। हालाांकक, इस तिह के सांयोर्न सर्जन 

द्वािा मोड परिवतजन के साथ-साथ उपकिर् अांिेपन के कािर् कुशल नहीां है। एक 

अल्ट्रासाउांड तनदेशशत बहुववि उच्छेदन इन मुद्दों को सांबोधित कि सकता है र्हाां 

अल्ट्रासाउांड छववयों का उपयोग उच्छेदन बबांद ुके पास मौरू्द िमतनयों की पहचान किन े

के शलए तथा काटने के उपकिर् के स्वचाशलत परिवतजन हेतु वास्तववक समय प्रततकिया 

प्रदान किने के शलए कित े हैं। इस प्रकाि, अल्ट्रासाउांड छवव ववश्लेषर्, अल्ट्रासाउांड 

तनदेशशत बहुववि यकृत उच्छेदन का सबसे  
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महत्वपूर्ज हहस्सा बन र्ाता है। 

 अल्ट्रासाउांड छववयाां ववषमताओां र्ैसे कक कम दृश्यता, स्पेकल औि ध्वतनक छाया 

से प्रततकूल रूप से प्रभाववत होती हैं। इसके अलावा, िक्त वाहहकाओां के आकाि औि 

आकाि में शभन्नता उनके पता लगान ेऔि ववभार्न को चनुौतीपूर्ज बनती हैं। इस काम 

में, िक्त वाहहकाओां एवां अन्य सांिचनात्मक सांिचनाओां के सटीक माप हेत ुअल्ट्रासाउांड 

छवव वदृ्धि, ववभार्न औि पांर्ीकिर् की नई तकनीक ववकशसत की गई हैं। इस कायज 

में ववकशसत चाि सांवद्जिन पद्िततयों में, एर् प्रोबेबबशलटी आिारित एतनसोरोवपक 

डडफ्यूर्न औि स्रक्चि ओरिएांटेड र्ेनिेहटव एडविसैरियल नेटवकज  (एसओ-र्ीएएन) सबसे 

महत्वपूर्ज हैं। ववशषे रूप से एसओ-र्ीएएन, र्ो तेर् औि इनपुट-तनभजि पैिामीटि ट्यूतनांग 

से मुक्त है। मौरू्दा स्पेकल उन्मूलन तिीकों के ववपिीत, यह केवल छववयों की 

सांिचनात्मक औि गुर्ात्मक ववशषेताओां को बनाए िखते हुए स्पेकल के प्रभाव को कम 

किने की कोशशश किता है। आउटपुट स्पेकल ववशषेताओां की एक मात्रात्मक माप स े

पता चलता है कक प्रस्ताववत र्ीएएन का समशमत केएल-ववचलन मूल्ट्य 0.404 है। यह 

मूल्ट्य 0.547 से बेहति है, र्ो कक मौरू्दा पद्िततयों में सबसे अच्छा है।  

 इसी तिह दो कन्वोलुशनल न्यूिल नेटवकज  (सीएनएन ) आिारित ववभार्न 

पद्िततयाां ववकशसत की गई हैं। इनमें, उप-समस्या ववशशष्ट गहन पयजवेक्षर् के साथ 

प्रशशक्षक्षत सीएनएन सवजशे्रष्ठ प्रदशजन प्रदान किता है। इसमें बािीक रिज़ॉल्ट्यूशन लेयि 

को सांिचनात्मक सीमाओां  
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पि अधिक र्ोि देने के शलए प्रशशक्षक्षत ककया र्ाता है र्बकक मोटे िेर्ोल्ट्यूशन लेयसज 

को ऑब्रे्क्ट क्षेत्रों में भेदभाव किने के शलए कें हित ककया र्ाता है। इस पद्ितत का 

यकृत छववयों में िक्त वाहहका ववभार्न के शलए पिीक्षर् ककया गया है औि परिर्ाम 

0.79 के डाइस सूचकाांक मूल्ट्य में प्राप्त हुआ है। मौरू्दा तिीकों के बीच सबस ेअच्छा 

मूल्ट्य यू-नेट का 0.75 है। प्रस्ताववत नेटवकज  MICCAI 2011 IVUS चनुौती के डटेासेट 

पि भी लुमेन ववभार्न प्रयोगों में 0.91 के डाइस सूचकाांक मूल्ट्य का परिर्ाम देता है, 

र्ो प्रदान की गई सांदभज डाइस मूल्ट्य, 0.93, के पास है। 

 ववखांडन धचककत्सा छवव पांर्ीकिर् के शलए सीेेएनएन आिारित युच्ममत सांकि 

कन्वोलुशनल ववधि ववकशसत किने के शलए ववभार्न आउटपुट को लैंडमाकज  सूचना के 

रूप में आगे उपयोग ककया गया है। मौरू्दा डीप लतनिंग पांर्ीकिर् ववधियााँ या तो 

ज्याशमतीय (लैंडमाकज  आिारित), प्रततच्ष्ठत (छवव आिारित) या प्रकृतत में सांकरित हैं। 

िशमक रूप से डडकपल्ट्ड हाइबिड ववधि पांर्ीकिर् किने के शलए लैंडमाकज  औि छवव की 

र्ानकािी का उपयोग किती है। इसके ववपिीत, एक युच्ममत सांकि ववधि बेहति परिर्ाम 

प्रदान किने के शलए एक साथ दो सूचनाओां का उपयोग किती है। हमािे ज्ञान अनुसाि, 

प्रस्ताववत ववधि डीप लतनिंग ढाांचे में प्रथम युच्ममत सांकि पांर्ीकिर् ववधि है। MICCAI 

ACDC चनुौती, 2017 में पेश ककए गए हृदय चुांबकीय अनुनाद छववयों का उपयोग 

किते हुए ककए गए प्रयोगों से पता चलता है कक प्रस्ताववत ववधि बाएां वेंहरकल गुहा, 

मायोकाडड जयम, औि दाएां  
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वेंहरकल गुहा क्षेत्रों के शलए िमशः 86.2%, 64.3% औि 66.3% का शमलान प्राप्त 

किने में सक्षम है। यह 69.9%, 42.8% औि 53.8% के शमलान आांकडों की तुलना में 

काफी बेहति है, र्ो कक अत्याितुनक डीप लतनिंग पांर्ीकिर् पद्ितत द्वािा प्राप्त ककया 

र्ाता है। प्रस्ताववत ववधि सीटी औि अल्ट्रासाउांड छववयों के बीच मल्ट्टी-मोडल पांर्ीकिर् 

के शलए भी ववस्तारित है। 

 सभी ववकशसत ववश्लेषर् तकनीक प्रकृतत में व्यापक हैं औि भववष्य में अन्य 

अनुप्रयोगों के शलए ववस्तारित की र्ा सकती हैं। इसके अलावा, एक स्वायत्त बहु-ववि 

उच्छेदन के शलए वाांतछत छवव तनदेशशत प्रततकिया प्राप्त किने के शलए इन तकनीकों 

का उपयोग किके एक नैदातनक उपकिर् या सांवधिजत वास्तववकता प्रर्ाली ववकशसत की 

र्ा सकती है। 
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