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Abstract

Gallbladder Cancer (GBC) is the most common biliary tract cancer and the 5th most common
gastrointestinal tract malignancy. India sees about 20% of annual GBC-related deaths world-
wide and faces an incidence rate compared to the global highest. The overall mean survival
rate for patients with advanced GBC is only six months, and the 5-year survival rate is less than
5%. Early diagnosis and curative surgical resection remain the only hope to improve the bleak
survival statistics. Ultrasound (USG) is a popular and excellent candidate diagnostic modality
for abdominal ailments in low-resource settings due to its low cost, availability, and ioniz-
ing radiation-free nature. USG is also the first-line diagnostic modality for gallbladder (GB)
diseases. However, diagnosing GBC in USG is difficult, even for experienced radiologists,
due to the overlapping visual features of benign and malignant GBs and various confounding
medical conditions such as cholecystitis, pancreatitis, and Rokitansky-Aschoff sinuses. Our
experiments reveal that human experts could achieve only about 70% sensitivity (recall) in
differentiating GBC from benign diseases (dichotomous classification) from USG.

Inspired by the recent success and the transformational capabilities shown by Machine Learning
(ML) models, especially the Deep Neural Networks (DNNs), in a plethora of medical image
computing tasks, we investigate leveraging DNNs to detect GBC from USG. However, the low
image quality arising from noise and artifacts such as shadows or textures, the operator bias and
variation in view due to handheld sensors, and the lack of annotated data make the application
of DNNs difficult in USG.

In our pursuit of enhancing diagnostic capabilities, we systematically explore the potential of
deep convolutional models, leading to the development of GBCNet. GBCNet is a two-stage
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DNN that first localizes the GB or the region-of-interest (ROI), and then employs a specialized
classifier based on multi-scale, second-order pooling (MS-SoP) for robust GBC detection. We
further develop a Gaussian smoothing-based training curriculum inspired by human visual acu-
ity to mitigate the effect of spurious textures. GBCNet tackles issues such as noise, artifacts,
and viewpoint variation in USG imaging, improving the GBC detection sensitivity by 7 points
compared to SOTA DNN models and 20 points compared to expert radiologists.

The reliance on bounding box annotations for training GBCNet’s localization component presents
a significant bottleneck, given the high cost and complexity of obtaining such annotations. To
overcome this challenge, we utilize limited supervised data by introducing – (1) an unsuper-
vised contrastive framework for learning GBC representations from unlabelled videos, and (2)
a weakly supervised object detection technique to use only image labels instead of bounding
box annotation requirements, thus designing more practical models for real-world deployment.

We address the crucial aspect of interpretability in GBC detection by introducing RadFormer, a
deep neural network architecture capable of generating interpretable explanations for its deci-
sions. RadFormer not only improves detection sensitivity over GBCNet but also aids in under-
standing the underlying visual features relevant to GBC diagnosis, bridging the gap between
AI-based detection and clinical interpretability.

Finally, we advocate for a paradigm shift towards video-based GBC detection, leveraging the
rich spatiotemporal information available in full USG videos. Video-based detection is also
clinically more relevant as single frames may not contain conclusive evidence for disease de-
tection. We introduce an innovative masked auto-encoder design called FocusMAE, to learn
self-supervised representations for GBC from USG videos. We demonstrate significant im-
provements in GBC detection using FocusMAE, achieving a 100% sensitivity and thus show-
casing the potential of video-based approaches in streamlining the detection process and reduc-
ing operator-specific variations.

In summary, we designed and developed accurate, data-efficient, interpretable, and clinically
relevant DNN models which could overcome the challenges such as noise, artifacts, viewpoint
variability, data scarcity, and real-time applicability in detecting GBC from USG, thereby open-
ing future avenues for transformational research.
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सार 

 
गॉलबै्लडर कैं सर (जीबीसी) सबसे सामान्य बाइिलयरी टै्रक्ट कैं सर और पांचवीं सबसे सामान्य गैस्ट्रोइंटेस्टाइनल टै्रक्ट मेिलग्नेंसी 

ह।ै इंिडया में िवश्वव्यापी जीबीसी-संबंिधत वािषर् क मौतों का लगभग २०% िहस्सा ह ैऔर यह वैिश्वक उच्चतम की तुलना में 

उच्चतम घटना दर का सामना करता ह।ै उन्नत जीबीसी वाले पेशेंट्स के िलए कुल औसत सवार्इवल रटे केवल छह महीने ह,ै और 

५-वषर् सवार्इवल रटे ५% से कम ह।ै अलीर् डायग्नोिसस और कु्यरिेटव सिजर् कल रजेेक्शन ही दुखद सवार्इवल से्टिटिस्टक्स को 

सुधारने की एकमात्र आशा ह।ै अल्ट्रासाउंड (यूएसजी) अपनी कम लागत, उपलब्धता और आयोनाइिज़ंग रिेडएशन-फ्री नेचर के 

कारण कम िरसोसर् सेिटंग्स में एब्डॉिमनल एल्मेंट्स के िलए एक पॉपुलर और एक्सीलेंट कैं िडडेट डायग्नोिस्टक मोडािलटी ह।ै 

यूएसजी भी गॉलबै्लडर (जीबी) िडसीज़ेस के िलए पहली लाइन डायग्नोिस्टक मोडािलटी ह।ै हालांिक, यूएसजी में जीबीसी का 

डायग्नोिसस करना किठन ह,ै यहां तक िक एक्सपीिरयंस्ड रिेडयोलॉिजस््टस के िलए भी, क्योंिक िबनाइन और मैिलग्नेंट जीबी की 

ओवरलैिपंग िवजुअल फीचसर् और कोलेिसस्टाइिटस, पैंिक्रएटाइिटस, और रोकीटांस्की-आशोफ साइनसेस जैसी िविभन्न 

कंफाउंिडंग मेिडकल कंिडशन्स के बीच ओवरलैिपंग होती हैं। हमार ेएक्सपेिरमेंट्स से पता चला ह ैिक ह्यमून एक्सपट्र्स यूएसजी 

से िबनाइन िडसीज़ेस से जीबीसी का अंतर करने में केवल लगभग ७०% सेंिसिटिवटी (िरकॉल) ही प्राप्त कर सकते हैं। 

मशीन लिनर्ं ग (एमएल) मॉडल्स, िवशेष रूप से डीप नू्यरल नेटवक्सर् (डीएनएन), द्वारा हाल के सफलता और पिरवतर्नकारी 

क्षमताओ ंसे पे्रिरत होकर, हम यूएसजी से जीबीसी का पता लगाने के िलए डीएनएन का लाभ उठाने की जांच करते हैं। हालांिक, 

नॉइज़ और आिटर् फैक््टस जैसे शैडोज़ या टेक्स्चसर् से उत्पन्न िनम्न इमेज क्वािलटी, हैंडहले्ड सेंससर् के कारण ऑपरटेर बायस और 

वू्य में वेिरएशन, और एनोटेटेड डेटा की कमी डीएनएन का उपयोग यूएसजी में किठन बना देती ह।ै 

हमार ेडायग्नोिस्टक क्षमताओ ंको बढ़ाने के प्रयास में, हम गहन कॉनवोलू्यशनल मॉडल्स की संभावनाओ ंका व्यविस्थत रूप से 

अने्वषण करते हैं, िजसके पिरणामस्वरूप जीबीसीनेट का िवकास होता ह।ै जीबीसीनेट एक दो-से्टज डीएनएन ह ैजो पहले जीबी 

या रीजन-ऑफ-इंटरसे्ट (आरओआई) का लोकलाइजेशन करता ह,ै और िफर रॉबस्ट जीबीसी िडटेक्शन के िलए मल्टी-से्कल, 

सेकंड-ऑडर्र पूिलंग (एमएस-एसओपी) पर आधािरत एक िवशेष क्लािसफायर का उपयोग करता ह।ै हम स्पू्यिरयस टेक्स्चसर् के 

प्रभाव को कम करने के िलए ह्यमून िवजुअल एकू्यइटी से पे्रिरत गॉिसयन सू्मिदंग-आधािरत टे्रिनंग किरकुलम भी डेवलप करते हैं। 

जीबीसीनेट यूएसजी इमेिजंग में नॉइज़, आिटर् फैक््टस, और वू्यपॉइंट वेिरएशन जैसी समस्याओ ंको हल करता ह,ै जीबीसी 

िडटेक्शन की सेंिसिटिवटी को सोता डीएनएन मॉडल्स की तुलना में ७ पॉइंट्स और एक्सपटर् रिेडयोलॉिजस््टस की तुलना में २० 

पॉइंट्स बढ़ाता ह।ै 



जीबीसीनेट के लोकलाइजेशन कंपोनेंट के टे्रिनंग के िलए बाउंिडंग बॉक्स अनोटेशन्स पर िनभर्रता एक महत्वपूणर् बाधा प्रसु्तत 

करती ह,ै क्योंिक इस तरह के अनोटेशन्स प्राप्त करना उच्च लागत और जिटलता से भरा होता ह।ै इस चुनौती को दूर करने के 

िलए, हम सीिमत सुपरवाइज्ड डेटा का उपयोग करने में गहराई से जुड़ते हैं और – (१) अनलेबल्ड वीिडयो डेटा से जीबीसी 

रपेे्रजेंटेशन्स सीखने के िलए एक अनसुपरवाइज्ड कॉन्ट्रािस्टव फे्रमवकर् , और (२) बाउंिडंग बॉक्स अनोटेशन्स की आवश्यकताओ ं

के बजाय केवल इमेज-लेवल लेबल्स का उपयोग करने के िलए वीकली सुपरवाइज्ड ऑबे्जक्ट िडटेक्शन टेक्नीक प्रसु्तत करते 

हैं, इस प्रकार िरयल वल्डर् िडप्लॉयमेंट के िलए अिधक पै्रिक्टकल मॉडल्स िडजाइन करते हैं। 

हम जीबीसी िडटेक्शन में इंटरपे्रटेिबिलटी के महत्वपूणर् पहलू को रडैफॉमर्र के पिरचय के साथ संबोिधत करते हैं, जो एक गहन 

तंित्रका नेटवकर्  आिकर् टेक्चर ह ैजो अपने िनणर्यों के िलए इंटरपे्रटेिबल स्पष्टीकरण उत्पन्न करने में सक्षम ह।ै रडैफॉमर्र न केवल 

जीबीसीनेट पर िडटेक्शन सेंिसिटिवटी में सुधार करता ह ैबिल्क जीबीसी िनदान के िलए प्रासंिगक अंतिनर् िहत िवजुअल फीचसर् 

को समझने में भी मदद करता ह,ै एआई-आधािरत िडटेक्शन और िक्लिनकल इंटरपे्रटेिबिलटी के बीच की खाई को पाटता ह।ै 

अंत में, हम पूणर् यूएसजी वीिडयो में उपलब्ध िरच सै्पिटओटेम्पोरल इंफॉमेर्शन का लाभ उठाते हुए वीिडयो-बेस्ड जीबीसी िडटेक्शन 

की ओर एक पैराडाइम िशफ्ट की वकालत करते हैं। वीिडयो-बेस्ड िडटेक्शन नैदािनक रूप से अिधक प्रासंिगक ह ैक्योंिक िसंगल 

फे्रम में िडजीज का पता लगाने के िलए िनणार्यक सबूत नहीं हो सकते हैं। हम जीबीसी के िलए यूएसजी वीिडयो से सेल्फ-

सुपरवाइज्ड रपेे्रजेंटेशन्स सीखने के िलए एक इनोवेिटव मास्क्ड ऑटो-एन्कोडर िडजाइन िजसे फोकसएमएई कहते हैं, पेश करते 

हैं। हम फोकसएमएई का उपयोग करके जीबीसी िडटेक्शन में महत्वपूणर् सुधार िदखाते हैं, १००% सेंिसिटिवटी प्राप्त करते हैं और 

इस प्रकार वीिडयो-बेस्ड अप्रोचेस की संभावनाओ ंको प्रदिशर् त करते हैं जो िडटेक्शन प्रिक्रया को सुव्यविस्थत करते हैं और 

ऑपरटेर-से्पिसिफक वेिरएशन्स को कम करते हैं। 

सारांश में, हमने सटीक, डेटा-कुशल, इंटरपे्रटेबल, और िक्लिनकली प्रासंिगक डीएनएन मॉडल्स िडजाइन और डेवलप िकए हैं जो 

यूएसजी से जीबीसी का पता लगाने में नॉइज़, आिटर् फैक््टस, वू्यपॉइंट वेिरएिबिलटी, डेटा स्कािसर् टी, और िरयल-टाइम 

अिप्लकेिबिलटी जैसी चुनौितयों को पार कर सकते हैं, इस प्रकार भिवष्य के पिरवतर्नकारी अनुसंधान के िलए नए रासे्त खोलते 

हैं। 
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