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Abstract
In computer vision, one is interested in extracting useful information from a given image

or video. However, depending upon the sensor involved, a typical camera system may only
capture a subset of the available information about a scene. For example, an RGB camera does
not capture the depth information. Finite wavelength response, spatial and temporal resolu-
tion, as well as occlusion and noise during the capturing process, further reduce the available
information. This results in inherent ambiguity in the inference for many perception tasks in
computer vision. A common way to get around the ambiguities in an inference problem is to
use auxiliary information in the form of priors and/or evidence. The focus of this thesis is to
propose novel techniques and algorithms for exploiting such auxiliary information to improve
prediction performance in common computer vision problems.

In an MRF-MAP framework, one formulates a computer vision problem as a Markov Ran-
dom Field and then computes the labeling configuration with maximum a posteriori probabil-
ity. The framework captures the prior conditional dependencies between the pixel/node labels
through the use of clique potential, with larger cliques allowing for wider and more complex
priors. However, the inference in such higher order MRF-MAP problems is NP-hard. This has
led researchers to focus on various subsets of the problem, for which efficient algorithms for
optimal inference may be proposed. One such subset, which is also the focus of this thesis,
is the MRF-MAP problems with submodular clique potentials. In the first part of the thesis,
we give an efficient algorithm for provably optimal inference even when the clique size grows
to 25. Here we make use of an important observation that only an extremely small subset
of constraints defined by a clique potential are typically useful for defining the optimal MAP
configuration. We exploit the observation and perform inference with a small number of such
constraints in a particular iteration. As the iterations progress, we bring the constraints as per
the need, ultimately converging to the optimal configuration using a fraction of memory and
orders of magnitude improvement in inference time. The algorithm is called the Lazy Generic
Cuts, due to its use of Generic Cuts as a baseline, and characteristic behavior of lazily bringing
in the required constraints.

The effective use of complex higher order priors requires not only the efficient inference
algorithm, but the capability to learn such clique potentials from the training data. In the
second part of the thesis, we propose a novel algorithm for learning higher order submodu-
lar clique potentials. We use the standard max-margin framework within a structured SVM
formulation. However, imposing additional submodularity constraints on parameters creates
scalability issues, since the number of submodularity constraints increases exponentially with
the clique size. It becomes difficult for existing algorithms to scale to large problems arising
out of learning higher order potential in an MRF-MAP formulation. As an important contri-



bution, we propose a relaxation of submodularity constraints and give an efficient subgradient
based method for the learning. The proposed algorithm, also exploits the Lazy Generic Cuts
for optimal inference in the inner loop. Whereas the earlier state of the art could learn clique
potentials of size only upto 9, using our algorithm one can learn the clique potentials even upto
size 16.

In the last decade, fuelled by the improvement in the computation capabilities and the avail-
ability of large annotated datasets, deep neural networks have become a de-facto technique for
many computer vision problems. Though our earlier work on MRF-MAP problems can be
used as post-processing with many such deep neural network techniques, the lack of end-to-
end training and inference of deep neural network with the MRF-MAP module, hampers the
overall prediction performance. In the third and last part of the thesis, we explore the direct
use of auxiliary information in the form of evidence, to improve predictions of deep neural
networks. Unlike priors, which are dataset level statistics, evidence is much more targeted, and
represent additional sample level information at the test time. We see the abundance of such
auxiliary information around us. For example, while the primary inference task of inference
may be semantic or instance level segmentation of an image, we often have image level tags or
associated image captions. Although one can design an appropriate deep neural network which
takes multi-modal input, the approach requires training such models from scratch, requiring a
large amount of annotated data with labels for the primary task as well as auxiliary information.
On the other hand, we propose a novel multi-task learning (MTL) framework for exploiting the
auxiliary information. We propose to model the task of interest as the primary task in an MTL
framework. The auxiliary information in the form of evidence is incorporated by modeling it
as the output of a secondary task. Given a particular sample, we first perform inference on
the secondary task and back-propagate the loss on the secondary task based upon the given
auxiliary information. This allows the model to adapt the weights as per the given sample,
which are then used to perform inference on the primary task. The advantages of the proposed
framework include the possibility of using standard pre-trained models for both primary and
secondary tasks, as well as the ability to train even when no jointly annotated data is available.
The second advantage flows directly from the use of the MTL framework.

In summary, this thesis proposes novel techniques to exploit the auxiliary information, either
in the form of prior or evidence, to improve the predictive accuracy of underlying machine
learning models. In each case, we demonstrate the efficacy of our proposed techniques by
experimenting on real-world data and improving the performance of the state-of-the-art.



सार 
 

कं'यटूर +ि-ट म/, 1कसी को द5 गई छ9व या वी;डयो से उपयोगी जानकार5 Bनकालने म/ DEच 
है। हालां1क, इसम/ शाLमल स/सर के आधार पर, एक 9वLश-ट कैमरा LसPटम केवल एक +Qय 
के बारे म/ उपलSध जानकार5 के उपसमUुचय को पकड़ सकता है। उदाहरण के Lलए, एक 
आरजीबी कैमरा गहराई कY जानकार5 को कै'चर नह5ं करता है। पZरLमत [1\या के दौरान 
पZरLमत तरंगदै^य_ [Bत1\या, PथाBनक और लौ1कक संकbप, साथ ह5 रोड़ा और शोर, उपलSध 
जानकार5 को और कम कर देत ेहc। यह कं'यटूर +ि-ट म/ कई धारणा कायd के Lलए Bनeहत 
अPप-टता का पZरणाम है। एक अनमुान समPया म/ अPप-टताओ ंके आसपास जाने का एक 
सामाhय तर5का है [ायर और / या इ9वड/स के jप म/ सहायक जानकार5 का उपयोग करना। 
इस थीLसस का फोकस आम कं'यटूर +ि-ट समPयाओ ंम/ भ9व-यवाणी के [दश_न म/ सधुार के 
Lलए इस तरह कY सहायक जानकार5 के दोहन के Lलए उपhयास तकनीकm और एbगोZरदम का  
[Pताव करना है। 
 
एमआरएफ-एमएपी oेमवक_  म/, माकpव रcडम फYbड के jप म/ कं'यटूर 9वज़न कY समPया का 
Bनमा_ण करता है और 1फर अEधकतम पोPट5Zरयर [ाBयकता के साथ लेबLलगं कॉिhफ़गरेशन 
कY गणना करता है। oेमवक_  संभा9वत के उपयोग के मा^यम से 9पtसेल / नोड लेबल के बीच 
पवू_ सशत_ Bनभ_रता को कै'चर करता है, िजसम/ uयापक और अEधक जeटल [ायर के Lलए बड़ े
tलPटर कY अनमुBत होती है। हालां1क, इस तरह के उUच \म म/ एमआरएफ-एमएपी कY 
समPयाओ ंका अनमुान एनपी-हाड_ है। इसने शोधकता_ओ ंको समPया के 9वLभhन उपसमUुचय 
पर ^यान क/ evत करने के Lलए [ेZरत 1कया है, िजसके Lलए इ-टतम अनमुान के Lलए कुशल 
एbगोZरदम [Pता9वत 1कया जा सकता है। एक ऐसा उपसमUुचय, जो इस थीLसस का फोकस 
भी है, सबमॉxयलूर िtलक पोट/Lशअल के साथ एमआरएफ-एमएपी समPयाएं हc। थीLसस के 
पहले भाग म/, हम तब भी जब तक 1क आकार 25 तक बढ़ जाता है, तब भी इ-टतम इ-टतम 
Bन-कासन के Lलए एक कुशल एbगोZर|म eदया जाता है। यहाँ हम एक मह~वपणू_ अवलोकन 
का उपयोग करत ेहc 1क केवल एक छोट5 �मता के �वारा पZरभा9षत बाधाओ ंका एक बहुत 
छोटा उपसमUुचय आमतौर पर उपयोगी होता है। इ-टतम एमएपी 9वhयास को पZरभा9षत करने 
के Lलए। हम अवलोकन का शोषण करत ेहc और एक 9वशषे पनुराव9ृ� म/ इस तरह कY बाधाओ ं
कY एक छोट5 सं�या के साथ Bन-कासन करत ेहc। पनुराव9ृ�यm कY [गBत के jप म/, हम 
आवQयकता के अनसुार बाधाओ ंको लात ेहc, अतंत: PमBृत के एक अशं का उपयोग करके 
इ-टतम कॉिhफ़गरेशन म/ पZरवBत_त होत ेहc और पZर�ेपण समय म/ पZरमाण म/ सधुार के 
आदेश देत ेहc। बेसलाइन के jप म/ जेनेZरक क�स के उपयोग के कारण एbगोZर|म को लेज़ी 
जेनेZरक क�स कहा जाता है, और आवQयक बाधाओ ंम/ लेज़ील5 के 9वLश-ट uयवहार को दशा_ता 
है। 



 
जeटल उUच \म के [ायर के [भावी उपयोग के Lलए न केवल कुशल Bन-कष_ एbगोZर|म कY 
आवQयकता होती है, बिbक [Lश�ण डटेा से इस तरह के िtलक �मता को सीखने कY �मता 
भी होती है। थीLसस के दसूरे भाग म/, हम उUच \म सबमॉxयलूर िtलक �मता सीखने के 
Lलए एक उपhयास एbगोZर|म का [Pताव करत ेहc। हम एक संरEचत एसवीएम Bनमा_ण के 
भीतर मानक अEधकतम-मािज_न ढांचे का उपयोग करत ेहc। हालां1क, मापदंडm पर अBतZरtत 
सबमॉxयलूZरट5 बाधाओ ं को लागू करने से Pकेले�बLलट5 समPयाएं पदैा होती हc, tयm1क 
सबमॉxयलूZरट5 बाधाओ ंकY सं�या िtलक आकार के साथ तजेी से बढ़ जाती है। मौजदूा 
एbगोZरदम के Lलए एमआरएफ-एमएपी फॉमू_लेशन म/ उUच आदेश �मता सीखने से उ~पhन 
होने वाल5 बड़ी समPयाओ ंके Lलए मिुQकल हो जाता है। एक मह~वपणू_ योगदान के jप म/, 
हम सबमॉxयलूZरट5 बाधाओ ंकY छूट का [Pताव करत ेहc और सीखने के Lलए एक कुशल 
सब�े;डएंट आधाZरत 9वEध देत ेहc। [Pता9वत एbगोZर|म, आतंZरक लपू म/ इ-टतम हPत�ेप 
के Lलए आलसी जेनेZरक क�स का भी उपयोग करता है। जब1क कला कY पवू_ िPथBत केवल 
9 तक कY आकार कY �मता को सीख सकती है, हमारे एbगोZर|म का उपयोग करके कोई भी 
आकार 16 तक कY िtलक संभावनाओ ंको जान सकता है। 
 
9पछले दशक म/, संगणना �मताओ ंम/ सधुार और बड़ ेएनोटेट 1कए गए डटेासेट कY उपलSधता 
से, गहरे तं��का नेटवक_  कई कं'यटूर +ि-ट समPयाओ ंके Lलए एक वाPत9वक तकनीक बन 
गए हc। य�य9प एमआरएफ-एमएपी समPयाओ ंपर हमारे पहले के काम का उपयोग कई ऐसी 
गहर5 तं��का नेटवक_  तकनीकm के साथ [संPकरण के बाद 1कया जा सकता है, अतं-टू-एंड 
[Lश�ण कY कमी और एमआरएफ-एमएपी मॉxयलू के साथ गहरे तं��का नेटवक_  कY असमानता, 
सम� भ9व-यवाणी को बाEधत करती है। [दश_न। थीLसस के तीसरे और आ�खर5 भाग म/, हम 
गहरे तं��का नेटवक_  कY भ9व-यवा�णयm को बेहतर बनाने के Lलए सबतू के jप म/ सहायक 
जानकार5 के [~य� उपयोग का पता लगात ेहc। [ायर के 9वपर5त, जो डटेासेट Pतर के आकँड़ े
हc, सा�य बहुत अEधक ल��त होत ेहc, और पर5�ण के समय म/ अBतZरtत नमनूा Pतर कY 
जानकार5 का [BतBनEध~व करत ेहc। हम अपने आस-पास ऐसी सहायक सचूनाओ ंकY [चरुता 
देखत ेहc। उदाहरण के Lलए, जब1क अनमुान का [ाथLमक Bन-कष_ काय_ छ9व का शSदाथ_ या 
उदाहरण Pतर 9वभाजन हो सकता है, हमारे पास अtसर छ9व Pतर टैग या संब�ध छ9व कै'शन 
होत ेहc। य�य9प एक उपयtुत गहरे तं��का नेटवक_  को ;डज़ाइन कर सकता है जो मbट5-मोडल 
इनपटु लेता है, +ि-टकोण को खरmच से ऐसे मॉडल कY आवQयकता होती है, िजसके Lलए 
[ाथLमक काय_ के साथ-साथ सहायक जानकार5 के साथ लेबल के साथ एनोटेट डटेा कY एक 
बड़ी मा�ा कY आवQयकता होती है। दसूर5 ओर, हम सहायक जानकार5 का दोहन करने के Lलए 
एक उपhयास मbट5-टाPक लBन�ग (एमट5एल) ढांचे का [Pताव करत ेहc। हम एक एमट5एल 
ढांचे म/ [ाथLमक काय_ के jप म/ Sयाज के काय_ को मॉडल करने का [Pताव करत ेहc। सबतू 



के jप म/ सहायक जानकार5 को एक मा^यLमक काय_ के आउटपटु के jप म/ मॉडLलगं �वारा 
शाLमल 1कया गया है। एक 9वशषे नमनेू को देखत ेहुए, हम पहले मा^यLमक काय_ पर Bन-कष_ 
Bनकालत ेहc और द5 गई सहायक जानकार5 के आधार पर �9वतीयक काय_ पर होने वाले नकुसान 
का पनुः [चार करत ेहc। यह मॉडल को eदए गए नमनेू के अनसुार वज़न को अनकूुLलत करने 
कY अनमुBत देता है, जो तब [ाथLमक काय_ पर अनमुान लगाने के Lलए उपयोग 1कया जाता 
है। [Pता9वत ढांचे के फायदm म/ [ाथLमक और मा^यLमक दोनm कायd के Lलए मानक पवू_-
[Lश��त मॉडल का उपयोग करने कY संभावना शाLमल है, साथ ह5 साथ संयtुत jप से एनोटेट 
डटेा उपलSध होने पर भी [Lश��त करने कY �मता शाLमल है। दसूरा लाभ एमट5एल ढांचे के  
उपयोग से सीधे [वाeहत होता है। 
 
सारांश म/, इस थीLसस ने अतंBन_eहत मशीन लBन�ग मॉडल कY पवू_सचूक सट5कता म/ सधुार 
करने के Lलए, या तो पवू_ या सबतू के jप म/, सहायक जानकार5 का दोहन करने के Lलए 
उपhयास तकनीकm का [Pताव रखा। [~येक मामले म/, हम वाPत9वक दBुनया के आकंड़m पर 
[योग करके और अ~याधBुनक के [दश_न म/ सधुार करके अपनी [Pता9वत तकनीकm कY 
[भावकाZरता [दLश_त करत ेहc। 
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