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Abstract

Selective attentional processing involves suitable processing of visual stimuli to local-

ize the key objects and hence is an important research area. Due to the sophisticated

human visual capabilities, it is quite trivial to distinguish the salient object from any

kind of complex background, or amongst a number of salient objects while it remains

challenging in case of machines. Such a task of being able to recognize and segregate

the salient objects is known as salient object segmentation. Although a multitude

of prevailing salient object detection algorithms solve various aspects of object lo-

calization and segmentation wherein they require abundant training data and rely

on utilization of sophisticated resource engines. It is still difficult to capture many

interesting patterns such as convexity and smoothness of region boundaries locally.

Further, saliency alone cannot serve as a single cue to efficient segmentation as var-

ious attentional models identify different regions as being salient. Mostly intelligent

scribbles or markers are used to improve the segmentation accuracy, thus require

manual intervention. We however design and develop segmentation and localization

algorithms around the central idea of object characterization which is based on the

premise that objects are characterized by a well defined boundary and unique con-

trasting regions. Unsupervised segmentation when implemented with great deal of

precision and computational efficacy eliminates the need for extensive training over-

head as observed in most of the deep learning algorithms. In this thesis, we present

four works: saliency guided segmentation, object characterization, holistic segmenta-
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tion framework using saliency and features, and ordered salient object proposals.

As a first contribution of the thesis, we congregate the features at different gran-

ularity levels: local, global and rarity cues to construct a saliency map as a prior for

segmentation. Further, to increase the discriminability of the proposed saliency map,

we apply a non-linear scale space preprocessor unit to the image. The technique is

applied successfully to perform multi-object segmentation.

Next, we first characterize objects by developing a novel set of features: SIKA

features which is a careful combination of Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

and KAZE features as opposed to just a compendium of interest points to repre-

sent the object characteristics. We also develop a salient keypoint selection strategy

based on the discriminability, detectability and repeatability of keypoints and show

its effectiveness in object representation.

Thereafter, we extend the performance analysis of the abovementioned paradigms

in unsupervised segmentation. We provide an end-to-end architecture for unsuper-

vised salient object segmentation by augmenting the saliency map with an edge-aware

region prior map. We also propose a novel technique for selecting an appropriate

threshold for binarization of the saliency map. To this end, we make use of salient

keypoints to provide the foreground seeds for leveraging the strength in object rep-

resentation.

Most of the existing generic object localization algorithms usually give the plau-

sible object locations without taking into consideration the saliency ordering of the

proposal set. We present a graph-based novel object proposal generation which ranks

the key objects according to their saliency score in the proposal pool. It utilizes aggre-

gated edge cues with relative spatial layout of the edge nodes thus employing multiple

Gestault principles to facilitate structured prediction. Additionally, we demonstrate

the applicability of the generated proposal set for content aware image retargeting.
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सार 
 

चनु िंदा ध्या  प्रसिंस्करण में प्रमुख वस्तुओिं को स्था ािंतररत कर  े के लिए दृश्य उत्तेज ा के उपयुक्त 

प्रसिंस्करण शालमि है और इसलिए यह एक महत्वपूणण शोध क्षेत्र है। पररष्कृत मा व दृश्य क्षमताओिं के 

कारण, ककसी भी प्रकार की जटिि पषृ्ठभूलम से, या मशी ों के मामिे में च ुौतीपूणण ब ाते समय, प्रमुख 

वस्तुओिं में से ककसी वस्तु से अिग वस्तु को अिग कर ा बहुत मुश्श्कि है। मुख्य वस्तुओिं को पहचा   े

और अिग कर े में सक्षम हो े का ऐसा कायण मुख्य वस्त ुववभाज  के रूप में जा ा जाता है। यद्यवप 

प्रचलित मुख्य वस्तु पहचा  एल्गोररदम की भीड़ ऑब्जेक्ि स्था ीयकरण और ववभाज  के ववलभन्  

पहिुओिं को हि करती है, श्जसमें उन्हें प्रचरु मात्रा में प्रलशक्षण डिेा की आवश्यकता होती है और पररष्कृत 

सिंसाध  इिंज ों के उपयोग पर भरोसा होता है। स्था ीय स्तर पर क्षेत्र सीमाओिं के उत्था  और चचक ीता 
जैस ेकई रोचक पैि ण को पकड़ ा अभी भी मुश्श्कि है। इसके अिावा, अकेिे क्षमता कुशि ववभाज  के 

लिए एक क्य ूके रूप में काम  ह िं कर सकती क्योंकक ववलभन्  ध्या  मॉडि अिग-अिग क्षेत्रों को मुख्य 

मा त ेहैं। अचधकतर बुविमा  श्स्िबल्स या माकण र का उपयोग ववभाज  सि कता में सुधार के लिए ककया 
जाता है, इस प्रकार मैन्युअि हस्तक्षेप की आवश्यकता होती है। हािािंकक हम ऑब्जेक्ि कैरेक्िरेश  के 

कें द्र य ववचार के आस-पास ववभाज  और स्था ीयकरण एल्गोररदम को डडजाइ  और ववकलसत करत ेहैं 
जो इस आधार पर आधाररत है कक ऑब्जेक््स को अच्छी तरह स ेपररभावित सीमा और अद्ववतीय ववपर त 

क्षेत्रों द्वारा ववशिेता है। अप्रत्यालशत ववभाज  जब सि क पररशुिता और कम्प्यूिेश ि प्रभावकाररता के 

साथ कायाणश्न्वत ककया जाता है, तो अचधकािंश गहरे लशक्षण एल्गोररदम में देखे जा े वािे व्यापक प्रलशक्षण 

ओवरहेड की आवश्यकता को समा्त कर देता है। इस थीलसस में, हम चार कायण प्रस्तुत करते हैं: िचीिा 
न देलशत ववभाज , ऑब्जेक्ि ववशिेता, समग्र ववभाज  और सुववधाओिं का उपयोग करके समग्र ववभाज  

फे्रमवकण , और ऑब्जेक्ि प्रमुख ऑब्जेक्ि प्रस्तावों का आदेश टदया। 

 

थीलसस के पहिे योगदा  के रूप में, हम अिग-अिग ग्रैन्युिररि  स्तरों पर सुववधाओिं को एकत्रत्रत करते 
हैं: स्था ीय, वैश्श्वक और दिुणभ सिंकेत ववभाज  के लिए पहिे एक िचीिा मा चचत्र ब ा े के लिए सिंकेत 

देते हैं। इसके अिावा, भेदभाव बढा े के लिए प्रस्ताववत िचीिाप  मा चचत्र का, हम एक गैर-रैखखक 

स्केि स्पेस प्रीप्रोसेसर िागू करत ेहैं छवव के लिए इकाई। बहु-वस्तु ववभाज  कर े के लिए तक ीक 

सफितापूवणक िागू की जाती है। 
 



अगिा, हम पहिे ववशिेता है सुववधाओिं का एक उपन्यास सेि ववकलसत करके वस्तुओिं: एसआईकेए 

ववशिेताएिं जो स्केि इ वरेरएिंि फीचर का सावधा ीपूवणक सिंयोज  है ट्ािंसफॉमण (एसआईएफि ) और 

केएजेई फीचसण के ववपर त ऑब्जेक्ि ववशिेताओिं का प्रनतन चधत्व कर े के लिए ब्याज त्रब िंदओुिं का केवि 

एक सारािंश। हम मुख्य त्रब िंदओुिं की भेदभाव, पहचा  और दोहरा े योग्यता के आधार पर एक प्रमुख कीपॉइिंि 

चय  रण ीनत भी ववकलसत करते हैं और ऑब्जेक्ि प्रस्तुनत में इसकी प्रभावशीिता टदखाते हैं। 

 

उसके बाद, हम उपरोक्त ववभाज  में उपयुणक्त प्रनतमा ों के प्रदशण  ववश्िेिण का ववस्तार करते हैं। हम 

असुरक्षक्षत मुख्य वस्तु के लिए एक अिंत तक अिंत वास्तुकिा प्रदा  करते हैं एक पूवण-जागरूक क्षेत्र पूवण 
मा चचत्र के साथ िचीिा मा चचत्र को बढाकर ववभाज । हम त्रब राइजेश  के लिए उचचत दहि ज च ु े 
के लिए एक उपन्यास तक ीक का भी प्रस्ताव देते हैं िचीिा मा चचत्र का। इस अिंत तक, हम इसका 
उपयोग करत ेहैं ऑब्जेक्ि में ताकत का िाभ उठा े के लिए अग्रभूलम बीज प्रदा  कर  ेके लिए मुख्य 

कीपॉइिं्स प्रनतन चधत्व। 
 
मौजूदा जे ेररक ऑब्जेक्ि िोकिाइजेश  एल्गोररदम आमतौर पर प्रस्ताववत सेि के िचीिे आदेश को 
ध्या  में रखे त्रब ा व्यावहाररक ऑब्जेक्ि स्था ों को देते हैं। हम एक ग्राफ-आधाररत उपन्यास ऑब्जेक्ि 

प्रस्ताव पीढ  प्रस्तुत करते हैं जो प्रस्ताव पूि में उ के िचीिे स्कोर के अ ुसार प्रमुख वस्तुओिं को रैंक 

करता है। यह समेककत कक ारे सिंकेतों का उपयोग कक ारे  ोड्स के सापेक्ष स्थान क िेआउि के साथ करता 
है श्जसस ेसिंरचचत भववष्यवाणी की सुववधा के लिए कई गेस्िॉल्ि लसिािंतों को न योश्जत ककया जाता है। 
इसके अनतररक्त, हम सामग्री जागरूक छवव प्रनतस्थाप  के लिए जे रेि ककए गए प्रस्ताव सेि की 
प्रयोज्यता का प्रदशण  करत ेहैं। 
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