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요 약  

Scene Graph 는 이미지 내 객체와 그들 사이의 관계 및 속성을 구조적으로 표현함으로써 정밀한 시각적 이해를 가능케 
한다. 그러나 현존하는 Scene Graph 데이터셋은 클래스 편향과 관계의 다양성 부족 문제를 내포하고 있어, 학습된 모델이 

존재하지 않는 정보를 생성하는 환각(hallucination) 문제를 유발한다. 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 부정 

데이터 증강(Negative Data Augmentation, NDA) 기법을 제안한다. NDA 는 모델이 빈번히 혼동하는 관계 클래스를 

기반으로 부정 후보를 생성하고 이를 학습에 활용하는 전략이다. 본 기법은 추가적인 데이터 수집 없이도 학습 데이터의 
분포적 한계를 보완하여 모델 일반화 성능을 향상시킨다. 실험 결과, NDA 를 Scene Graph 생성 모델에 적용하였을 때 

환각 현상을 효과적으로 줄이고 다양한 관계 인식 성능을 개선함을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

Scene Graph 는 이미지 내 객체(object)뿐만 아니라 

객체 간의 관계(relation)를 구조화된 그래프 형태로 

표현하는 자료구조이다. 이 구조는 객체 간의 상호작용을 

명시적으로 기술할 수 있어, 이미지 캡셔닝, 비디오 이해, 

질의응답 등 다양한 시각-언어 응용 분야에서 평가 
벤치마크 등으로 많이 사용된다. 

Scene Graph 생성 모델은 이미지로부터 객체, 관계 

클래스, 속성을 예측하여 Scene Graph 를 구성하는 
모델이다. 이러한 모델의 학습을 위해서는 이미지-

그래프 쌍으로 구성된 데이터셋이 필요하다. 그러나 

Public Scene Graph 데이터셋들은 수량과 품질 모두에서 

한계를 지니고 있으며, 그림 1,2 에서 볼 수 있듯, 관계 

클래스의 편향이 심각하다. 특히 그림 2 의 Open 
Image[1], GQA[2] 데이터셋의 경우 상위 1~2 개의 

관계 클래스가 전체 관계의 90% 이상을 차지한다. 

이러한 데이터 편향은 모델이 학습 중 특정 패턴에 

과적합되어 존재하지 않는 객체나 관계를 생성하는 
환각(hallucination) 문제를 야기한다[3]. 

본 연구는 이러한 환각 문제를 완화하기 위한 부정 

데이터 증강(Negative Data Augmentation, NDA) 기법을 

제안한다. NDA 는 모델이 자주 혼동하거나 오답을 
생성하는 관계 클래스의 특징을 학습에 반영하여, 학습 

중 잘못된 일반화를 방지하고 모델의 강건성을 높인다. 

본 기법은 추가적인 데이터 수집 없이도 데이터의 

표현력을 향상시키는 데이터 중심 해결책으로 

작용한다[4].  

Ⅱ. 배경 지식 

Scene Graph 데이터셋 𝐷 는 이미지-그래프 쌍의 

집합으로 정의된다.  
D = (𝐼ₙ, 𝐺ₙ)|𝑛 = 1,… ,𝑁 

 
그림 1 Visual Genome 데이터셋의 관계 클래스 분포 

 
그림 2 Open Image, GQA 데이터셋의 관계 클래스 분포 
 

여기서 Iₙ 은 이미지, Gₙ 은 이에 상응하는 그래프를 
의미한다. 각 그래프 Gₙ은 삼중항(triplet) 𝑇의 집합이며, 

각 triplet T!은 다음과 같이 정의된다: 	
Tᵢ = 4𝑜ᵢ, 𝑟ᵢ, 𝑠ᵢ, 𝑏"ᵢ, 𝑏$ᵢ9	

여기서 oᵢ는 주체(subject), rᵢ는 관계(relation), sᵢ는 

객체(object), 𝑏"ᵢ 와 𝑏$ᵢ 는 주체와 객체의 바운딩 

박스(bounding box)이다. 바운딩 박스는 객체의 위치를 
명확히 정의하기 위해 사용되며, 최소 및 최대 좌표 
(𝑥%&', 𝑦%&', 𝑥%() , 𝑦%()) 형태로 표현된다. 

 

 



 

Ⅲ. 제안 기법: Negative Data Augmentation 

본 연구에서는 사전 학습된 모델(Pre-trained 
Model)을 기반으로 오분류(class confusion)에 민감하게 

반응하는 NDA 기법을 제안한다. 본 기법은 fine-tuning 

단계에서 클래스 간 혼동(confusion) 정보를 활용하여, 

모델의 일반화 성능을 향상시키고 드문 클래스의 예측 

성능을 보완하는 것을 목표로 한다. 

우선, 사전 학습된 모델을 이용하여 validation set 

전체에 대한 예측 결과를 수집하고, 이로부터 정답 관계 

클래스 c 에 대하여 모델이 오분류한 클래스들 간의 
confusion matrix 𝑴 ∈ R*×* 를 구축한다. 여기서 C 는 

전체 클래스 수를 나타낸다. 각 행 𝑴,,:는 정답 c에 대해 

오답으로 예측된 클래스들의 수를 나타내며, 다음과 같이 

정규화되어 확률 분포로 사용된다. 

𝑴D (,,0) =
𝑴(,,0)

∑ 𝑴2,,0′30′4,
 (𝑓𝑜𝑟 𝑗 ≠ 𝑐) 

이를 기반으로 데이터셋의 각 정답 클래스 𝑐(&) 에 

대하여, 정규화된 confusion 분포 𝑴D ,("),: 로부터 샘플링을 

수행한다. 이를 통해 𝑐(&)마다 크기 𝑘의 negative label 

집합 𝑁,(") ⊂ {1,… , 𝐶} 가 정의된다. 

fine-tuning 과정에서는 기존 손실 함수에 샘플링된 

negative label 의 예측을 억제하는 negative loss 항을 

추가하여 진행된다. 각 입력에 대해 예측된 softmax 

확률 벡터 p  ∈  𝑅*에서 negative label j  ∈  𝑁,에 해당하는 
항만을 추출하여, 다음과 같이 손실을 정의한다: 

Lneg
(!) = γ ⋅

1

VN8
(!)V

X −
9∈;$(")

log \1 − p9
(!)] 

여기서 γ는 negative loss 항의 기여 정도를 조절하는 

하이퍼 파라미터이며, 𝑝0는 클래스 j에 대한 예측 확률을 

의미한다. 

최종적으로 사용되는 loss 함수는 모델이 예측한 𝑁<개의 

클래스에 대해여 기존 모델의 loss 함수 𝐿%(&'에 𝐿neg를 

추가하여 다음과 같이 정의된다. 

𝐿<"<(= = 𝐿%(&' + 𝐿neg 

= 𝐿%(&' +Xγ
>%

&?@

⋅
1

V𝑁,
(&)V

X −
0∈>$(")

log \1 − 𝑝0
(&)] 

이와 같이 손실 함수를 설계하여 모델이 자주 혼동하던 
클래스에 대한 예측 확률이 억제되도록 한다. 

Ⅳ. 실 험 

본 연구는 제안하는 NDA 기법의 유효성을 정량적으로 
검증하기 위해 SOTA Scene Graph 생성 모델 

RelTR[5]을 기반으로 Visual Genome[6], Open 

Images[1] 데이터셋에서 실험을 수행하였다.  

모든 실험은 동일하게 150 epoch 으로 사전 학습(pre-
trained) 모델을 사용하였으며, NDA fine-tuning 10 

epoch 을 추가로 진행하였다. 클래스 당 부정 샘플 개수 

k = 1 , negative loss 의 하이퍼 파라미터 γ = 0.5 를 

사용하였다. 

성능 평가는 이미지 입력만으로 클래스 레이블, 위치 

정보를 추론하는 SGDET(Scene Graph Detection) 

환경에서 상위 K 개의 클래스 평균에 대한 관계 예측 

정밀도(top-K mean Precision, mP@K)와 관계 예측 
재현율(top-K mean Recall, mR@K)을 활용하였다. 

 

Metric mP@20 mP@50 mP@100 
Baseline 5.159 2.837 1.691 
NDA 5.118 3.116 2.066 
 

Metric mR@20 mR@50 mR@100 
Baseline 5.685 8.393 9.869 
NDA 6.042 8.548 9.867 

표 1. Visual Genome 데이터셋에서의 SGDET 결과 

(mean Precision 및 mean Recall) 

Metric mP@20 mP@50 mP@100 
Baseline 3.806 1.962 1.185 
NDA 3.812 2.038 1.260 
 

Metric mR@20 mR@50 mR@100 
Baseline 6.673 9.378 10.719 
NDA 6.675 9.122 10.372 

표 2. Open Image 데이터셋에서의 SGDET 결과 (mean 

Precision 및 mean Recall) 

실험 결과, NDA 를 적용한 모델은 Baseline 대비 

mean Precision 지표에서 전반적으로 향상된 성능을 

보였다. Visual Genome 의 경우 mR@20 과 mR@50 
구간에서 소폭 증가하였으며, mR@100 에서는 거의 

동일한 수준을 유지하였다. 반면 mP@20 에서는 다소 

감소가 관찰되었으나, mP@50 과 mP@100 에서는 

뚜렷한 개선 효과가 확인되었다. Open Images 에서는 
mR@20 이 거의 동일하고, mR@50 과 mR@100 에서 

소폭 감소하는 양상을 보였으나, mean Precision 은 

모든 cutoff 구간에서 일관되게 향상되었다. 

Ⅴ. 결 론 

본 연구는 Scene Graph 생성 모델에서 학습 데이터의 
클래스 편향으로 인해 발생하는 환각 문제를 완화하기 

위해 부정 데이터 증강(Negative Data Augmentation, 

NDA) 기법을 제안하였다. NDA 는 학습 과정에서 빈번히 

잘못 예측되는 관계 클래스를 기반으로 negative label 을 
생성하고 이를 fine-tuning 에 활용함으로써, 모델이 

잘못된 관계를 반복적으로 예측하는 경향을 억제하여 

일반화 능력을 확보한다. 

실험 결과, NDA 는 mean Precision 지표에서 뚜렷한 

개선 효과를 보였으며, 특히 top-K 평가에서 K 값(상위 

예측 개수)이 커질수록 개선 폭이 두드러져 모델이 전체 

예측 분포 전반에서 성능을 향상시켰음을 확인할 수 

있다. mean Recall 은 데이터셋의 특성에 따라 소폭의 
증감은 있었으나 전반적으로 baseline 과 유사한 성능을 

유지하였다. 이러한 결과는 추가적인 데이터 수집 없이도 

Scene Graph 생성 모델의 일반화 능력을 강화할 수 

있음을 보여준다. 
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