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1. 서론

Scene Graph Generation은 컴퓨터 비전 분야의

문제 중 하나로, 구조화되지 않은 이미지나 비디오

를 추상적인 그래프 구조의 형태로 설명하는 것을

목표로 한다. 이러한 Scene Graph는 방향성 그래프

로, 각 노드는 서로 영향을 끼치는 객체를 나타내고,

엣지는 해당 객체들 사이의 관계인 술어를 나타낸

다.

본 논문에서는 프레임 순서를 바탕으로 시간적 정

보를 통합하여 객체간의 동적인 관계를 더욱 잘 파

악하는 Scene Graph를 구성하는 새로운 방법을 제

안한다. 제안하는 방법은 첫째, 각 비디오 프레임을

CNN 백본 네트워크와 인코더를 통해 처리하여 시

각적 정보를 추출한다. 둘째, 이러한 시각적 표현을

기반으로 Self-attention 메커니즘을 적용하여 프레

임 간의 시간적 정보를 통합하는 과정을 거친다. 디

코더 부분에서는 학습 가능한 쿼리를 사용하여 각

쿼리가 두 개의 객체 인스턴스 특성을 학습할 수 있

도록 구성한다. 이 과정에서 헝가리안 알고리즘을

사용한 매칭 로스를 적용하여, 객체 쌍을 매칭할 수

있도록 한다. 디코더의 각 attention layer에서는 입

력된 쿼리를 활용하여 객체 간의 복잡한 관계를 추

출하고, 이를 기반으로 다양한 predicate를 예측한

다. 이러한 기능은 비디오 시퀀스 내에서 객체들 사

이의 상호작용을 정확하게 해석하고, 이를 통해 동

적 장면 그래프의 생성에 필수적인 정보를 제공한

다. 제안하는 방법은 비디오에서 시간적-공간적 맥

락을 고려한 Dynamic Scene Graph Generation의

정확성을 향상시키고, 보다 더 복잡한 동적 장면을

이해할 수 있도록 한다.

2. 관련연구

대부분의 이전 연구들은 [1, 2, 3] two-stage 접

근 방식을 선택하고 있다. 첫 번째 단계는 사전 학

습된 Faster R-CNN [4]과 같은 객체 탐지기를 사

용하여 모든 객체를 탐지하는 것이다. 그런 다음, 모

든 후보 객체 쌍 간의 관계를 Message Passing
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최근 Scene Graph Generation(SGG)이 시각적 이해와 상호작용 시스템에서 중요한 연구 분야로 떠
오르고 있으며, 이는 정적 이미지에서의 객체와 객체 간 관계를 분석하는데 주로 사용되었다. 하지만
동적인 환경에서의 장면 그래프 생성은 시간에 따라 변화하는 객체의 상태와 그 사이의 관계를 정확
히 파악하고 모델링하는 데 있어 훨씬 더 큰 도전이다. 본 논문에서는 비디오 시퀀스로부터
Dynamic Scene Graph(DSG)를 생성하는 새로운 방법을 제안한다. 이는 동적 환경에서의 객체 변화
와 그 사이의 상호작용을 실시간으로 추적하고 이해하는 데 필수적인 기능을 제공한다. 본 논문에선
CNN 백본 네트워크와 인코더를 사용하여 각 프레임에서 시각적 표현을 추출하고, attention 메커니
즘을 적용하여 시간적 정보를 통합한다. 또한, 디코더 내부에서 학습 가능한 쿼리를 이용해 복잡한
객체 간 관계를 인식하며, 헝가리안 알고리즘 매칭 로스를 사용하여 각 쿼리는 쌍별 인스턴스 특징을
학습하게되고, 디코더의 각 attention layer에서는 객체 간의 복잡한 관계를 추출하고, 이를 통해 각
관계에 적합한 predicate를 예측한다.
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[2, 3], Graph Convolutional Network[1]와 같은

모듈을 사용하여 분류한다.

3. 제안방법

본 연구에서 사용된 백본 네트워크와 인코더는 비

디오 시퀀스에서 각 프레임의 시각적 표현을 추출하

는 데 핵심적인 역할을 한다. CNN 백본은 입력 이

미지로부터 특징 맵을 생성한다.

3.1.Encoder

한다. 본 연구에서는 DETR [5]의 인코더 구조를

채택하여 사용하였다. 인코더에 입력할 때는 하나의

프레임을 입력으로 받으며, 인코더의 출력은 해당

프레임에 대한 context를 생성한다. 이후 DETR 인

코더를 사용하여 각 프레임에 대한 context값을 추

출한다. 각 프레임에 대해 이 과정을 반복하여 모든

프레임의 context 값을 추출한 후, 이들 사이에서

Attention 메커니즘을 적용하여 시공간적 문맥 정보

를 통합한다. 이때 프레임 인코딩을 추가하여 각 프

레임 간의 시간적 정보를 포함한다. 이 과정을 통해

각 프레임에서 시공간적 문맥이 통합된 context를

생성할 수 있다. 최종적으로, 이 통합된 시공간적

context는 나중에 프레임별로 분리하여 사용한다.

3.2.Decoder

본 연구에서는 디코더의 입력으로 학습 가능한 객

체 쿼리를 사용한다. 디코더는 두 단계로 구성된다.

첫 번째 단계에서는 Self-attention 메커니즘을 통해

객체 쿼리들 간의 의존성을 학습하고, 두 번째 단계

에서는 인코더에서 추출한 시공간적 정보가 통합된

컨텍스트를 활용하여 Cross-attention을 수행한다.

본 논문에서는 각 객체 쿼리가 두 개의 객체 인스턴

스를 예측할 수 있도록 하기 위해 헝가리안 알고리

즘 매칭 로스(Hungarian Algorithm Matching Loss)

를 사용한다. 이를 통해 객체 쿼리는 쌍(pair-wise)

형태의 객체 특징을 학습하며, 객체 간의 복잡한 관

계를 더 잘 반영할 수 있다. 이는 각 객체 쿼리가

시간적 정보를 포함한 두 객체 간의 관계를 명시적

으로 학습하기 때문에 spatial-temporal 정보를 더

효율적으로 활용할 수 있다.

4. Loss

본 연구에서는 두 가지 손실 함수를 결합하여 최

종 손실 함수를 정의한다. 첫 번째 손실 함수는

OED [6]에서 영감을 받아 헝가리안 매칭 알고리즘

을 사용하여 객체 쿼리가 쌍(pair-wise) 인스턴스

특징을 잘 학습하도록 한다. 두 번째 손실 함수는

EGTR [7]에서 영감을 받아 디코더의 attention

layer에서 추출한 관계(Relation)를 바탕으로

Predicate를 예측하는 부분에 Binary Cross

Entropy Loss를 적용한다.
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