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[Abstract]

In this paper, we propose an approach to evaluate the capability of Multimodal Large Language 

Models (MLLMs) to recognize and classify visual patterns in stock charts containing real-world visual 

noise. We apply three prompting strategies—Self-Consistency (SC), In-Context Learning (ICL), and 

Chain-of-Thought (CoT)—to assess their impact on classification accuracy, and introduce visual 

preprocessing using the Segment Anything Model (SAM) to analyze the effect of noise reduction. 

Through experiments on multiple MLLMs, we compare the individual and combined effects of these 

strategies. The results show that the SC prompting strategy and SAM preprocessing significantly 

enhance performance. This study serves as an early empirical investigation into the practical 

applicability of MLLMs for visual financial analysis, providing quantitative insights into how prompt 

design and visual preprocessing influence model performance. 

▸Key words: Multimodal, Financial Chart, Prompt Engineering, Self-Consistency, Chain-of-Thought, 

In-Context Learning 

[요   약]

본 논문에서는 MLLMs가 시각적 노이즈가 포함된 주가 차트에서 패턴을 인식하고 분류할 수 

있는지를 검증하기 위해 다양한 프롬프트 전략과 시각 전처리 기법을 적용하고 그 효과를 비교·

분석하였다. Self-Consistency(SC), In-Context Learning(ICL), Chain-of-Thought(CoT) 전략이 분류 정확

도에 미치는 영향을 평가하고, Segment Anything Model(SAM)을 활용한 노이즈 감소 효과를 분석

하였다. 여러 MLLMs를 대상으로 각 전략의 개별 및 조합 효과를 실험한 결과, SC 전략과 SAM 

전처리가 성능 향상에 유의미한 영향을 미치는 것으로 나타났다. 본 연구는 MLLMs 기반 시각 패

턴 분석의 실제 적용 가능성을 탐색한 초기 실증 연구로서, 프롬프트 설계와 시각 정보 전처리가 

모델 성능에 미치는 구조적 영향을 정량적으로 분석했다는 점에서 의의를 지닌다.

▸주제어: 다중모달리티, 금융 차트 분석, 프롬프트 엔지니어링, 자기 일관성, 연쇄 추론, 문맥 내 학습
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I. Introduction

금융 시장은 경제 지표, 기업 보고서, 글로벌 뉴스와 같

은 텍스트뿐 아니라, 주가 차트, 기술 지표, 시계열 데이터 

등 시각적·정량적 정보가 다양한 형태의 모달리티로 공존

하는 복합적인 환경이다[1,2]. 이질적인 정보 간의 의미 관

계를 통합적으로 이해하는 능력은 투자 판단의 핵심 요소

로 작용하며, 정보 간 상호작용을 종합적으로 해석하는 고

차원적 역량이 요구된다. 

기술적 분석은 시각적 패턴을 기반으로 주가의 미래 흐

름을 예측하는 대표적인 분석 기법으로, 매수·매도 타이밍 

결정, 추세 전환 포착, 리스크 관리 등 실무에서 광범위하

게 활용되고 있다[3,4]. 그중에서도 헤드 앤 숄더(Head & 

Shoulders)와 컵 앤 핸들(Cup & Handle)은 각각 하락 

반전 및 상승 지속을 나타내는 대표적인 시각 패턴으로, 

정량적 지표보다 더 직관적인 투자 판단 기준이 될 수 있

다[5,6]. 그러나 이러한 패턴은 수학적으로 엄밀하게 정의

하기 어렵고, 주관적 해석과 정성적 판단이 요구되기 때문

에 자동화에 제약이 따른다[7]. 실제 차트에는 보조 지표, 

주석, 배경 격자 등 다양한 시각적 노이즈가 포함되어 있

어, 단순 규칙 기반 접근이나 단일 모달리티 기반의 컴퓨

터 비전 (Computer Vision) 기술만으로는 복잡한 시세 

패턴을 안정적으로 인식하기 어렵다[8,9].

한편, MLLMs (Multimodal Large Language Models)

는 서로 다른 모달리티를 입력으로 받아 사용자 질의에 응

답하는 방식으로 최근 다양한 모델이 연구되고 있다

[10,11,12]. 이러한 MLLMs의 장점을 활용하여 차트 이미

지를 기반으로 한 시각적 질의응답 (Visual Question 

Answering, VQ) 과제에 적용하려는 시도도 이루어졌다

[13]. 그러나 기존 차트 기반 MLLMs는 Fig. 1의 좌측과 

같이 주로 이상적인 조건에서 생성된 정형화된 차트를 중

심으로 학습되어 왔다[14]. 본 연구의 사례 연구 결과, 실

제 금융 환경에서 자주 등장하는 Fig. 1의 우측과 같이 비

정형적이고 복잡한 형태의 차트에서는 기존 모델들이 패

턴 인식과 해석 능력에서 현저히 낮은 성능을 보였다

[11,12,13]. 현실적인 차트 이미지에 대해 기존 MLLMs는 

단순 수치해석뿐 아니라 시각적 패턴의 식별에도 한계를 

보이는 것이 확인되었다. 이러한 패턴을 인식하지 못하는 

문제는 투자 판단의 핵심 전환 신호를 포착하지 못하거나 

잘못된 해석을 유발할 수 있어 실전에서 큰 제약을 초래할 

수 있다. 따라서 MLLMs가 시각적 패턴을 더욱 효과적으

로 이해할 수 있도록 노이즈 환경에서도 추론을 유도할 수 

있는 프롬프트 설계가 필수적이다[15,16,17].

이에 본 연구에서는 MLLMs가 복잡한 금융 차트 환경

에서 시각적 패턴을 인식하고 추론을 수행하기 위해 최적

의 프롬프트 전략은 무엇인지 탐구하고, 그 유효성을 실증

적으로 검증하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 노이즈가 

포함된 실제 금융 차트 샘플을 수집하고 SC 

(Self-Consistency), ICL (In-Context Learning), CoT 

(Chain-of-Thought) 전략을 적용하여, 각 전략이 

MLLMs의 패턴 인식 정확도에 미치는 영향을 비교·분석하

였다[15,16,17]. 노이즈가 포함된 실제 차트와 플롯 차트

를 모두 활용하고, 시각적 추론을 극대화할 수 있는 실질

적인 프롬프트 설계를 중심으로 MLLMs의 잠재력을 탐색

하고자 하였다.

본 연구의 주요 기여는 다음과 같다.

1. 실제 금융 시장을 반영한 노이즈가 포함된 차트 이미

지 데이터셋을 구축하여 기존의 중심 벤치마크와 차별화

된 실제 기반 실험 환경을 제공하였다.

2. 사례 연구를 통해 MLLMs가 현실 차트에서 범하는 

대표적인 오류 유형과 실패 요인을 도출하고, MLLMs의 

시각적 해석의 한계를 규명하였다.

3. 시각적 패턴 정의에 기반한 프롬프트를 설계하고, 

ICL, CoT, SC 등 다양한 프롬프팅 전략을 적용하여 

MLLMs 추론 성능 향상 가능성을 실증적으로 입증하였다.

본 연구는 단순한 차트 질의응답을 넘어 MLLMs가 시

각적 구조와 언어 정보를 통합적으로 활용하여 주가 패턴

을 식별하고 해석할 수 있는지에 대한 가능성을 검토하며 

향후 MLLMs가 금융 분석에서 수행할 수 있는 역할의 범

위를 확장하는 데 기여하고자 한다.

II. Related works

1. Visual Pattern Analysis in Financial Chart 

Understanding

금융 시장의 기술적 분석을 위해 정량적 수치 외 시각적 

패턴은 시장의 추세와 심리를 파악하는 도구로 오랜 기간 

활용되어 왔다[18]. 헤드 앤 숄더 (Head & Shoulders) 와 

컵 앤 핸들 (Cup & Handle) 등 특정 차트 패턴은 가격 반

전이나 추세 지속 여부를 판단하는 데 있어 높은 실용성과 

설명력을 갖추고 있어 투자자들이 매수·매도 타이밍을 결

정할 때 실질적인 근거로 활용된다[5,6]. 이러한 패턴은 일

정한 구조를 가지지만 표현 방식은 차트 환경과 데이터의 

시간 축 구성에 따라 다양하게 나타날 수 있다. 실제로는 

패턴의 크기, 기울기, 대칭성, 기간 등에서 유의미한 차이
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가 존재하고 이를 정량적 기준으로 일관되게 구분하는 것

에 어려움이 따른다[19]. 보조 지표, 거래량 창, 주석 등 

다양한 노이즈가 포함된 실제 차트에서는 패턴의 경계가 

모호해지고, 이는 규칙 기반 접근의 적용 가능성을 크게 

제한한다[20].

한편, 최근 LLM 기반 금융 연구는 주로 텍스트 기반 정

보를 중심으로 발전해 왔다. Jeong et al. 은 금융 문서, 뉴

스, 리서치 데이터를 기반으로 LLM을 fine-tuning 하여 

금융 분석 및 의사결정에 적용 할 수 있는 특화 모델을 구

축하였다[21]. Che et al.은 재무제표, 산업 네트워크, 보고

서 등을 포함하는 멀티모달 금융 데이터 셋을 구축하고 

Attention 기반 통합 모델에 적용하여 분석 정밀도를 향상

하였다[22]. 하지만 이들 연구는 대부분 텍스트 기반 데이

터에 초점을 맞추고 있어, 실제 투자자들이 자주 활용하는 

시각 중심의 차트 정보는 반영하지 못했다는 한계가 있다. 

본 연구는 이러한 간극을 메우기 위해 실제 주식 시장에

서 사용되는 노이즈 포함 차트 이미지와 구조적 패턴 정의

를 통합한 멀티모달 접근법을 제시한다. 시각 정보와 함께 

해당 패턴에 대한 정의와 해석 기준을 프롬프트로 제공함

으로써 LLM이 패턴 존재 여부를, 프롬프팅을 통해 추론할 

수 있도록 유도한다[15,16,17].

2. Multimodal LLMs for Financial Chart 

Reasoning

MLLMs는 시각적 정보와 언어 정보를 통합적으로 처리

할 수 있어 다양한 도메인에서 응용되고 있으며 최근에는 

차트 분석 및 수치 기반 질의응답에 활발히 사용되고 있다. 

대표적으로 UniChart (Zhang et al., 2023)는 차트 이미

지와 설명 텍스트를 함께 인코딩한 후 질의응답 및 수치 추

론, 요약 등의 다운스트림 작업에 활용될 수 있는 범용 프

레임워크를 제안했다[23]. 해당 모델은 차트 구조를 디코딩

하는 차트 디렌더링(chart de-rendering)을 통해 차트의 

시각 요소를 기계적으로 분해하고 이를 숫자 기반 추론으

로 연결한다. ChartLlama (Han et al., 2024)는 GPT-4를 

기반으로 생성된 차트 질의응답 데이터셋을 이용하여 

fine-tuning된 MLLMs로 차트 요약, 주석 편집, 질의응답 

등의 태스크를 수행한다[24]. 이 모델은 특히 다양한 프롬

프트 시나리오에 강건하게 반응하며 차트-텍스트 변환 또

는 차트 질의응답 같은 태스크에 강점을 보인다.

하지만 이러한 모델들은 시각적 패턴 인식 및 분류 문제

에는 적용이 제한적이다. 본 연구는 이러한 한계를 보완하

고자, MLLMs이 노이즈가 포함된 차트 환경에서 차트 패

턴의 정의를 프롬프트로 명시적으로 제공하고 실제 노이

즈가 포함된 차트 이미지에서 MLLMs가 시각 정보와 텍스

트 지식을 조합해 시각 패턴 존재 여부를 추론하도록 설계

하였다.

Fig. 1. Comparison between (a) existing CQA benchmark datasets and (b) our real-world financial pattern dataset. 

Previous datasets such as PlotQA, ChartQA primarily consist of infographic-like charts, whereas our dataset includes 

realistic, noisy stock charts with structural patterns. 
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3. Prompt Engineering for Visual Reasoning

프롬프트 엔지니어링 (Prompt Engineering) 은 LLM

의 추론 능력을 효과적으로 끌어내는 핵심 전략으로, 복잡

한 문제 해결 과정을 단계적으로 유도하는 방식인 CoT 기

법이 추론 중심 태스크에서 우수한 성능을 보인다[16]. 

CoT는 모델이 최종 답을 도출하기까지의 사고 과정을 중

간 단계로 언어화하도록 유도하는 방식으로, Kojima et 

al. 은 “Let’s think step by step”이라는 단순한 문구 삽

입만으로도 LLM이 수학, 논리, 추론 문제에서 성능이 향

상됨을 입증하였다[25]. 

시각 정보가 포함된 멀티모달 환경에서도 CoT의 효과

는 점차 확장되고 있으며, Zhang et al. 은 차트 요약 및 

차트 기반 질의응답 작업에서 few-shot 예시와 CoT를 결

합한 프롬프트 구성을 통해 단순 수치 응답을 넘어 설명이 

포함된 응답을 생성할 수 있음을 보여주었다[26]. 

SC 전략은 동일한 프롬프트에 대해 여러 번 추론을 반

복 수행한 후, 가장 자주 등장하는 응답을 최종 예측값으

로 선택하는 방식이다. 이는 복잡하고 추론 경로가 다양한 

문제 상황에서 일관성과 신뢰성을 확보하는 데 유용하며, 

최근에는 수학 문제 풀이, 지식 기반 질의응답 등 다양한 

분야에서 활발히 활용되고 있다[17]. ICL은 프롬프트 내에 

유사한 예시를 포함해, LLM이 새로운 입력을 추론할 때 

Fig. 2. Evaluation of MLLMs on Chart Reasoning (upper section) and Pattern Recognition (lower section) tasks. The 

basic chart image used in the reasoning task is sourced from the PlotQA dataset, while the noise-added chart 

image is captured from an actual HTS (Home Trading System) interface. Red highlights indicate incorrect 

responses, whereas green highlights denote correct answers.
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이를 참조하도록 유도하는 전략으로 zero-shot 또는 

few-shot 설정에서 일관되고 설명력 있는 응답을 생성하

는 데 효과적이다[15]. ICL은 정형화되지 않은 패턴을 유

추하는 태스크에서 우수한 성능을 보였으며, 이는 본 연구

의 차트 패턴 분류와 같은 시각 추론 과제에서도 적합한 

전략으로 작용할 수 있다.

본 연구는 CoT, ICL, SC 세 가지 프롬프트 전략을 차

트 패턴 분류 문제에 적용하여 각 전략이 MLLMs의 추론 

성능에 미치는 영향을 정량적으로 비교하였다[15,16,17]. 

또한 세 가지 프롬프트 전략을 단독으로 적용하는 실험뿐

만 아니라 전략 간 조합을 통한 다양한 프롬프트 구성 방

식도 함께 실험함으로써, 프롬프팅 방식이 MLLMs의 차트 

패턴 추론 성능에 미치는 영향을 더욱 다각적으로 분석하

였다[27]. 이는 금융 영역에 시각 정보 해석과 언어 기반 

추론을 결합한 실험적 접근이라는 점에서 기존 연구들과

의 차별성을 갖는다.

III. Case Study

본 연구는 MLLMs가 실제 금융 환경에서 사용되는 복

잡한 차트 이미지 및 시각적 패턴을 얼마나 효과적으로 인

식하고 추론할 수 있는지를 검증하기 위해 두 가지 사례 

기반 실험을 설계하였다.

첫 번째 사례는 노이즈가 포함된 실제 차트 이미지에서 

MLLMs의 기본적인 시각 추론 능력을 정성적으로 평가하

는 데 초점을 맞추었으며, 두 번째 사례는 차트 내에 내재

된 고차원적 시각 패턴을 모델이 인식하고 해석할 수 있는

지 분석하였다.

실험에는 최근 MLLMs 분야에서 널리 활용되고 있는 

LLaVA-1.5 및 Qwen2.5-VL 모델을 사용하였으며, 아울

러 CQA 분야에서 SOTA(State-of-the-Art)을 기록한 

ChartQA-MLLM 모델을 비교 대상으로 선정하였으며, 실

험에 사용된 차트 이미지는 Fig. 2.의 상단 좌측에 제시된 

단순한 플롯 형태와 실제 사용자 환경의 복잡한 차트 이미

지로 구분하여 구성하였다[28,29,30]. 

1. Evaluation of Chart Reasoning Capabilities

본 절에서는 MLLMs의 기본적인 차트 이미지 추론 능

력을 평가하기 위해 각 차트 이미지에 대해 최고점 및 최

저점의 x, y 좌표와 해당 지점의 이미지 내 위치를 식별하

도록 유도하는 프롬프트를 구성하였다. 

실험 결과, 단순한 플롯 형태의 차트에 대해서는 모든 

모델이 전반적으로 우수한 성능을 보였다. 반면 노이즈가 

포함된 실제 차트의 경우 추론 정확도가 크게 저하되거나 

명백한 오답을 생성하는 사례가 다수 확인되었다. 이는 

MLLMs가 정제된 시각 정보에는 효과적으로 반응하나, 실

제 환경의 복잡성과 시각적 노이즈를 포함하는 상황에서

는 안정적인 추론을 수행하기 어렵다는 한계를 시사한다.

2. Recognition of Chart Patterns by MLLMs.

다음으로 MLLMs이 금융 차트 내에 존재하는 구조적 

시각 패턴을 인식할 수 있는지를 평가하였다. 본 실험에서

는 노이즈를 제거한 차트 플롯 이미지를 기반으로 금융 차

트 분석에서 널리 활용되는 대표적인 패턴인 컵 앤 핸들

(Cup & Handle)과 헤드 앤 숄더(Head & Shoulders)를 

모델이 인식할 수 있는지를 검증하였다. 각 모델에는 패턴 

정의를 포함한 프롬프트를 제시하고, 해당 차트가 패턴에 

부합하는지를 판별하도록 실험을 설계하였다[5,6].

그러나 실험 결과, Fig. 2 하단에 제시된 바와 같이 세 

모델 모두 복잡한 패턴 인식 실패 또는 비논리적인 응답을 

생성하였다. 이는 단순 수치나 위치 기반 추론과는 달리 

고차원적 시각 패턴 이해는 현재의 MLLMs에 여전히 도전

적인 과제임을 보여준다.

3. Case Study Conclusion

두 사례 연구를 통해 도출된 주요 시사점은 다음과 같다.

첫째, MLLMs는 단순한 형태의 플롯 차트에 대해서는 

기본적인 시각 추론이 가능하지만, 실제 환경의 복잡성을 

반영한 차트에서는 성능이 급격하게 저하된다.

둘째, 현재의 MLLMs는 고차원적 시각적 구조를 기반으

로 한 패턴 인식 과제에 대해 충분한 해석 능력을 갖추지 

못하였다.

이러한 결과는 금융 차트 분석과 같은 도메인 특화 시각

-언어 과제를 효과적으로 수행하기 위해서는 보다 정교한 

프롬프트 설계 전략과 사전 처리 기법의 도입이 필수적임

을 시사한다. 

IV. Models and Datasets

1. MLLMs Model Selection

본 연구에서는 모델 학습에 사용된 데이터의 편향 가능

성을 고려하고, 다양한 성능 특성을 비교 평가하기 위하여 

세 가지 대표적인 MLLMs을 선정하였다.
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1.1 Qwen2.5-VL-7B-Instruct (Qwen)

Qwen2.5-VL은 Alibaba에서 개발한 최신 버전의 비전

-언어 통합 모델로, 고해상도 이미지 해석과 자연어 응답

의 정밀도를 높이기 위한 설계가 적용되어 있다[29]. 7B 

파라미터 기반의 지시 학습(Instruct) 기반 모델은 다양한 

멀티모달 과제에서 안정적인 성능을 보여주며, 지시 기반 

학습이 적용되어 프롬프트 기반 질의에 대한 반응성이 뛰

어나다.

1.2 llava-1.5-7b-hf (LLaVA)

LLaVA는 오픈 도메인 이미지 및 텍스트 데이터를 기반

으로 학습된 다중모달 모델로, 다양한 시각적 질의응답 및 

이미지 task에 강점을 보인다[12]. LLaVA-1.5는 CLIP 기

반의 시각 인코더와 LLaMA을 통합하여 구성되었으며, 7B 

파라미터 규모의 경량 모델로도 우수한 성능을 보이는 것

이 특징이다[12,28]. 본 연구에서는 그 대표성과 접근성으

로 인해 비교 대상으로 선정하였다.

1.3 Chart-MLLM

Chart-MLLM은 CQA에 특화된 MLLMs으로, 차트의 

시각적 요소를 인식하고 데이터를 해석하는 능력 향상을 

목표로 설계되었다[29]. 본 모델은 LLaVA-1.5를 백본으

로 구축되었으며, 차트 관련 태스크에 특화된 학습을 위해 

PlotQA, Chart2Table 등 도메인 전용 데이터셋을 활용한 

추가 파인튜닝이 수행되었다[14,29]. 본 연구에서는 일반

적인 MLLMs와의 비교를 통해 도메인 특화 학습이 차트 

이해 성능에 미치는 영향을 분석하고자 해당 모델을 실험

에 포함하였다.

2. Generation of Chart Images 

본 연구에서는 제안한 프롬프트 기법이 노이즈가 포함

된 차트 이미지 및 특정 시각적 패턴을 효과적으로 식별할 

수 있는지를 평가하기 위해, Fig. 3에 제시된 바와 같이  

데이터 셋 생성 파이프라인을 설계하였다.

Pattern Type Number of Instances

Cup & handle 9

Head & Shoulders 10

Others 10

Table 1. Distribution of Labeled Chart Patterns

구체적으로 차트 이미지 수집을 위해 investing.com에

서 제공하는 나스닥 100 지수 (NASDAQ 100) 구성 종목

의 시계열 데이터를 수집하여 임의로 약 500개의 샘플링 

데이터를 생성하였다. 이후 tradingview 플랫폼을 활용해 

해당 데이터를 시각화함으로써 차트 이미지 데이터 셋을 

구성하였다.

모델 평가를 위해 각 차트 이미지에 포함된 두 가지 시각

적 패턴에 대한 라벨링 절차를 수행하였다. 우선, 수집된 이

미지에 대해 GPT-4o를 활용한 자동 선분류를 수행했으며 

이후 전문가의 검토를 거쳐 최종 라벨링을 확정하였다[31]. 

라벨링된 데이터 통계는 Table 1에 요약되어 있다. 

V. Experiments

본 절에서는 앞선 사례 연구에서 확인된 MLLMs의 한

계를 극복하고, 시각적 노이즈 제거 및 추론 보조 전략이 

모델 성능에 미치는 영향을 실증적으로 분석하고자 두 가

지 연구 질문(Research Questions)을 설정하였다.

RQ1: MLLMs이 노이즈가 포함된 차트 이미지를 효과적

으로 해석하기 위해서는 어떤 접근이 필요한가?

사례 연구에서 확인된 바와 같이 MLLMs은 복잡한 실

제 차트 이미지에 대해 일관된 추론을 수행하지 못하였다. 

이를 해결하기 위해 본 연구는 SAM (Segment Anything 

Model) 을 활용하여 차트 선만을 추출하고, 이를 기반으

로 구성된 노이즈 제거 차트 이미지를 모델 입력으로 제공

Fig. 3. Pipeline for Generating and Labeling Chart Images. To construct chart images containing noise and visual 

patterns, the proposed pipeline consists of two main stages: data collection and labeling.
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Experiment ICL CoT SC

Experiments 01 ◎

Experiments 02 ◎

Experiments 03 ◎

Experiments 04 ◎ ◎

Experiments 05 ◎ ◎

Experiments 06 ◎ ◎

Experiments 07 ◎ ◎ ◎

Table 3. Prompt Strategy Combinations for Each 

Experiment

Fig. 4. Three prompting strategies designed to enhance 

MLLMs' ability to recognize finance patterns in chart 

images: (a) In-Context Learning provides prior examples 

to guide pattern inference, (b) Chain-of-Thought

decomposes the task into simpler reasoning steps before 

final decision-making, and (c) Self-Consistency

aggregates multiple reasoning paths to produce a more 

reliable prediction.

하는 전략을 제안하였다[32]. 이러한 전처리 과정을 통해 

모델은 보조 지표, 배경 격자, 주석 등 불필요한 시각 정보

를 제거한 노이즈의 영향을 최소화한 상태에서 추론이 가

능해진다.

RQ2: MLLMs이 차트 내 금융 패턴을 인식하기 위해서

는 어떤 프롬프트 전략이 효과적인가?

RQ2는 사람이 차트를 해석하고 패턴을 식별하는 인지 

과정을 기반으로 프롬프트 설계 방안을 제안한다.

첫째, Fig. 4(a)의 ICL 방식은 사람이 새로운 차트를 분

석할 때, 주어진 예시와 비교하여 패턴을 유추하는 인지 

과정에 착안한 것으로 모델에게 사전 예시와 유사한 패턴

을 제공함으로써 유사성 기반의 추론을 유도한다[15].

둘째, Fig. 4(b)의 CoT 방식은 복잡한 패턴을 인식하기

에 앞서, 차트의 구조적 이해를 돕는 일련의 기초 질문을 

통해 모델의 추론 과정을 단계적으로 유도하는 전략이다

[16]. 이를 통해 단편적인 판단이 아닌 논리적인 해석 기반

의 패턴 인식을 도모한다.

셋째, Fig. 4(c)의 SC 전략은 하나의 응답에 의존하지 

않고 다양한 사고 경로를 탐색하여 다수의 후보 응답을 생

성한 뒤, 가장 빈도 높은 응답을 최종결과로 선택함으로써 

신중하고 일관된 판단을 가능하게 한다[17].

본 연구는 세 가지 전략을 개별적으로 적용하는 데 그치

지 않고, 전략 간 시너지 효과를 검증하기 위해 이들을 복

합적으로 조합한 실험을 수행하였다. 이러한 실험 설계를 

통해 단일 전략 대비 복합 전략의 효과성 및 전략 간 상호

작용이 실제 성능에 미치는 영향을 더욱 정교하게 분석할 

수 있으며, 이는 실질적인 프롬프트 설계 가이드라인 도출

에 기여할 수 있다. 각 실험 전략별 하이퍼파라미터 설정 

및 실험 조합에 관한 세부 사항은 Table 2와 3에 요약되

어 있다. 본 연구에서 사용된 모든 모델은 파라미터를 동

결한 상태로 평가하였으며, 실험은 단일 NVIDIA RTX 

A6000 GPU에서 수행되었다. 또한 각 프롬프트 예시는 

Figure 5에 제시하였다.

VI. Results

Table 4은 SAM의 사용 여부에 따라 다양한 프롬프팅 

전략이 MLLMs의 패턴 분류 정확도에 미치는 영향을 비교

한 결과를 보여준다[32]. SAM을 적용한 실험 조건에서 결

과를 종합하면 Qwen이 평균 정확도 43.02% 로 가장 우수

한 성능을 기록하였다. LLaVA 37.37%와 Chart-LLaVA 

36.94% 가 그 뒤를 따랐다[30,32]. Qwen은 SC 단독 전략

Reasoning Strategy In-Context Learning Chain-of-Thought Self-consistency

Batch size 4

Model max length 512

Top-k 50 50 40

Number of shots 2 - 0

Reasoning steps - 5 -

Number of samples - - 5

Table 2. Summary of experimental configurations per reasoning strategy
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인 실험 03에서 66.67%의 정확도를 달성하며 모든 실험 

중 최고 성능을 기록하였다[17,29]. 또한 Chart-LLaVA도 

동일 실험에서 44.83%로 가장 우수한 성능을 보였으며 

LLaVA 역시 37.93%로 평균을 상회하며 세 모델 모두 SC 

전략의 효과가 뚜렷하게 나타났다[17,28,30]. 이는 다중 

추론 경로를 활용한 응답 집계 방식이 시각적 패턴 해석에 

효과적임을 시사한다.

프롬프트 전략 조합에 대한 실험으로 Table 4 실험 

04~07 를 진행하였고, 전략 간 상호작용 특성이 다르게 나

타났다. Qwen은 ICL이 포함된 대부분의 조합 전략에서 정

확도 40% 이상을 안정적으로 유지하며 복합 전략 구성에

서도 견고한 성능을 보였다[15,29]. LLaVA는 ICL과 SC를 

결합한 전략에서 가장 우수한 성능을 보였으며, 실험 02, 

06 과 같이 대체로 CoT가 포함된 조합에서는 오히려 성능

이 감소하는 경향을 보였다[15,16,17,28]. 이는 복합 프롬

프트가 항상 시너지 효과를 발휘하는 것이 아니라 특정 전

략 간 interference가 발생할 수 있음을 보여준다. 

Chart-LLaVA는 조합 전략 전반에서 큰 성능 변화가 관찰

되지 않았으며 모든 프롬프트 전략을 결합한 실험 07에서 

두 번째로 우수한 성능을 기록하며 상대적으로 프롬프트 

구성에 대한 민감도가 높지 않은 것으로 해석된다[30].

Table 4에서 확인할 수 있듯이, SAM을 활용한 시각적 

전처리는 전반적으로 모델의 성능 향상에 긍정적인 영향

을 주는 것으로 나타났다[32]. Qwen은 SC 단독 전략이 적

용된 실험 03에서, SAM 기반 차트 크롭 전처리를 적용했

을 때 정확도 66.67%로 모든 실험 중 가장 우수한 성능을 

보였다[17,29,32]. 이는 SAM을 사용하지 않은 실험 대비 

약 32%p 이상 향상된 결과로, Qwen이 시각적 노이즈가 

제거된 상태에서의 추론 기반 프롬프트에 민감하게 반응

함을 보여준다[29,32]. 반면 LLaVA는 크롭 적용 후 약 

1.4%의 성능 향상을 보이며 전처리의 효과가 제한적으로 

나타났다[28]. 이는 해당 모델이 시각적 전처리에 의한 성

능 영향보다는 프롬프트 구성 방식에 더 민감하게 반응하

는 구조임을 나타낸다. Chart-LLaVA의 경우 크롭 도입 

후 평균 정확도가 6.9% 증가하며 가장 안정적인 성능 개

선을 보였다[30]. 이는 모델 구조에 따라 시각적 노이즈 제

거가 추론 정확도에 미치는 영향이 다르게 나타날 수 있음

을 시사하며, MLLMs 기반 금융 차트 분석에서 시각적 전

처리가 단순한 보조 수단이 아닌 모델별 특성과 전략 간 

상호작용을 고려하여 신중하게 설계되어야 할 핵심 요소

임을 나타낸다.

전반적인 프롬프트 전략과 크롭에 대한 실험 결과를 종

합해보면, 세 모델은 서로 다른 민감도와 반응을 보였다. 

Qwen은 전체적으로 가장 높은 정확도를 기록했으며 SC 

단독 전략과 ICL 기반 전략 조합에서 강점을 보였다

[15,17,29]. LLaVA는 프롬프트 전략이나 전처리 변화에 

따른 반응은 안정적인 편이었다[28]. Chart-LLaVA는 전

반적으로 가장 낮은 평균 정확도를 보였지만 SAM 전처리

에 따른 성능 향상이 가장 두드러져 시각적 노이즈 제거가 

모델 성능에 결정적인 영향을 미치는 구조임을 보여준다

[30,32]. 이러한 차이는 MLLMs 간의 시각 정보 처리 방

식, 프롬프트 해석 전략의 차이에서 기인할 수 있고 향후 

모델별 설계 방향 및 전처리 전략의 선택에 있어 중요한 

기준이 될 수 있다.

VII. Conclusion

본 연구는 MLLMs가 복잡한 금융 차트 환경에서 주가 

패턴을 인식하고 해석할 수 있는지를 실증적으로 분석하

였다. 실험을 분석해 본 결과, MLLMs는 단순한 플롯 형태

의 차트에 대해서는 비교적 양호한 시각 추론 성능을 보였

지만 실제 환경에서 생성된 노이즈가 포함된 실제 주가 차

트에서는 성능 저하가 뚜렷하게 나타났다.

이를 해결하고자 본 연구에서는 세 가지 프롬프트 전략

을 기반으로 다양하게 조합하여 MLLMs에 적용하고, 그 

효과를 실험적으로 검증하였다. SC 전략은 세 모델 모두

에서 가장 큰 성능 향상을 이끌었으며, Qwen의 경우 해당 

전략이 적용된 실험 03에서 66.67%의 정확도로 전체 실

험 중 최고 성능을 보였다[17,29]. 이 결과는 다중 추론 경

Model Exp 01 Exp 02 Exp 03 Exp 04 Exp 05 Exp 06 Exp 07 Mean

Qwen
w/ SAM 37.93 27.59 66.67 44.83 41.38 37.93 44.83 43.02

w/o SAM 34.48 31.03 34.48 44.83 41.38 34.48 41.38 37.29

LLaVA
w/ SAM 34.48 31.03 37.93 37.48 51.72 31.03 37.93 37.37

w/o SAM 34.48 31.03 37.93 34.48 51.72 31.03 37.93 36.94

Chart-

LLaVA

w/ SAM 34.48 31.03 44.83 37.93 34.48 34.48 41.38 36.94

w/o SAM 34.48 31.03 31.03 27.59 31.03 31.03 24.14 30.05

Table 4. Prompting Strategy Performance with and without SAM across MLLMs. 
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로 기반의 응답 집계 방식이 시각적 패턴 해석에 효과적임

을 시사한다. 

또한 SAM 기반 차트 크롭은 모델별로 상이한 효과를 

보였다[32]. Chart-LLaVA와 같은 차트 특화 모델에서 평

균 정확도가 약 7% 상승하며 시각적 노이즈 제거가 

MLLMs의 추론 성능에 유의미한 영향을 미칠 수 있음을 

실증적으로 보여준다[30].

본 연구는 단순한 모델 선택을 넘어 도메인 특화된 프롬

프트 전략과 시각 정보 전처리의 정밀한 설계가 MLLMs 

기반 금융 차트 분석의 성능을 결정짓는 핵심 요소임을 강

조한다. 본 실험을 통해 도출된 결과는 향후 MLLMs를 활

용한 자동화된 투자 판단 시스템 구축에 있어 실질적인 기

초 자료로 활용될 수 있을 것이다. 

다만 본 연구는 다음과 같은 한계점을 가진다. 

첫째, 실험에 활용된 데이터셋의 규모가 제한적이기에 

모델 간 또는 프롬프트 전략 간 성능 차이를 통계적으로 

일반화하기에는 제약이 있다. 그럼에도 불구하고, 본 연구

는 제한된 라벨링 데이터를 바탕으로 MLLMs의 시각 추론 

능력을 체계적으로 비교·분석한 초기적 시도로서, 프롬프

트 전략의 조합과 시각 전처리 기법이 성능에 미치는 영향

을 정량적으로 분석했다는 점에서 기존 연구와 차별화된

다.

둘째, 본 연구에서 주로 다룬 Head & Shoulders 및 

Cup & Handle 패턴은 널리 활용되는 대표적인 시세 패

턴이지만, 해당 패턴이 향후 수익률을 유의하게 예측하는

지에 대해서는 학술적으로 증명되지 않았다. 이에 따라 본 

연구는 패턴의 실용성을 단정하기보다는 MLLM이 해당 

패턴을 인식하고 분류할 수 있는지에 대한 탐색적 가능성

을 중심으로 분석을 진행하였다. 

향후 연구에서는 더욱 다양한 기술적 패턴을 포함하여 

라벨링 규모를 확장한 실험 설정, 유의성 검증, 실제 투자 

성과 평가 등을 통해 MLLM의 패턴 인식 능력을 정교하게 

평가할 수 있는 기반을 마련할 것이다. 이를 바탕으로 

fine-tuning된 사전 학습 모델을 개발하고, 단순한 패턴 

분류를 넘어 실시간 시장 흐름 해석 및 투자 판단으로 이

어지는 end-to-end 시스템 구축을 궁극적인 목표로 설정

한다. 본 연구는 그 가능성을 입증하기 위한 초기적 시도

로서, 멀티모달 금융 분석 시스템 개발을 위한 실증적 기

반을 제공한다. 

Fig. 5. Illustration of three prompting strategies—In-context Learning (ICL), Chain-of-Thought (CoT), and 

Self-consistency (SC)—applied to a stock chart pattern recognition task. The examples shown for each strategy are 

based on the responses generated by the multimodal language model Qwen2.5-VL-7B-Instruct.
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