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차량 검출 
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요  약

최근 Vision Language Model은 추가 학습 없이 텍스트 프롬프트만으로 객체 검출이 가능하여 높은 유연성

을 제공한다. 그러나 주차장과 같이 동일 클래스 객체가 밀집된 환경에서는 시각 인코더의 공간 정보 압축으

로 인해 인접 객체가 하나의 바운딩 박스로 병합되거나 일부 객체가 누락되는 과소 검출 문제가 발생한다. 본 

연구는 이러한 문제를 해결하기 위해 모델 수정이나 재학습 없이, 입력 이미지의 장면 특성을 분석하여 밀집 

객체의 개별 검출을 유도하는 다단계 프롬프트의 자동 생성 기법과, 격자 형태의 가상 라인을 원본 이미지에 

합성하여 밀집 영역을 시각적으로 분할하는 그리드 오버레이 기법을 제안한다. 3개 공개 데이터셋에 대한 실

험 결과, 제안 방법은 baseline 대비 재현율 25.3%, F1-score 17.9% 향상시켰으며, 특히 밀집도가 높은 데이터셋

일수록 개선 폭이 큰 것으로 나타나 밀집 차량 검출에서의 효과를 입증하였다.

Abstract

Recent Vision-Language Models (VLMs) offer high flexibility by enabling object detection through text prompts 
alone without additional training. However, in dense environments such as parking lots, where objects of the same 
class are closely packed, VLMs suffer from under-detection in which adjacent objects are merged into a single 
bounding box or some objects are missed entirely, due to spatial information compression in the visual encoder. To 
address this problem, this study proposes a multi-stage prompting method that analyzes scene characteristics to 
automatically generate prompts guiding the individual detection of densely packed objects, together with a grid 
overlay method that composites virtual grid lines onto the original image to visually partition dense regions, without 
any model modification or additional training. Experiments on three public datasets demonstrate that the proposed 
method improves recall by 25.3 percentage points and F1-score by 17.9 percentage points over the baseline, with 
larger gains observed on more densely packed datasets, confirming its effectiveness in dense vehicle detection. 
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Ⅰ. 서  론

객체 검출은 컴퓨터 비전 분야에서 이미지 내 특

정 클래스의 객체 위치와 범위를 식별하는 핵심 문

제이다. 이 분야는 CNN(Convolutional Neural 
Network) 기반 모델의 발전을 통해 빠르게 성장해 

왔으며, Regions CNN 계열의 2단계 검출기로부터 

시작하여 YOLO(You Only Look Once)와 SSD(Single 
Shot MultiBox Detector) 등의 1단계 검출 방식, 그리

고 DETR(DEtection TRansformer)과 같은 Transformer 
기반 검출 방식으로 발전해왔다[1]-[4]. 특히 차량 

검출은 자율주행, 교통 모니터링, 주차장 관리 등 

다양한 응용 분야에서 중요한 역할을 한다. 이 중에

서도 주차장 영상은 동일 클래스 객체가 높은 밀도

로 반복적으로 등장하고 객체 간 간격이 매우 좁은 

특성을 가지며, 정밀한 경계 구분이 요구되는 대표

적인 밀집 객체 검출 환경에 해당한다.
그러나 전통적인 객체 검출 방식은 대규모 라벨

링 데이터를 기반으로 학습되어야 하며, 새로운 도

메인에 적용하기 위해서는 추가적인 데이터 수집과 

재학습이 필요하다는 한계를 가진다. 특히 주차장과 

같이 카메라 시점과 환경 조건이 다양한 경우, 데이

터 구축 비용이 증가하는 문제가 발생할 수 있다.
최근 대규모 사전학습 기반의 VLM(Vision 

Language Model)이 등장하면서, 이미지와 텍스트를 

통합적으로 이해하는 새로운 패러다임이 형성되었

다[5]. 이러한 VLM은 텍스트 프롬프트만으로 이미

지 묘사, 시각적 질의응답, OCR(Optical Character 
Recognition), 객체 검출 등 다양한 시각적 과제를 

수행할 수 있다[6]-[8]. VLM은 zero-shot 방식으로 

동작하여 추가 학습 없이 새로운 환경에 즉시 적용

가능해 높은 유연성을 제공하며, 데이터 수집 및 라

벨링 비용을 크게 절감할 수 있는 장점을 가진다.
그러나 VLM은 이미지를 시각 인코더를 통해 고

정된 수의 시각 토큰으로 변환한 후 이를 언어 모

델이 처리하는 구조적 특성으로 인해, 원본 이미지

의 공간적 세부 정보가 압축되는 한계를 가진다

[9][10]. 이러한 특성은 특히 동일 클래스 객체가 밀

집된 환경에서 더욱 두드러지며, 객체 간 경계 정보

가 소실되는 문제가 발생한다. 실제로 주차장과 같

이 차량이 밀집된 환경에서는 인접한 차량들이 하

나의 객체로 병합되거나, 일부 차량이 검출되지 않

는 과소 검출 현상이 나타날 수 있다. 
반면, 전통적인 객체 검출 방식은 다양한 해상도

의 특징 맵을 생성하고, 업샘플링과 다운샘플링을 

통해 의미 정보와 공간 정보를 양방향으로 결합함

으로써 객체의 위치와 경계를 보다 정밀하게 유지

한다. 또한, 미리 정의된 다양한 크기와 비율의 

anchor 박스를 기반으로 객체를 탐지하고 이를 보정

하는 방식으로 다양한 스케일의 객체를 효과적으로 

처리하는 연구도 수행되었다[11]. 여기서는 밀집 환

경에서 발생하는 전경-배경 클래스 불균형 문제를 

완화하기 위한 손실 함수도 제안되었다. 이러한 구

조적 차이로 인해, 전통적 검출기는 밀집 환경에서

도 개별 객체를 비교적 정확하게 분리하는 반면, 
VLM은 장면 수준 이해에 최적화되어 있어 정밀한 

객체 분리 성능이 상대적으로 낮을 수 있다.
이로 인해 VLM을 주차장 영상과 같은 밀집 차

량 환경에 적용할 경우, 인접한 차량을 하나의 큰 

바운딩 박스로 묶어 검출하는 병합 검출, 일부 차량

만 검출되는 과소 검출, 심지어 이미지 전체를 하나

의 객체로 인식하는 오류가 발생할 수 있다.
한편, 자율 주행이나 주차 관리 시스템 등 실제 

운용 시스템의 작업 특화 검출기는 대규모 도메인 

특화 데이터에 대한 지도 학습을 전제로 하며, 최근

에는 가려짐이나 주차면 인식 같은 더 고도화된 과

제로 연구가 확장되고 있다. 본 연구의 목적은 이러

한 시스템을 대체하거나 그 성능을 개선하기 보다

는 사전학습 VLM의 밀집 객체 검출 한계를 정량 

분석하고 입력 단계 제어만으로 이를 완화할 수 있

는지를 검증하는 데 연구 목적을 둔다. 따라서 제안

하는 방법은 데이터 수집 및 추가 학습이 어려운 

도메인이나 소규모 응용 프로토타입 단계에서 활용 

가능하다.
본 연구에서는 VLM을 활용한 주차장 영상 내 

차량 검출 성능 향상을 목표로 한다. 이를 위해 모

델 구조를 변경하거나 추가 학습을 수행하는 대신, 
입력 단계에서 VLM의 주의를 지역적 문맥에 집중

시키는 접근 방식을 제안한다. 구체적으로, 다단계 

프롬프트를 통해 입력 이미지의 장면을 먼저 해석

하고, 이를 기반으로 밀집 객체의 개별 검출을 유도

하는 프롬프트를 자동 생성한다. 또한, 원본 이미지
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에 격자 형태의 선을 합성하는 그리드 오버레이를 

활용한 시각적 단서를 제공하여 밀집 영역을 분할

하는 방법을 제안한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 

선행 연구를 검토하고, 3장에서는 다단계 프롬프트 

생성과 그리드 오버레이 기반의 제안 방법을 기술

한다. 4장에서는 3개의 공개 데이터셋에 대한 실험 

결과를 제시하며, 5장에서는 결론 및 향후 연구 방

향을 논의한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 Vision language model 기반 객체 검출

VLM은 대규모 이미지-텍스트 쌍 데이터로 사전

학습되어 이미지와 텍스트를 통합적으로 이해하는 

모델이다. 초기 VLM인 CLIP은 이미지-텍스트 대조 

학습을 통해 시각적 표현과 언어적 표현을 공유 임

베딩 공간에 정렬하는 방식을 제안하였다[5]. 이후 

Flamingo[6], BLIP-2[7]은 LLM(Large Language 
Model)과 시각 인코더를 결합하여, 이미지에 대한 

자유 형식의 텍스트 출력을 생성하는 VLM으로 발

전하였다. 이러한 모델들은 이미지 묘사, VQA, 
OCR 등 다양한 시각적 과제에서 범용적인 성능을 

보이며, 단일 모델로 복수의 문제를 처리할 수 있다

는 장점을 가진다.
VLM의 객체 검출 능력은 visual grounding 과제

를 통해 구현된다. Kosmos-2[12]는 이미지 내 객체

의 위치를 텍스트와 함께 출력하는 grounded 
language-image 사전학습을 제안하였으며, Qwen-VL 
[8]은 바운딩박스 좌표를 정규화된 텍스트 토큰으로 

출력하는 방식을 통해 zero-shot 객체 검출을 지원한

다[8]. Grounding DINO(DETR with Improved 
DeNoising Anchor Boxes for End-to-End Object 
Detectio)[13]는 텍스트 프롬프트와 이미지 특징을 

결합한 open-set 검출기로서 높은 검출 성능을 달성

하였으나, 이는 검출에 특화된 아키텍처를 사용한다

는 점에서 범용 VLM과는 구분된다. 
특히 Qwen2.5-VL은 동적 해상도 처리와 개선된 

시각 인코더를 통해 다양한 크기의 이미지를 효과

적으로 처리할 수 있다. 이러한 기능은 별도의 검출 

전용 모듈이나 추가 학습 없이 텍스트 프롬프트만

으로 객체 위치를 추정할 수 있다는 점에서 기존 

검출 모델 대비 유연성이 높다. 그러나 VLM은 

auto-regressive 방식으로 좌표를 순차적으로 생성하

므로, 출력 토큰 수의 제한으로 인해 다수의 객체를 

완전히 열거하는 데 한계가 있다. 이는 특히 밀집 

장면에서 검출 누락의 직접적 원인이 될 수 있다.
기존 VLM 기반 객체 검출 연구는 주로 소수의 

다양한 클래스 객체가 분포하는 일반적인 장면 해

석에 초점이 맞추어져 있다. 밀집된 동일 클래스 객

체, 예를 들어 주차장의 다수 차량이나 군중 장면과 

같은 시나리오에서 VLM의 검출 성능이 어떻게 변

화하는지에 대한 분석은 충분히 연구되어 있지 않

다. 특히 차량 밀집도가 증가함에 따라 검출 성능이 

어떤 패턴으로 저하되는지, 그 원인이 무엇인지에 

대한 정량적 연구는 아직 충분히 이루어지지 않았

다. 이에 본 연구에서는 VLM 기반 차량 검출에서 

밀집도에 따른 검출 성능 저하를 정량적으로 분석

하고 이를 개선하는 방법을 제안한다.

2.2 시각적 프롬프트(Visual prompt)

시각적 프롬프트는 입력 이미지를 수정하여 

VLM의 시각적 이해를 유도하는 기법으로, 텍스트 

프롬프트만으로 전달하기 어려운 공간적 정보를 시

각적 단서를 통해 보완하는 접근이다[14][15]. 이미

지에 마커, 화살표, 원, 번호 등의 시각적 요소를 오

버레이하여 특정 영역을 명시적으로 지칭함으로써, 
모델이 관심 영역을 보다 정확하게 인식하도록 유

도할 수 있다.
대표적으로 SoM(Set-of-Mark) 프롬프팅[14]은 이

미지 내 각 영역에 번호가 부여된 마커를 삽입하여 

VLM이 특정 객체를 정확하게 참조하도록 하는 방

법이며, Visual Chain-of-Thought 프롬프팅[15]은 시각

적 단서를 단계적으로 결합하여 VLM의 추론 성능

을 향상시키는 방식이다. 이러한 연구들은 시각적 

단서의 추가가 VLM의 visual grounding 성능을 개선

하는 데 효과적임을 보여준다.
한편, VLM의 성능은 텍스트 프롬프트 설계에도 
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크게 의존한다. 기존 연구에서는 고정된 프롬프트 

템플릿을 사용하거나 단계적 지시를 통해 모델의 추

론을 유도하는 방식이 활용되었으며, 검출 대상의 

특성이나 출력 형식을 명시적으로 기술하는 것이 성

능 향상에 기여하는 것으로 알려졌다. 그러나 이러

한 접근은 이미지 간 장면 구성이나 객체 밀집도와 

같은 차이를 반영하지 못하는 한계를 가지고 있다.
특히 기존 시각적 프롬프트 연구는 소수의 객체

를 지칭하거나 특정 영역을 강조하는 데 초점을 두

고 있으며, 다수의 동일 클래스 객체가 밀집된 환경

에서 객체를 공간적으로 분리하여 개별 검출을 유

도하는 문제는 충분히 다루지 않았다. 또한 SoM 방
식은 사전 영역 분할 결과에 의존한다는 점에서 추

가적인 모델이나 전처리 과정이 필요하다는 한계를 

가지고 있다.
본 연구는 이러한 한계를 극복하기 위해, 텍스트 

프롬프트와 시각적 단서를 결합한 입력 제어 방식

을 제안한다. 입력 이미지의 장면을 분석하여 프롬

프트를 적응적으로 생성하고, 동시에 그리드 기반 

시각적 단서를 제공함으로써 밀집된 객체를 공간적

으로 분리하여 검출을 유도한다. 이는 기존 고정 프

롬프트 기반 접근과 달리, 장면 특성에 따라 동적으

로 입력을 구성한다는 점에서 차별화된다.

Ⅲ. 제안 방법

VLM 기반 밀집 차량 검출에서 나타나는 낮은 

재현율 문제를 해결하기 위해, 본 연구에서는 그리

드 오버레이 기반 프롬프트 방법을 제안한다. 이 방

법은 추가 학습이나 파인튜닝 없이, 입력 이미지에 

시각적 단서를 부여하고 장면에 적응적인 프롬프트

를 구성함으로써 VLM의 밀집 객체 분별력을 향상

시키는 것을 목표로 한다.
VLM은 밀집된 차량 영역에서 개별 객체를 명확

히 구분하지 못하고 하나의 큰 바운딩박스로 병합

하여 출력하는 경향이 있다. 단순히 "Detect all cars"
와 같은 직접적인 지시만으로는 이러한 문제를 해

결하기 어렵다. 선행 연구에서도 프롬프트의 구성 

방식이 VLM의 출력 품질에 영향을 미치는 것으로 

알려져 있다[16]. 따라서 밀집 환경에서도 개별 객

체를 분리하여 검출하도록 유도하는 정교한 프롬프

트 설계가 필요하다.
제안하는 방법에서는 입력 이미지 에 대해 ×

그리드를 오버레이한 이미지  를 생성하고, 밀
집 객체를 잘 분리할 수 있도록 구성된 프롬프트  

를 VLM에 입력하여 객체 검출을 수행한다. 
이를 식 (1)로 표현할 수 있다.             

                  (1)

여기서 은 이미지 I와 프롬프트 T를 입

력으로하는 VLM 기반 객체 검출 함수이다. 
식 (1)의 전체 처리 과정은 그림 1에 도식화하였

다. 제안 방법은 세 개의 프롬프트 문맥과 시각적 

전처리로 구성된다. 장면 묘사(Scene description 
context)에서는 원본 이미지 I로부터 장면 설명 프롬

프트를 생성한다. 이때 VLM 입력 프롬프트의 핵심 

요소는 차량 시점, 차량 배치 패턴, 배경 요소, 밀집

도이며, 이들 항목을 포함한 2문장의 장면 묘사를 

요청한다. 분리 지시(Anti-cluster context)는 그리드 

공간 안내, 셀 단위 독립 검출, 검출 세부 지침의 

세 가지 요소로 구성되며, 이를 통해 밀집된 객체의 

개별 분리를 유도한다. 마지막 검출 지시(Detection 
context)는 객체 검출 위치를 출력할 수 있도록 올바

른 json 출력과 예제로 구성되어 있다. 시각적 전처

리에서는 원본 이미지 I 위에 × 격자 라인을 

알파 블렌딩으로 합성하여  를 생성한다. 마지

막으로  와 를 VLM에 함께 입력하여 바

운딩 박스 집합 을 얻는다. 3.1절에서는 프

롬프트  , 3.2절에서는 그리드 오버레이 함수 

   각각 설명한다.

그림 1. 단계별 데이터 흐름과 제안 방법의 전체
파이프라인

Fig. 1. Step-by-step data flow and overall pipeline of the
proposed method
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3.1 다단계 프롬프트(Multi-stage prompt)

식 (1)에서 프롬프트 는 입력 이미지의 장

면 정보를 반영하여 이미지 마다 개별적으로 생성

되며, 장면 문맥, 밀집 객체 분리 지시, 검출 명령의 

세 가지 요소를 결합해 식 (2)처럼 표현된다.

  
 ⊕⊕  

                                             (2)

여기서 
 는 이미지에 대한 장면 설명을 생성

하는 함수이며, ⊕는 텍스트 결합 연산을 의미한다. 
은 전체 이미지에 대한 설명을 유도하는 지시

문,  는 밀집 객체의 개별 검출을 유도하

는 분리 지시문, det는 검출 대상 및 출력 형식

을 지정하는 검출 명령 프롬프트이다. 

3.1.1 장면 설명 유도 지시문

검출에 앞서, VLM을 이용하여 입력 이미지의 장

면 상황을 분석할 필요가 있다. 이는 LLM 기반 추

론에서 문맥 정보를 사전에 추출하여 후속 추론의 

일관성을 높일 수 있다. 이를 통해 VLM의 장면 이

해 능력을 검출 프롬프트 구성에 직접 활용한다.
생성된 장면 기술로부터 검출에 유의미한 문맥 

정보를 추출하여 문맥 프롬프트를 구성한다. 예를 

들어, “a crowded parking lot with cars parked in 
tight rows”와 같은 설명에서 밀집 상태와 배치 패턴

을 추출하여 프롬프트에 반영한다. 이 과정은 이미

지마다 개별적으로 수행되기 때문에 다양한 촬영 

조건과 차량 배치에 유연하게 대응할 수 있다. 

3.1.2 밀집 객체 분리 지시문

 는 밀집 환경에서 발생하는 객체 병

합 문제를 완화하기 위해, 인접한 차량을 개별 객체

로 분리하여 검출하도록 VLM을 유도하는 프롬프트

이다. 이 프롬프트는 다음의 세 가지 요소로 구성된

다. 첫째, 인접한 차량을 하나의 바운딩 박스로 통

합하지 않도록 하는 지시이다. 둘째, 밀집된 영역에

서도 각 차량을 독립적인 객체로 검출하도록 강조

하는 것이다. 마지막으로, 이미지 경계에 부분적으

로 포함된 차량까지 검출 대상에 포함하도록 명시

하는 것이다. 이러한 구성은 VLM의 장면 수준 인

식 경향을 개별 객체 수준의 정밀한 검출로 전환하

는 역할을 수행한다.

3.1.3 검출 명령 및 출력 형식 정의 지시문

det는 검출 대상과 출력 형식을 명확히 지정

하기 위한 프롬프트이다. 이는 검출 대상 클래스, 
바운딩 박스 좌표 형식 등을 포함한다. 출력 형식을 

명확히 정의함으로써 VLM이 자유 형식 텍스트 대

신 구조화된 검출 결과를 생성하도록 유도할 수 있

으며, 후속 처리 과정의 안정성을 확보할 수 있다.
식 (2)의 최종 프롬프트 는 장면 문맥, 밀

집 객체 분리 지시, 검출 명령을 결합하여 생성된

다. 이러한 다단계 구조를 통해, 단일 지시문으로는 

달성하기 어려운 적응적이고 정밀한 검출 제어가 

가능하다. 특히 제안하는 프롬프트는 그리드 오버레

이 이미지  에 적용되어, 시각적 단서와 언어

적 지시가 결합된 형태로 VLM의 검출 성능을 높일 

수 있도록 구성했다.

3.2 그리드 오버레이(Grid overlay)

VLM은 밀집된 차량 영역에서 개별 객체를 구분

하지 못하고 전체 영역을 하나의 바운딩 박스로 출

력하는 경향이 있으며, 이는 VLM의 시각 인코더가 

밀집 영역 내 객체 경계를 충분히 분리하지 못하는 

데에서 기인한다. 텍스트 프롬프트만으로는 이러한 

시각적 인코딩 한계를 완전히 극복하기 어렵다. 기
존 연구에서는 이미지를 물리적으로 분할하여 소형 

객체의 검출률을 향상시키는 방법이 제안되었다

[17]. 본 연구에서는 이미지 분할 대신, 원본 이미지 

위에 규칙적인 격자 형태의 시각적 참조 구조를 합

성하는 그리드 오버레이 방법을 제안한다. 그리드 

라인은 밀집 영역을 시각적으로 분할함으로써 VLM
이 지역적 영역에 주의를 집중하도록 유도하는 역

할을 한다.
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먼저, 입력 이미지 에 대해 × 그리드에서 각 

픽셀이 그리드 라인에 속하는지를 나타내는 이진 

마스크 (,)를 식 (3)과 같이 정의한다. 

  ∈   (3)

여기서 는 그리드 라인이 차지하는 픽셀 영역

의 집합이다. 따라서 특정 픽셀이 에 속하면 1
을 그렇지 않으면 0이 된다. 그리드의 폭은 너무 작

으면 인식이 안되고, 너무 크면 노이즈로 인식될 수 

있어 실험적으로 3으로 결정했다.
식 (1)에서 그리드 오버레이 이미지  는 마

스크 (,)와 투명도 계수 를 이용한 알파 블렌

딩을 통해 생성된다. 구체적으로, 그리드 라인 영역

에서는 지정된 색상 벡터 과 원본 이미지 (,)
를 혼합하고, 그 외 영역에서는 원본 이미지를 그대

로 유지한다. 즉   에서는 그리드 색상과 

원본 이미지를 알파 블렌딩한 값을 사용하고, 
  에서는 원본 이미지 값을 그대로 유지

한다. 이 과정은 식 (4)와 같이 정의된다.

  ⋅Ggridxy

 ⋅Ixy
 (4)

여기서 는 그리드 오버레이가 적용된 최종 

이미지의 픽셀 값이며, 식 (1)의 를 픽셀 단위

로 정의한 것이다. 는 그리드 라인 영역

에서의 픽셀 값으로, 식 (5)와 같이 정의된다.

  clineIxy  (5)

여기서 ∈ 는 그리드 색상 과 원본 이미

지   간의 혼합 비율을 조절하는 투명도 계수

이다.   인 경우 그리드 라인은 완전히 불투명

하여 원본 정보를 가리게 되며,   인 경우 그리

드 라인이 보이지 않게 된다. 본 연구에서는 시각적 

단서를 제공하면서도 객체 정보를 과도하게 훼손하

지 않도록 값을 실험적으로 0.2로 설정했다.
또한, 그리드 라인의 색상 은 입력 이미지의 

색상 분포를 고려하여 결정된다. 은 이미지의 

대표 색상들과 가장 잘 구별되는 색상으로 정의되

어야 한다. 이를 위해 입력 이미지에 k-means 클러

스터링을 적용하여 대표 색상 집합 를 추

출하고, 사전 정의된 후보 색상 집합 C 중에서 대

표 색상들과의 CIELAB(International Commission on 
Illumination L*a*b* Color Space) 색상 거리가 최대

가 되는 색상을 식 (6)을 사용해 선택한다.

  arg∈CminEck   (6)

식 (6)의 uk는 CIELAB 색공간에서의 유

클리드 거리로, 식 (7)과 같이 정의된다.

k Lc Lk
 ac ak

 bc bk
  

                                             (7)

여기서 는 후보 색상 c의 CIELAB 좌표이

며, 는 클러스터 중심 CIELAB 좌표이

다. L은 밝기, a와 b는 각각 녹-적, 청-황 색상 축을 

나타낸다. 이러한 방식은 이미지 내 주요 색상과의 

대비를 최대화하여, 그리드 라인이 객체와 시각적으

로 구분되도록 한다.
그리드 오버레이 생성에 필요한 하이퍼 파라미터

를 요약하면 그리드 폭, 그리드 크기, 색상 그리고 

투명도이다. 색상은 식 (6)을 사용해 계산된다. 그리

드 폭과 투명도는 실험적으로 3, 0.2로 설정했다. 이
들 값은 성능에 큰 영향을 미치지 않는다. 

 에서 그리드 크기 은 하이퍼 파라미터

로서 검출 성능에 직접적인 영향을 미친다. 이 작

은 경우(=2)에는 그리드 셀이 커져 밀집 영역 분

할 효과가 제한적이지만, 그리드 라인이 객체를 가

릴 확률이 낮아 오검출이 증가하지 않는 장점이 있

다. 반면 이 큰 경우(=8)에는 밀집 영역을 세밀하

게 분할할 수 있어 재현율 향상에 유리하나, 그리드 

라인이 객체와 중첩될 가능성이 증가하여 VLM의 

인식 혼동을 유발할 수 있다. 또한 이 증가할수록 

그리드 라인이 차지하는 전체 픽셀 비율이 증가하

여 원본 이미지 정보의 손실이 커지므로, 최적의 
값은 실험적으로 결정되어야 한다.

제안 방법의 전체 과정을 정리하면, 입력 이미지 

I에 대해 먼저 VLM 장면 해석을 통해 문맥 정보
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를 추출하고, anti-clustering 지시문 및 검출 지시와 

결합하여 프롬프트를 생성한다. 이후 원본 이미지와 

그리드 오버레이 이미지를 각각 VLM에 입력하여 

검출을 수행한다. 이를 통해 밀집 영상에서도 객체 

검출에 대한 재현율을 높일 수 있다.

Ⅳ. 실험 및 결과 분석

4.1 실험 데이터 세트

제안 방법의 일반화 성능을 검증하기 위해 3개의 

항공/위성 차량 데이터셋[18]-[20]을 사용하였다. 
DB1은 150장의 이미지에 총 2,874대의 차량(이미지

당 평균 19.2대, 최소 4대, 최대 62대)을 포함하며, 
DB2는 299장에 5,683대(평균 19.0대, 최소 1대, 최대 

93대), DB3은 31장에 717대(평균 23.9대, 최소 6대, 
최대 47대)를 포함한다. 각 이미지에 대해 수작업 

라벨링하여 Ground Truth를 구성하였다. 전체 데이

터셋은 총 480장, 9,274대의 차량으로 구성되어 있

으며, 데이터셋 간 촬영 조건과 해상도가 상이하여 

다양한 환경에서의 성능 검증이 가능하다. 표 1은 3
개의 데이터셋에 대한 구성을 보여주고, 그림 2는 

각 데이터셋의 대표 샘플 이미지를 보여준다. 이들

로부터 촬영 시점과 차량 밀집도의 차이를 확인할 

수 있다.

표 1. 데이터셋 구성(이미지 수, 차량 수, 해상도 레벨
분포)
Table 1. Dataset composition(number of images, vehicles,
and resolution level distribution)

Dataset DB1 DB2 DB3
#Images 150 299 31
#Vehicles 2874 5683 717
Avg. Veh. 19.2 19.0 23.9
Min. Veh. 4 1 6
Max. Veh. 62 93 47
L1 1 0 4
L2 29 0 5
L3 120 7 12
L4 0 292 9

Qwen2.5-VL 모델은 입력 이미지의 총 픽셀 수에 

따라 시각 토큰의 수가 결정되며, 이는 모델이 처리

하는 공간 정보의 해상도에 직접적인 영향을 미친

다[21]. 이러한 특성을 고려하여, 본 실험에서는 이

미지의 총 픽셀 수를 기준으로 4단계 해상도 레벨

로 분류하였다. L1은 250,000 픽셀 미만, L2는 

250,000 이상 500,000 미만, L3은 500,000 이상 

1,003,520 이하, L4는 1,003,520 초과로 구분한다. 
DB1은 L2와 L3 수준의 이미지가 대부분(149장)이
며, DB2는 L4 수준의 고해상도 이미지가 292장으로 

전체의 97.7%를 차지한다. DB3은 L1부터 L4까지 

다양한 해상도 분포를 보여 해상도 다양성을 반영

하며, 이를 통해 해상도에 따른 검출 성능의 변화도 

간접적으로 확인할 수 있다.

그림 2. 각 데이터셋의 샘플 이미지(좌: DB1, 중: DB2, 우:
DB3)

Fig. 2. Sample images from each dataset(left: DB1, center:
DB2, right: DB3)

4.2 VLM 기반 차량 검출 성능

본 실험은 NVIDIA RTX 5090 GPU(32GB) 환경에

서 수행되었으며, VLM 모델로는 Qwen2.5-VL-3B를 

사용하였다. Qwen2.5-VL은 7B, 32B, 72B 등 더 큰 

규모의 모델도 제공하지만, 7B 모델부터 메모리 부

족으로 안정적인 추론이 불가능하여 3B 모델을 채

택하였다.
Baseline 실험은 원본 이미지를 VLM에 직접 입

력하여 차량을 검출하는 방식으로 수행하였다. 프롬

프트는 기본적인 검출 지시문("Detect all cars in the 
image")만을 사용하며, 그리드 오버레이나 다단계 

프롬프트 생성은 적용하지 않았다. 이를 통해 VLM
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의 기본적인 차량 검출 능력과 밀집 영역에서의 성

능 한계를 정량적으로 확인하고자 하였다. 
본 연구에서는 객체 검출 성능을 정량적으로 평

가하기 위해 정밀도, 재현율, F1-score 세 가지 지표

를 사용하였다. 본 연구는 밀집 영상의 과소 검출 

문제 완화를 위해 재현율을 핵심 평가 지표로 삼되,
오검출 증가를 함께 모니터링하기 위해 정밀도와 

F1-score를 보조 지표로 사용하였다.
검출 박스와 GT(Ground Truth) 박스 간의 매칭 

여부는 PASCAL VOC(PASCAL Visual Object 
Classes), MS COCO(Microsoft Common Objects in 
Contex) 등 객체 검출 분야의 표준 평가 프로토콜

[22]에 따라 IoU 0.5 이상을 매칭 임계값으로 채택

하였다. 또한, GT 차량 수를 기준으로 이미지를 5
개 밀도 구간(1–10, 11–20, 21–30, 31–50, 51대 

이상)으로 분류하고, 각 구간에서 baseline과 제안 

방법의 재현율 변화를 분석하여 밀집도 증가에 따

른 성능 변화 패턴을 정량적으로 검증하였다.
Baseline의 전체 성능은 표 2와 같이 3개 데이터

셋 합산 기준 정밀도 0.925, 재현율 0.429, F1 0.586
으로 나타났다. 정밀도는 높은 수준을 유지하였으나 

재현율이 매우 낮아, VLM이 검출한 차량은 대부분 

정확하지만 실제 존재하는 차량의 절반 이상을 놓

치는 심각한 과소 검출 문제가 확인되었다. 
데이터셋별로는 DB1의 재현율 0.516, DB2의 재

현율 0.370, DB3의 재현율 0.542를 기록하였다. DB2
는 밀집 이미지 비율이 가장 높아 재현율이 가장 

낮은 수준을 보였다.

표 2. Baseline과 제안 방법의 데이터셋별 성능 비교
(정밀도, 재현율, F1)
Table 2. Performance comparison between Baseline and
Proposed method by dataset
(Precision, Recall, F1)

Method Precision Recall F1

D1
Baseline 0.955 0.516 0.670
Proposed 0.936 0.753 0.835

D2
Baseline 0.903 0.370 0.525
Proposed 0.833 0.633 0.720

D3
Baseline 0.937 0.542 0.687
Proposed 0.889 0.772 0.826

Total
Baseline 0.925 0.429 0.586
Proposed 0.871 0.681 0.765

그림 3은 Baseline에서 나타나는 대표적인 검출 

실패 사례를 보여준다. 밀집된 차량 영역에서 인접

한 차량이 하나의 바운딩박스로 병합되거나, 다수의 

차량이 검출에서 누락되는 과소 검출 현상을 확인

할 수 있다.

그림 3. Baseline에서의 검출 실패 사례: 병합 검출(좌)과
과소 검출(우)

Fig. 3. Detection failure cases in Baseline: merged
detection (left) and under-detection (right)

차량 밀도에 따른 제안 방법의 효과성을 분석하

기 위해, GT 차량 수를 1~10, 11~20, 21~30, 31~50, 
51+ 구간으로 분류하여 baseline 방법과 제안 방법

의 구간별 재현율 측정하여 그림 4의 그래프로 나

타내었다.

그림 4. 차량 밀도 구간별 재현율 비교
Fig. 4. Recall comparison across vehicle density ranges

그림 4의 그래프 결과를 분석하면, DB1에서는 

저밀도 구간(1–10, 11–20)의 격차가 각각 8.5%, 
8.4%로 작지만, 21–30 구간에서 42.6%, 31–50 구
간에서 39.5%로 격차가 크게 확대된다. 특히 51+ 
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구간에서 baseline은 완전히 실패하는 반면 제안 방

법은 8.7%의 부분 검출을 유지한다. DB2의 1–10 
구간에서 두 방법이 거의 일치(격차 2.5%)하나, 31
–50 구간에서 baseline 7.3%, 제안 방법 48.5%로 

41.2%의 가장 큰 격차를 보인다. 이는 밀집 이미지 

비중이 높은 데이터셋에서 제안 방법의 효과를 보

여준다. DB3은 1–10 구간에서 두 방법 모두 재현

율 100%로 동일하나, 21–30 구간에서 43.8%의 격

차가 발생하였다. 실험에 사용된 세 개의 데이터셋 

모두에서 두 곡선의 격차가 차량 수 증가에 따라 

확대된다는 점을 확인할 수 있다.

4.3 제안 방법의 성능 평가

표 2에서 확인할 수 있듯이, 제안 방법을 적용한 

결과, 전체 성능은 정밀도 0.871, 재현율 0.681, 
F1-score 0.765로 나타났다. Baseline 대비 재현율이 

0.429에서 0.681로 약 25% 향상되었다. 정밀도는 

0.925에서 0.871으로 약 5% 하락하였으나, 이는 그

리드 이미지에서의 추가 검출로 인한 FP 증가에 기

인하며 재현율 25% 향상 대비 정밀도 5% 하락은 

상대적으로 작은 수준이다. 정밀도와 재현율을 모두 

고려한 F1-score의 경우 제안하는 방법이 0.586에서 

0.765로 17.9% 개선되었다. 
데이터셋별로는 DB1에서 재현율이 0.516에서 

0.753으로 23.7%, DB2에서 0.370에서 0.633으로 

26.3%, DB3에서 0.542에서 0.772로 23.0% 향상되었

다. 특히 Baseline에서 가장 낮은 재현율을 보였던 

DB2에서 약 26.3%의 가장 큰 개선이 나타났으며, 
이는 밀집도가 높은 이미지가 많은 데이터셋에서 

제안 방법이 효과적임을 확인할 수 있다. 
제안 방법의 구성 요소가 성능에 어떻게 기여하

는지 검증하기 위해, 장면 컨텍스트 
 와 시각

적 컨텍스트 를 각각 단독으로 적용한 

실험을 수행해 표 3에 나타내었다. 두 컨텍스트는 

단독 적용 시에도 baseline 대비 모든 데이터셋에서 

F1-score를 향상시켰으며, DB1에서는 장면 컨텍스트

(+13.9%)가, DB2, DB3에서는 시각적 컨텍스트

(+17.6%, +11.1%)가 더 큰 기여를 보였다. 두 컨텍스

트를 결합한 제안 방법은 모든 데이터셋에서 단일 

적용보다 높은 성능을 달성하며(DB1 +16.4%, DB2 
+19.4%, DB3 +13.9%), 이는 두 메커니즘이 각각 다

른 실패 유형에 대해 상호 보완적임을 알 수 있다. 

표 3. 제안 방법의 구성 요소별 F1-score 기여도 분석
Table 3. Component-wise F1-score contribution of the
proposed method

DB1 DB2 DB3
baseline I 0.671 0.525 0.687

+ 
  I 0.810 0.634 0.710

+    0.792 0.702 0.799

proposed   0.835 0.720 0.826

그리드 크기 n에 따른 성능 비교 결과를 표 4에 

제시한다. n=2에서 F1 0.778로 가장 높은 성능을 기

록하였으며, n이 증가할수록 재현율은 소폭 상승하나 

정밀도 하락이 더 크게 작용하여 F1-score가 감소하

는 경향을 보인다. 이는 그리드 라인이 객체와 중첩

될 가능성이 증가하여 오검출이 늘어나기 때문이다.

표 4. 그리드 크기 n에 따른 검출 성능 비교
Table 4. Detection performance comparison by grid size n

Grid Precision Recall F1
2×2 0.842 0.723 0.778
3×3 0.861 0.687 0.764
4×4 0.798 0.719 0.757
8×8 0.734 0.722 0.728

Ⅴ. 결  론

본 연구는 VLM을 활용한 밀집 차량 검출 환경

에서 시각 인코더의 공간 정보 압축으로 인해 인접 

객체가 병합되거나 누락되는 과소 검출 문제를 정

량적으로 분석하고, 이를 완화하기 위한 입력 단계

의 제어 방법을 제안하였다. 본 연구는 작업 특화 

학습 검출기 수준의 성능 개선보다는 사전학습된 

범용 VLM의 zero-shot 검출 능력 자체를 검증하고 

개선하는 데 목적을 둔다. 제안 방법은 모델 구조 

변경이나 추가 학습 없이, 입력 이미지의 장면 특성

을 VLM 자체로 해석하여 밀집 객체의 검출을 유도

하는 다단계 프롬프트를 자동 생성하고, 원본 이미

지 위에 격자 형태의 시각적 참조 구조를 알파 블
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렌딩으로 합성하는 그리드 오버레이를 결합하여 밀

집 영역에 대한 VLM의 지역적 주의를 강화한다.
3개의 공개 항공·위성 차량 데이터셋(총 480장, 

9,274대)에 대한 실험에서 제안 방법은 baseline 대
비 재현율 약 25%, F1-score 약 18%의 향상을 달성

하였다. 항공·위성 영상은 작은 객체 크기, 높은 밀

도, 약한 시각적 단서가 결합되어 현재 VLM이 충

분한 성능을 보이지 못하는 영역이며, 본 연구는 이 

환경에서 입력 단계 제어만으로 의미 있는 개선이 

가능함을 보였다.
다만, 제안 방법은 다단계 추론으로 인한 추론 

시간 증가와 GPU 메모리 제약으로 본 실험에서 

Qwen2.5-VL-3B 모델을 사용한 한계가 있다. 향후 

연구에서는 적응적 그리드 분할과 단일 추론 기반 

경량화로 추론 효율을 개선하고, 차량 외 다양한 밀

집 객체 클래스 및 지상 카메라 기반 응용 데이터

셋으로 검증을 확장한다. 또한 본 연구의 객체 검출 

범위를 넘어 가려짐 처리와 주차면 단위 인식 등 

고차원 시각 이해 과제로 연구를 확장하고, 고성능 

GPU 환경 확보 후 Qwen3-VL을 비롯한 최신 VLM
에서의 검증과 알고리즘 고도화를 수행하고자 한다.
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