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모호 표현 제어와 교차검증 지오코딩을 활용한 자연어 기반 
공간 데이터 시각화
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요  약

자연어를 공간 필터 조건으로 변환하는 작업은 구조적으로 단순하나, 지리 시각화 맥락에서는 데이터 분포 

정보 없이 LLM이 임계값을 선택할 때 속성·레이어별로 결과가 달라지는 모호 표현 수치화 문제와, 할루시네

이션·좌표 불일치로 인한 지명 공간 범위 결정 문제가 발생한다. 본 연구는 이를 해결하기 위해 모호 표현 매

핑 규칙으로 자연어 모호성을 백분위 통계값으로 수치화하는 컨텍스트 주입 방법과, LLM 추론값과 Google
Maps API를 교차검증하여 지명-좌표 매핑을 동적으로 구성하는 지오코딩 방법을 제안한다. 18개 GeoServer
레이어, 미국·한국 지명 197개를 대상으로 한 실험에서 모호 표현이 매핑 규칙에 따라 백분위수로 일관되게 수

렴하였으며, 지명·거리·공원·구역·도시 유형에서 중심점 오차 중앙값 0.3 km를 확인하였고, 레이어 자동 분류

에서 97.22%의 정확도를 달성하였다.

Abstract

Converting natural language into spatial filter conditions is structurally straightforward, yet in the geospatial 
visualization context two challenges arise: inconsistent threshold selection across attributes and layers when LLMs 
select thresholds for vague expressions without data distribution information, and place name coordinate-range 
determination errors caused by hallucination and coordinate discrepancies. To address these, this study proposes a 
context injection method that numerically defines natural language ambiguity as percentile statistics via vague 
expression mapping rules, and a geocoding method that dynamically constructs place name-to-coordinate mappings by 
cross-validating LLM-inferred coordinates against the Google Maps API. Experiments across 18 GeoServer layers and 
197 US and Korean place names show that vague expressions consistently converge to percentile values according to 
the mapping rules, a median centroid error of 0.3 km for place name, street, park, district, and city types, and a 
layer classification accuracy of 97.22%.
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Ⅰ. 서  론

GIS(Geographic Information System)는 도시계획·환
경 모니터링·교통 관리·재난 대응 등 다양한 분야에

서 활용되고 있다. 그러나 일반 사용자가 접근할 수 

있는 시각화는 시스템에 사전 구성된 결과로 한정

된다. 원하는 조건으로 공간 데이터를 필터링하거나 

스타일을 바꿔 새로운 시각화를 얻으려면 공간 쿼

리 문법·레이어 구조·좌표계 지식 등 GIS 전문 지

식이 필요하므로, GIS 비전문가는 자신이 실제로 

필요로 하는 공간 데이터 시각화 결과를 직접 얻을 

수 없다는 기술적 진입 장벽이 존재한다. 
최근 LLM(Large Language Model)의 발전으로 이 

장벽을 낮추는 자연어 기반 GIS 인터페이스 연구가 

활성화되어, LLM을 핵심 추론 엔진으로 활용하는 

Autonomous GIS[1]와 다중 에이전트 프레임워크[2]
가 제안되었다. 이러한 연구는 방법론적으로 

NL2SQL(Natural Language to SQL) 분야의 SQL 
(Structured Query Language) 생성 능력 검증 성과

[3]-[5]에 근간을 두고 있다. 자연어 공간 질의 변환 

연구는 이를 바탕으로 GIS 도메인의 고유한 특성을 

반영하여 확장되고 있다. 지리 분석 질의응답 관련 

연구에 대한 구조가 체계화되었으며[6], GeoGPT[7]
는 에이전트 기반 GIS 도구 호출을, ChatGeoAI[8]는 

온톨로지 기반 컨텍스트 주입을 통한 공간 필터 생

성을 각각 제안하였다. 또한 "near"·"far" 같은 모호

한 공간 표현의 퍼지 의미론이 형식화되었고[9], 
LLM의 공간 인지 능력에 규모·언어별 성능 편차가 

확인되었다[10]. 자연어 공간 질의를 ECQL 필터로 

변환하는 작업은 일반 NL2SQL보다 구조가 단순하

여 LLM으로 충분히 처리 가능하나, 지리 시각화 

맥락에서 두 가지 고유한 어려움이 있다.
첫 번째 어려움은 자연어 모호 표현의 수치화 문

제이다. 공간 데이터 시각화 질의는 지도상의 상대

적 분포·패턴을 파악하려는 목적을 가지므로, 정확

한 값을 지정하는 일반 데이터 질의보다 모호 표현

이 더 빈번하게 나타난다. "인구가 많은 주"처럼 상

대적 비교만을 표현하는 질의를 수치 필터 조건으

로 변환하려면 임계값 결정이 필요하다. 데이터 분

포 정보 없이 LLM이 임계값을 선택하면 동일 표현

에 대해서도 속성·레이어에 따라 결과가 일관되지 

않으며[9], 실제 통계를 컨텍스트로 제공해야 일관

성을 확보할 수 있다.
두 번째 어려움은 지명의 정확한 공간 범위 결정 

문제이다. "뉴욕 주 경계를 표시해줘" 같은 질의에

서 지명을 위경도 좌표로 변환해야 하나, LLM의 

지명-좌표 변환 능력은 지역 규모와 언어에 따라 

크게 달라진다[10]. 이를 해결하기 위해 지명을 사

전에 모두 등록하는 것은 현실적으로 불가능하므로 

실용적인 지오코딩 방법이 필요하다.
본 연구는 이 두 문제를 해결하기 위해 LLM 기

반 도구 에이전트 시스템을 제안한다. 첫째, 모호 

표현 매핑 규칙으로 자연어 표현을 통계 백분위 통

계값으로 수치화하는 컨텍스트 프레임워크를 구성

한다. 둘째, LLM 추론값과 Google Maps API를 교

차검증하여 지명-좌표 매핑을 동적으로 구성하는 

지오코딩 방법을 결합한다. 대상 플랫폼은 

GeoServer이며, 속성 조건 필터링과 공간 연산자를 

지원하는 ECQL(Extended Contextual Query Languag) 
필터 생성을 목표로 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 NL2SQL, 
LLM-GIS 관련 선행 연구를 검토한다. 3장은 시스템 

구조, 도구 기반 에이전트, 컨텍스트 구성 방법, 교차

검증 지오코딩을 기술한다. 4장은 세 가지 실험 결과

를 제시하고, 5장은 결론 및 향후 연구를 논의한다.

Ⅱ. 관련 연구

NL2SQL 연구는 대규모 벤치마크 구축과 이를 

기반으로 한 변환 방법론의 고도화를 중심으로 발

전하였다. Spider[3]는 200개 데이터베이스에 걸친 

크로스도메인 벤치마크로 JOIN·서브쿼리·집계 등 

복잡한 SQL 구문을 평가하며, WikiSQL[4]은 단일 

테이블 구조에 특화된 80,654개 쌍으로 기초 조건 

변환 능력을 측정한다. DIN-SQL[5]은 스키마 링킹·
분류·SQL 생성·자기교정의 네 단계로 변환을 분해

하고 in-context learning을 결합하여 Spider 기준 

85.3%의 실행 정확도를 달성하였다. 이들 연구는 

LLM의 SQL 생성 능력을 입증하며, 이들 연구는 

LLM의 SQL 생성 능력을 입증하였으며, ECQL 필
터 조건은 SQL의 WHERE 절에 대응하는 상대적으

로 단순한 변환 대상이므로 이미 충분한 기술적 성
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능 기반을 갖추고 있다[11].
GIS 도메인에 특화된 자연어 질의 처리 연구도 

다양한 방향에서 진행되고 있다. 우선 장소·시간·공
간 관계 등 핵심 개념을 중심으로 지리 분석 질의

응답의 태스크 구조가 체계화되었다[6]. 질의-쿼리 

변환 측면에서는 장소 관련 질문을 GeoSPARQL 쿼
리로 변환할 때 중간 논리 표현 단계를 거치면 변

환 품질이 향상됨이 실험적으로 확인되었다[12]. 모
호 표현 해석 측면에서는 "near"·"large" 등 공간 관

계 표현의 퍼지 의미론이 형식화되어, 이러한 표현

이 이진 조건이 아닌 점진적 멤버십 함수로 표현되

어야 함이 제시되었다[9].
LLM과 GIS 도구의 통합 연구도 활발하다. 

GeoGPT[7]는 에이전트가 자연어 입력을 해석하여 

공간 분석 도구를 호출하고 시각화를 자동 수행하

는 프레임워크를 제안하였다. ChatGeoAI[8]는 GIS 
도메인 온톨로지를 LLM 컨텍스트에 동적으로 주입

하여 공간 필터 표현을 생성하는 연구를 수행했다.  
GPT-4·DeepSeek-R1을 GIS 워크플로에 통합해 자연

어 지시를 Python으로 변환하는 방식은 LLM 기반 

GIS 자동화 가능성을 보여주었다[13].
RAG(Retrieval-Augmented Generation)[14]는 외부 

지식을 동적으로 검색하여 LLM 컨텍스트에 주입함

으로써 지식 집약적 태스크의 정확도를 높이는 원

리로, 다양한 도메인의 컨텍스트 강화에 응용되고 

있다. 본 연구의 컨텍스트 프레임워크는 이 원리를 

ECQL 생성에 특화하여, 모호 표현 매핑 규칙으로 

자연어를 백분위 통계값으로 수치화하고 레이어 스

키마·백분위 통계·매핑 규칙을 컨텍스트로 제공한다.
기존 연구들은 일반적 SQL 변환이나 GIS 작업 

자동화에 초점을 맞추며, 모호 표현의 수치화와 지

명의 공간 범위 결정 문제를 직접 다루지 않는다. 
ChatGeoAI는 온톨로지 기반 컨텍스트를 활용해 공

간 필터 표현을 생성하지만, 임계값 결정에 실제 데

이터 분포 통계를 연동하지 않아 모호 표현 해석의 

일관성 문제를 해소하지 못하며, LLM이 추론한 지

명 좌표의 타당성을 검증하는 절차도 포함하지 않

는다. 본 연구는 이 공백을 채우기 위해, 모호 표현

의 수치 정의를 위한 컨텍스트 구성과 교차검증 지

오코딩을 통합하는 ECQL 변환 시스템을 제안한다.

Ⅲ. 제안 방법

3.1 전체 시스템 개요

GIS 전문 지식이 없는 사용자가 "인구가 많은 미

국 주를 보여줘", "뉴욕 주변 관심 지점을 표시해줘

"와 같이 자연어로 질의를 입력하면, 제안 시스템은 

해당 의도를 해석하여 적절한 레이어와 공간 필터 

조건을 결정하고, 웹 지도로 시각화한다. 이 과정에

서 사용자는 레이어 구조, WMS(Web Map Service) 
URL 구성, ECQL 필터 문법, 좌표계 등 GIS 지식이 

필요하지 않다.

그림 1. 제안 시스템의 전체 파이프라인
Fig. 1. Overall pipeline of the proposed method
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그림 1은 웹 기반 지도 시각화, GeoServer, 
NL2GeoServer로 구성된 전체 시스템 구조를 나타낸

다. GeoServer는 OGC(Open Geospatial Consortium) 
표준을 준수하는 오픈소스 공간 데이터 서버로, 
WMS 프로토콜을 통해 레이어 데이터를 웹 지도 

이미지로 제공한다. WMS 요청에는 LAYERS, 
CQL_FILTER 파라미터가 포함된다.

사용자가 질의를 입력하면 NL2GeoServer로 전달

되며, 레이어 결정 단계에서 get_layer 도구를 통해 

대상 레이어를 식별하고, 해당 레이어의 스키마 정

보를 기반으로 컨텍스트를 구성한다. 이때 질의에 

모호한 수치 표현이 포함된 경우 해당 속성의 백분

위 통계 매핑 정보를 컨텍스트에 추가 주입한다. 지
명이 포함된 질의에서는 위치 결정 단계에서 

get_geocode 도구를 통해 해당 지명의 위·경도 좌표

를 결정한다.
이후 LLM은 구성된 컨텍스트와 위치 정보를 바

탕으로 ECQL 조건문을 생성하고, 구조화된 응답을 

반환한다. 시스템은 이 응답에서 레이어명과 조건문

을 추출하여 WMS URL을 구성하며, 프론트엔드가 

해당 URL을 GeoServer에 요청하면 조건을 만족하는 

공간 객체만 렌더링된 지도 이미지로 갱신된다.

3.2 도구 기반 Geo 에이전트

제안 시스템은 ReAct(Reasoning and Acting)[15] 
패러다임을 기반으로, 두 개의 전용 도구(get_layer, 
get_geocode)와 동적 컨텍스트 조합 메커니즘을 결

합한 LLM 에이전트로 구현된다. Schick et al.[16]의 

Toolformer 원리에 따라 LLM은 도구 호출 시점·파
라미터를 자율적으로 판단하고 각 도구 출력을 추

론에 반영하여 L*와 ECQL을 생성한다. 이 변환 과

정을 형식화하면 식 (1)과 같다.

          

                                             (1)

여기서 q는 자연어 질의, prompt는 LLM 입력 프롬

프트, 는 레이어명·지오메트리 유형·속
성명 등을 포함한 스키마 정보, T = {get_layer, 

get_geocode}는 도구 집합이며, L*는 결정된 대상 

레이어, ECQL은 생성된 필터 조건문이다.
대상 레이어는 식 (2)로 결정된다.

   _            (2)

get_layer는 q와 를 입력으로 받아 

가장 부합하는 레이어명 L*를 출력한다.
자연어를 ECQL 로 변환하는 프롬프트는 정확한 

ECQL 생성에 필요한 구성 요소를 명시적으로 조합

하는 방식으로 설계되었다. 구체적으로 LLM에 역

할을 부여하는 지시(), 호출 가능한 도구 명세

(T), 레이어와 질의에 따라 동적으로 구성되는 컨텍

스트(Context), 출력 형식을 규정하는 규칙()의 

네 요소를 순서대로 연결하며, 식 (3)은 이 구성 구

조를 형식화한 것이다.

   ⊕  ⊕  ⊕    
                                             (3)

여기서 ⊕는 프롬프트 구성 요소의 연결

(Concatenation) 연산이다. 는 GIS 전문가로서 

자연어 질의를 ECQL 필터로 변환하는 역할을 LLM
에 부여하는 지시를, T는 식 (1)의 도구 집합 명세

를, 은 레이어명과 ECQL을 JSON 형식으로 

반환하도록 유도하는 출력 형식 규칙을 담는다. 
context는 질의와 대상 레이어에 따라 동적으로 구

성되는 서브 컨텍스트의 연결이다. 각 구성 요소의 

내용과 순서는 연구 목적에 따라 결정되었으며, 별
도의 프롬프트 최적화는 수행하지 않았다.

context는 레이어 스키마 정보(), 분
위 통계(), 모호 표현 매핑 규칙

()와 1개의 선택적 지명 좌표 정보

(), 이렇게 네 요소로 구성되며, 식 (4)는 

이 조합 구조를 나타낸다.

  
 ⊕ 



⊕ ⊕ 

   

                                             (4)
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식 (4)에서 []는 선택적 포함을 나타내며, 그림 2
는 context의 각 구성 요소의 실제 프롬프트 텍스트 

예시를 나타낸다.

그림 2. 컨텍스트 구성 요소별 프롬프트 예시
Fig. 2. Example prompt text for each context component

는 대상 레이어 L의 속성명·타
입·설명이며(그림 2 layer schema), 는 

각 수치 속성의 백분위 통계(p5·p25·median·p75·p95)
를 JSON 형식으로 제공한다(그림 2 quantile 
statistics). LLM은 이를 참조하여 "인구가 많은"과 같

은 모호 표현의 임계값을 실제 데이터 분포에 근거

해 결정한다. 는 레이어·속성에 무관하게 

일정하게 적용되는 모호 표현 매핑 규칙으로(그림 2 
vague expression mapping rules), 이에 대해서는 3.3절
에서 자세히 설명한다.
는 질의에 지명이 포함된 경우에만 추

가되며, get_geocode가 반환하는 지명의 위경도 좌

표 담는다(그림 2 location). 이에 대해서는 3.4절에

서 기술한다.

3.3 통계 기반 모호 표현 처리

Lassiter & Goodman[17]은 "키가 크다", "인구가 

많다"와 같은 긍정형 형용사의 해석 임계값이 참조 

집단의 통계적 분포에 의존함을 RSA(Rational 
Speech Acts) 프레임워크로 이론화하였다. 동일한   

"많다"라는 표현도 소규모 집단과 대도시 인구 맥

락에서 전혀 다른 임계값을 가지며, 데이터 분포 정

보 없이 LLM이 임계값을 선택하면 동일 표현에 대

해 속성·레이어별로 일관성 없는 결과가 발생한다.
이를 해결하기 위해 본 연구는 대상 레이어의 수

치 속성에 대한 통계 정보를 LLM 컨텍스트에 사전 

주입하는 방법을 제안한다. 구체적으로, 각 수치 속

성의 분포를 요약한 백분위 통계를 산출하여 LLM 
입력 컨텍스트에 포함함으로써, LLM이 실제 데이

터 분포를 참조하여 임계값을 선택하도록 유도한다.
임계값 선택을 설계자가 명시적으로 제어하기 위

해, 본 연구에서는 모호 표현과 통계 지표 간 대응 

규칙을 로 정의하여 프롬프트에 포함한

다. 이 정보는 표현 유형별로 대응 백분위를 지정한 

규칙표로, LLM이 이를 참조함으로써 임계값 선택

이 설계자가 의도한 통계적 해석으로 수렴한다. 그
리고 특정 데이터셋의 분포와 무관한 일반 규칙으

로, 데이터셋 맥락과 응용 목적에 따라 설계자가 유

형을 세분화하거나 통합하여 조정할 수 있다. 표 1
은 본 연구에서 적용한   매핑 규칙으로, 
5개 유형과 방향을 조합한 9개 항목으로 구성하였

다. 예를 들어 topp:states 레이어에 "인구가 매우 많

은 주를 보여줘"가 입력되면 degree-high 규칙에 따

라 PERSONS 속성의 p90에 해당하는 값이 임계값

으로 주입되어 PERSONS > 18000000의 ECQL 조건

이 생성된다.

표 1. 모호 표현 매핑 규칙
Table 1. Vague expression mapping rules

Direction Type
Vague
expression

Percentile

High Simple many p75
High Degree very many p90
High Compare more than avg median
High Super the most p95
- Range middle p25~p75
Low Simple few p25
Low Degree very few p5
Low Compare less than avg median
Low Super the least p5

3.4 공간 범위 결정

get_geocode 도구는 질의에 포함된 지명을 위경도 

좌표로 변환한다. LLM을 활용하면 다양한 AI 모델

별 좌표 불일치와 부정확한 위경도를 생성하는 할
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루시네이션이 발생할 수 있다[10][18]. 반면 Google 
Maps Geocoding API는 높은 좌표 정밀도를 제공하

지만, 질의의 맥락적 의미를 해석하지 않고 자체 인

덱스에서 최상위로 매칭되는 단일 지점을 반환하므

로 사용자가 의도한 지명과 다른 결과가 반환될 수 

있다.
본 연구에서는 이를 해결하기 위해 LLM과 Google 

Maps API를 교차검증하여 두 소스의 한계를 상호 

보완하되, 오차가 큰 유형에 대해서만 사전 등록을 

요구하는 방법을 제안한다. 교차검증 결과는 지명-좌
표 매핑을 관리하는 에 누적된다. 여기

에 등록된 지명은 외부 호출 없이 즉시 신뢰할 수 

있는 위치 정보를 반환하므로 정확도와 처리 효율이 

동시에 향상된다. LLM이 자동으로 호출하는 

get_geocode 함수의 전체 절차는 알고리즘 1과 같다.

알고리즘 1. LLM–Google maps API 교차검증 지오코딩
흐름도
Algoithm 1. Flowchart of LLM–Google maps API
cross-validated geocoding

Algorithm 1. get_geocode(location, type)

1: if location ∈  then
2: return  [location]
3: end if
4: pos_LLM ← LLM.geocode(location)
5: pos_API ← GoogleMapsAPI.geocode(location)
6: dH ← Haversine(pos_LLM, pos_API)
7: if dH ≤ ε then
8:  [location] ← pos_API
9: return pos_API
10: else if type ∉ PRE_REG_TYPES then
11:  [location] ← pos_API
12: return pos_API
13: else
14: return Error
15: end if

알고리즘 1에서 함수의 입력파라미터는 LLM에 

의해서 자동으로 호출되고, 이중 type은 지명의 공

간 규모에 따라 poi·street·park·district·city·state·region
의 7개로 분류된다. poi·street는 소규모(단일 건물·도
로), park·district·city는 중규모(국지적 생활공간~지역

행정 단위), state·region은 광역 경계 수준으로 공간 

규모가 가장 크다. 유형별로 LLM과 Google API가 

일관된 결과를 반환하는 정도가 다르며, 이 중 두 

소스 간 오차가 크게 나타나는 유형의 집합을 

PRE_REG_TYPES로 정의한다.
사전 등록된 지명은 에서 즉시 반환

하며(1~3행), 미등록 지명에 대해서는 pos_LLM과 

pos_Google을 획득하여 Haversine 거리 dH를 산출한

다(4~6행). dH는 구면 위의 두 점 사이의 대원 거리

를 계산하며 식 (5)와 같다.

 arcsin

sin

 coscossin
    

                                             (5)

여기서 φ는 위도, λ는 경도, r은 지구 평균 반경

(6,371 km)이며, r의 단위가 km이므로 dH는 km 단
위로 산출된다.

dH ≤ ε이면 일치로 판단하여 pos_Google을 

에 누적하고(7~9행), dH > ε이면 

Google 결과를 우선 채택하되 type ∈
PRE_REG_TYPES인 경우 경계 오차가 ECQL 필터 

정밀도에 영향을 미치므로 Error를 반환한다(10~15
행). PRE_REG_TYPES는 4장 실험 2에서 측정한 유

형별 오차 분포를 근거로 결정된다. ε는 두 소스 간 

오차의 허용 범위를 정하는 임계값으로, 크게 설정

할수록 오차가 있어도 자동 누적되어 처리 효율은 

높아지지만 정밀도는 낮아지며, 작게 설정할수록 정

밀도는 높아지나 캐시 적중률이 낮아져 매번 LLM
과 Google API를 함께 호출해야 하는 트레이드오프

를 가진다.

Ⅳ. 실  험

4.1 실험 데이터셋

본 연구는 세 가지 실험을 통해 제안 방법을 검

증한다. 실험 1은 컨텍스트 수준에 따른 모호 표현 

임계값 수렴 여부를, 실험 2는 교차검증 기반 지오

코딩의 유형별 정확도를, 실험 3은 레이어 자동 분

류 성능을 각각 측정한다. 각 실험에 사용된 데이터

셋의 구성과 특성을 표 2에 정리한다.
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표 2. 실험 데이터셋 구성
Table 2. Experimental dataset composition

Dataset N Description

GeoServer
layer

18

GeoServer-provided layers from
four workspaces (tiger, topp, sf,
ne), including Point, Polygon, and
Line geometries, with 1–23
attributes per layer.

Vague
expression
query

224
Natural language queries

generated by combining directional
and query types (GPT-5).

U.S. place
name

100

Collected place names for seven
spatial entity types: poi, street,
park, district, city, state, and

region.

Korean
place
name

97

Collected place names for the
same seven spatial entity types,
reflecting the Korean administrative
hierarchy and jurisdictional

structure

Layer
categories

288

Natural language expressions
generated by combining 18 layers
with Strong (attribute names) and
Medium (conceptual terms) across
eight combinations (GPT-5).

GeoServer가 기본적으로 제공하는 레이어는 실험 

1과 실험 3의 공통 기반으로, 실험에서 사용한 18개 

레이어는 tiger,topp,sf,ne 네 워크스페이스에 분포한

다. tiger 워크스페이스의 3개 레이어는 뉴욕시 도시 

인프라(관심지점·랜드마크·도로망)를, topp의 5개 레

이어는 미국·태즈메이니아 행정·자연 경계를, sf의 5
개 레이어는 Spearfish 고고·생태 지점을, ne의 5개 

레이어는 전 세계 국가 경계·해안선·주요 도시를 대

상으로 한다. 지오메트리 유형은 점, 다각형, 선을 

포함하며 레이어 별 속성 수는 1개에서 23개까지 

다양하다. 속성 유형도 수치형·문자형·범주형으로 

다양하고, 주제 영역도 도시 인프라·행정 경계·자연 

지형·전 세계 지리에 걸쳐 다양한 레이어 구조와 

질의 상황을 포괄하는 평가 환경을 구성한다. 수치 

속성이 포함된 4개 레이어(topp:states·tasmania_cities·
tasmania_roads·tasmania_water_bodies)에 대해서는 속

성별 백분위 통계를 산출하여 실험 1의 컨텍스트 

구성에 활용하였다.
모호 표현 데이터셋은 수치 조건을 명시하지 않

고 상대적 크기나 정도만을 나타내는 자연어 질의

로, simple("많은·적은"), degree("매우 많은·적은"), 
compare("평균보다 많은·적은"), super("가장 많은·적
은"), range("중간 정도")의 5개 유형으로 구성된다. 
질의 템플릿은 속성 표현, 모호 수식어,  레이어를 

조합해 자연스러운 문장이 만들어 지도록 

LLM(GPT-5-mini)으로 생성했다. 
지명 데이터셋은 poi,street,park,district,city,state,region

의 7개 유형으로 공간 규모가 미터 수준(poi)부터 수

천 km(region)까지 지리 시각화 질의의 전체 스펙트럼

을 포괄한다. 
레이어 분류 평가셋은 18개 레이어에 대해 

Strong(고유 속성명 포함)·Medium(지역명·주제 개념 

단서만) 두 난이도로 LLM(GPT-5-mini)으로 자동 생

성한 한국어 질의이다. 본 연구에서 구성한 모호 표

현 질의, 지명, 레이어 분류 데이터셋은 Hugging 
Face Hub에서 다운로드할 수 있다[19].

평가 실험에 사용한 LLM은 상용 모델 2종
(GPT-4o-mini, GPT-5-mini)과 공개 모델 3종
(openai/gpt-oss-20b, openai/gpt-oss-120b, llama-3.3-70b- 
versatile)으로 총 5종이다.

4.2 실험

첫 번째 실험은 LLM이 모호 표현을 통계 기반

으로 일관되게 해석할 수 있는지를 검증한다. 데이

터 분포 정보 없이 LLM이 "인구가 많은"과 같은 

표현을 해석하면 속성·레이어에 따라 임계값이 달

라질 수 있으며, 백분위 통계()와 매핑 규

칙()을 제공했을 때 임계값이 설계 의도

대로 수렴하는지를 확인한다.
실험 대상은 4.1절의 모호 표현 데이터셋 224개 

질의이다(states 168개, cities 21개, roads 14개, 
water_bodies 21개). 질의 예시로는 "인구가 많은 주

를 보여줘"(Simple-high), "면적이 매우 좁은 주

는?"(Degree-low), "평균보다 인구가 많은 주

"(Compare-high), "가장 면적이 넓은 주"(Super-high), 
"면적이 중간 정도인 주를 보여줘"(Range)가 있다. 
분석 지표는 threshold_ratio로, LLM이 생성한 임계

값을 해당 속성의 최솟값과 최댓값 사이로 정규화

하여 [0, 1] 구간으로 변환한 값이다. 속성마다 값 

범위가 상이하므로 정규화를 통해 서로 다른 속성 
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간 임계값 위치를 동일한 척도에서 비교할 수 있다. 
range 유형은 구간의 하한·상한을 각각 산출한다.

먼저 레이어 스키마 정보만 제공한 조건(Schema)
과 백분위 통계를 추가한 조건(Stat)을 비교하여 통

계 정보가 임계값 선택의 일관성에 미치는 영향을 

분석한다. 기준 모델은 GPT-4o-mini이다.
그림 3은 many·few 2개 유형의 threshold_ratio 분

포이다. X축은 threshold_ratio, Y축은 4개 레이어의 

4개 수치 속성이며, 파란 점(Schema)과 주황 점(stat)
으로 각 응답을 나타낸다. 동일 속성에 대해 점이 

넓게 산포될수록 LLM의 해석이 일관되지 않음을 

의미하고, 한두 개의 점으로 밀집될수록 일관되게 

수렴함을 의미한다. 수렴 위치를 통계적으로 확인하

기 위해 p25·median·p75·max 참조선을 함께 표시하

였다. schema 조건에서는 응답 점들이 [0, 1] 전반에 

넓게 산포되어 동일한 모호 표현에 대한 임계값이 

속성별로 불일치하는 반면, stat 조건에서는 "많은

(Many)" 유형이 p75, "매우 적은(Very few)" 방향 유

형이 p25 참조선 근방으로 수렴한다. 이는 백분위 

통계가 제공될 때 LLM이 데이터 분포를 참조하여 

속성의 종류에 관계없이 일관된 기준으로 모호 표

현을 해석함을 나타낸다.

그림 3. threshold_ratio 분포 비교: schema vs stat (2개
모호 유형)

Fig. 3. Threshold_ratio distribution comparison: schema vs
stat (2 ambiguity types)

그림 4는 range 유형의 BETWEEN 구간 추정을 

비교한다. 각 속성에 대해 LLM이 추정한 구간을 

하한(바 왼쪽 끝)과 상한(바 오른쪽 끝)을 잇는 수

평 바로 표현하였다.

그림 4. BETWEEN 구간 비교: schema vs stat
Fig. 4. BETWEEN interval comparison: schema vs stat

schema 조건에서는 하한·상한 모두 속성마다 위

치가 달라 일관성이 없고, 구간의 폭 자체도 속성에 

따라 크거나 좁게 나타난다. 예를 들어 FAMILIES 
속성의 경우 schema 컨텍스트에서 얻어진 구간이 

[-0.0028, 0.0257]과 [0.0542, 0.1254]로 서로 겹치지 

않을 만큼 상이하게 추정되었으며, 이는 동일한 속

성·동일한 모호 표현 유형에 대해서도 모델이 구간

의 위치(하한)뿐 아니라 폭(상한-하한)까지 안정적으

로 추정하지 못함을 보여준다.
stat 조건에서는 대부분의 속성에서 하나의 수평 

바로 수렴하며, 하한은 p25, 상한은 p75 참조선 근

방에 위치한다. 다만 POPULATION과 FAMILIES 속
성에서는 2개의 수평 바가 나타나는데, 이는 동일 

질의에 대해 LLM이 상황에 따라 상한을 p75 또는 

그보다 높은 값으로 다르게 해석함을 의미한다. 백
분위 통계로 하한의 수렴은 안정적으로 제어되나, 
상한 해석에는 속성의 분포 특성에 따른 부분적 변

동이 남아 있음을 시사한다.
그림 5는 식 (4)의 제안 방법, 즉  (매

핑 규칙)를 적용한 결과이다. 각 속성의 LLM 응답 

점과 해당 규칙의 목표 백분위를 나타내는 참조선

을 함께 표시했다.
그림 3에서 응답 점들이 [0, 1] 전반에 산포되었

던 것과 달리, 그림 5에서는 속성의 종류에 관계없

이 응답 점들이 참조선 근방에 밀집된다. 구체적으

로 "많은(Many)"은 p75, "매우 적은(Very few)"은 

p10 참조선 근방으로 수렴하며, 이는 모든 속성에서 

일관되게 나타난다. 모호성이 통제되지 않은 그림 3
의 결과와 비교할 때, 의 추가가 LLM의 

모호 표현 해석을 통계적으로 일관된 의미 체계로 

제어할 수 있음을 보여준다. 
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두 번째 실험은 LLM마다 지오코딩 정밀도가 상

이할 수 있으므로, 미국 지명 100개, 한국 지명 97
개에 대해 5종 LLM의 지오코딩 결과를 Google 
Maps Geocoding API 응답과 유형별로 비교·분석한

다. 평가 지표는 중심점 위치 오차를 나타내는 

Haversine 거리로 측정했다. 

그림 5.  매핑 규칙 준수율

Fig. 5.  mapping rule compliance distribution

표 3은 유형별 중심점 오차 중앙값(km)이다. poi
와 city는 전 모델에서 0.1km 수준으로 매우 정확하

다. poi는 특정 건물·기념물처럼 고유한 위치 정보가 

학습 데이터에 풍부하게 포함되어 있고, city는 위키

피디아·공개 지리 데이터 등 다양한 출처에서 일관

된 좌표로 학습되기 때문으로 보인다. 
street·park·district는 모델 간 편차가 있다. street는 동

일 이름의 도로가 여러 도시에 존재하거나 대표 좌

표 기준이 모호하고, park는 광대한 면적을 갖는 경

우 중심점 정의 자체가 불명확하며, district는 

neighborhood 경계가 출처에 따라 달라 LLM마다 다

르게 학습될 수 있다. 반면 state는 수십 km로 오차

가 크다. 광역 행정 단위의 기하학적 중심과 행정 

중심지가 수십 km 이상 떨어져 있어 LLM과 Google 
API가 서로 다른 기준점을 사용하기 때문으로 보인

다. region은 LLM과 Google API 오차가 극단적이다. 
따라서 state,와 region의 오차는 교차검증으로도 해

소되지 않으며, 이에 따라 Algorithm 1에서 

PRE_REG_TYPES = {state, region}으로 설정하였다.

표 3. 중심점 오차 중앙값(km) (US 데이터, state·region
제외 유형별 평균)
Table 3. Median centroid error (km) (US data, mean by
Type, state·region excluded)

Type
GPT-4o
-mini

GPT-5
-mini

OSS
-20B

OSS
-120B

Llama
-70B

Poi 0.02 0.00 0.01 0.00 0.03
Street 0.57 0.70 2.02 0.37 0.72
Park 0.28 0.29 4.43 2.25 2.33
District 0.61 0.43 1.68 1.30 1.14
City 0.11 0.11 0.11 0.09 0.15
State 19.1 36.5 72.9 43.8 49.5
Region 979 1331 1084 960 1086
ALL 0.31 0.30 1.65 0.80 0.87

한국 지명셋에 대한 실험은(GTP-5-mini) 전체 오

차 1.66km 로 미국 지명셋의 결과 0.30 km보다 높

았다, 이는 LLM 학습 데이터의 언어 편중에 기인

한다. region 유형은 예외적으로 한국(38.7 km)이 미

국(1,331 km)보다 오차가 작은데, 이는 한국과 미국

의 대륙 크기 차이에서 발생한 것으로 보인다.
한국 지명셋에 대해 유형별로 자세히 분석하면 

poi·city(0.00~0.15 km)는 오차가 매우 작기 때문에 

동적 누적에 적합하고, street·park·district(0.37~4.43 
km)는 오차 편차가 있으나 동적 누적으로 대응 가

능한 수준이다. state·region은 미국 지명셋에서와 같

이 중심점 오차가 수십 km 이상에 달하며, 교차검

증으로 해소되지 않는 체계적 불일치를 가진다. 이
로부터 PRE_REG_TYPES = {state, region}의 설계 

결정이 실험적으로 뒷받침된다.
마지막 실험은 18개 GeoServer 레이어에 대해 레

이어별 Strong·Medium 질의를 각 8개씩 자동 생성

하였다(18 × 8 × 2 = 288개). Strong 질의는 레이어 

고유 속성명(예: PERSONS, LAND_KM, CFCC 등)을 

포함하며, Medium 질의는 속성명 없이 지역명·주제 

개념 단서(예: "맨해튼 도로", "세계 해안선")만을 

사용한다. 모든 질의는 한국어로 구성된다.
LLM 기반 레이어 분류 성능을 정확도로 측정한 

결과, Strong 95.38%, Medium 98.61%, 전체 97.22%
를 달성하였다. 속성명에 대한 단서가 없는 Medium
이 Strong보다 낮을 것이라는 초기 예상과 달리, 두 

조건 모두 높은 정확도를 기록하였으며 Medium이 

오히려 소폭 상회하는 역전이 나타났다.
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이 결과는 분류 난이도가 Strong·Medium 구분보

다 레이어 간 의미론적 유사성에 의해 결정됨을 시

사한다. Strong 질의에서의 오분류는 NAME, 
STATE_NAME 등 여러 레이어에 공유된 동명 속성

이 주된 원인으로, 속성명 자체가 대상 레이어를 특

정하는 고유 신호로 작용하지 못할 때 발생했다.

Ⅴ. 결  론

본 논문은 공간 데이터 시각화 환경에서 자연어 

질의를 ECQL 필터로 변환하는 LLM 기반 도구 에

이전트 시스템을 제안하였다. 지리 시각화 맥락에서 

발생하는 모호 수치 표현의 임계값 결정과 지명의 

공간 좌표 변환 문제를 각각 전담하는 메커니즘을 

설계하고 실험으로 유효성을 검증하였다.
모호 표현은 방향과 유형을 조합한 매핑 규칙으

로 백분위 통계값에 대응시켜 LLM의 임계값 선택

을 제어하였으며, 실험 결과 지정 백분위수로 일관

되게 수렴함을 확인하였다. 지오코딩에서는 지명을 

7개 유형으로 분류하여 poi·street·park·district·city 5개 

유형은 교차검증 기반 동적 누적(두 소스 간 중심

점 오차 중앙값 0.30 km)으로, state·region은 사전 

등록으로 각각 처리하였다. 레이어 자동 분류에서는 

97.22%의 정확도를 달성하였다.
향후 연구에서는 AND/OR 기반 복합 ECQL 질의

를 지원하도록 에이전트를 확장하고, 지명 정규화와 

지오코딩 검증 및 보정 프롬프트를 통해 한국어 지

리 정보 처리 정확도를 향상시킬 계획이다. 또한 대

규모 국내외 지명 데이터셋을 활용해 제안 기법의 

일반화 가능성을 검증하고자 한다.
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