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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 세 가지 텍스트 표현(레스터, 벡터, 무작위 포인트) 방식에 따른 LLM의 공간 추론 능력과, VLM의 지도 이미지 기반 추론 능력을 비교하였다. 동일 영역의 SVG와 고도 맵 데이터를 가공하여 입력으로 사용하였으며, 텍스트는 격자 기반 레스터, 다각형 기반 벡터, 좌표 기반 표현으로 변환하였다. 다양한 표현 방식에 대해 고도 추정 및 가시성 판별 등 세 가지 과제를 평가하였다. 그 결과, LLM에서는 고도 맵 기반 레스터 표현이 벡터 및 무작위 점 표현보다 전반적으로 우수한 성능을 보였다. 반면 VLM은 고도 맵의 픽셀 의미를 잘 활용하지 못하고, SVG 기반 데이터에서 더 좋은 성능을 나타냈다. 또한 VLM의 공간 추론에는 객체 표시와 기호가 포함된 Visual grounding이 중요한 요소로 확인되었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper compares the spatial reasoning ability of large language models (LLMs) across three text representations (raster, vector, and random points) with that of vision-language models (VLMs) using map images. For experiments, SVG and elevation map data from the same region were processed and used as inputs. The text representations were converted into grid-based raster, polygon-based vector, and coordinate-based formats. Three tasks, including elevation estimation and line-of-sight (LOS) prediction, were evaluated across different data representations. The results show that, for LLMs, the elevation map-based raster representation consistently outperforms vector and random point representations. In contrast, VLMs struggle to effectively utilize pixel-wise semantic information in elevation maps and perform better with SVG-based data. Furthermore, visual grounding, including object annotations, symbols, and textual cues, is identified as a crucial factor for spatial reasoning in VLMs.
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      Ⅰ. 서 론
      최신 대형 언어 모델(LLM, Large Language Model)이 등장함에 따라 자연어 이해, 수학적 계산, 코드 생성 등 다양한 추론 능력이 벤치마크를 통해 비교되고 있으며, 그 결과 여러 분야에서 연구 및 활용이 활발히 이루어지고 있다. 공간 추론 능력에 대한 연구 또한 마찬가지로, LLM의 WKT(Well-Known Text) 형식 데이터를 활용한 객체 관계 추론[1], 비전 언어 모델(VLM, Vision Language Model)의 지도 이미지 내 공간 추론 능력 평가[2], LLM을 활용한 게임 기반 벤치마크[3] 등 다양한 방향에서 진행되고 있다. 특히 비전 언어 모델의 지도 이미지 공간 추론 능력과 관련한 연구들은 공통적으로 인간 평가자에 비해 성능이 크게 부족함을 지적하고 있으며, 텍스트로 표현 가능한 경우에는 이를 텍스트화하여 실험을 수행하고 있다.

      이러한 지도에 대한 표현 방식에 이미지와 텍스트, 그리고 텍스트 간에도 다양한 표현 방식이 있고 개별 표현에 대한 연구는 존재하지만 다양한 표현 방식에 대한 종합적인 비교 연구는 아직 없다.

      따라서 본 논문에서는 동일한 두가지 데이터(고도맵, SVG(Scalable Vector Graphics) 형식의 데이터)를 LLM의 지형의 텍스트 표현 방식과 VLM의 이미지에서의 공간 추론 능력 비교를 수행한다. 텍스트 기반 지형 표현은 세 가지 유형으로 구분하였다. 첫 번째는 일정한 간격의 격자에 따라 값을 고도값을 순차적으로 나열하는 그림 1(a)와 같은 레스터 표현 방식이며, 두 번째는 그림 1(b)로 다각형과 무작위로 지정된 고도와 좌표로 기술된 벡터 표현, 세번째는 그림 1(c)와 같이 벡터 표현 방식에서 다각형을 제외하고 좌표와 고도 값으로만 표시하는 무작위 점 표현 방식이다. 레스터 표현 방식은 공간 전체를 균일한 단위로 분할하여 밀집된 형태의 정보를 제공하는 반면, 벡터 표현 방식은 같이 의미 단위의 경계와 구조를 중심으로 희소한 형태로 공간을 기술한다. 무작위 점 표현 방식의 경우에는 벡터 표현 방식을 인식할 때 얼마나 점 표현 방식에 의존하는 지 비교하기위해 다각형을 제외하였다. 이미지의 경우, VLM의 특성상 이미지 픽셀의 값에 대한 토큰 변환이나 프롬프팅을 이용한 위치 참조 및 이미지 간의 정렬에 어려움[4]이 있어 텍스트 및 기호 참조가 있는 이미지를 사용하였다[5][6].

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Terrain text-based representation used for the experiments and its corresponding visualiza (a) Raster representation (b) Vector representation (c) Vector representation without polygon
        
        

        

      

      실험은 다음 세 가지로 구성된다. ① LLM의 레스터 표현과 벡터 표현 방식, 고도 포인트만 사용하였을때 공간 추론 능력 비교, ② 관심 영역 외 데이터를 추가적인 컨텍스트로 포함하여 LLM이 벡터 표현 방식에서 관심 영역을 정확히 추출하는지에 대한 평가 ③ 동일한 데이터 셋으로 VLM이 이미지를 통해 공간 추론 진행이다.

      실험 결과 각 픽셀이 의미를 가지고 있는 깊이(Depth) 이미지와 같은 고도 맵에서는 레스터 표현으로 LLM의 텍스트 입력으로 사용하는 것이 벡터 표현 보다 적절하였다. LLM은 벡터 표현에 대해서 다각형 표현에 대해 방해 요소로 인식하였다. 반면에 VLM의 경우에는 반대로 고도 맵을 통해 각 픽셀의 의미에 대해 제대로 토큰화하지 못하였고 SVG(벡터 기반의 지도)애 각종 기호와 텍스트로 실험 데이터를 이미지로 시각화 했을때 VLM은 높은 이해도를 보였다.

      본 연구의 주요 기여는 다음과 같다. ① 동일한 지형 정보를 세가지 표현(레스터, 벡터, 무작위 포인트 표현)로 텍스트화 하여 LLM 및 이미지에 대한 VLM의 공간 추론 성능을 비교하였다. ② 텍스트 입력에 대한 컨텍스트 크기, 관심 영역 외 데이터의 포함 여부, 희소 및 밀집 정보 구조 차이에 따른 공간 추론 성능 변화를 차이를 비교하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      이미지에 대한 공간 추론 능력 연구는 다수 진행되어 왔다. 초기 VLM은 공간 추론에서 이미지 정보보다 텍스트 정보에 크게 의존하는 경향을 보였으며, 노이즈 이미지를 입력한 경우와 큰 차이가 없는 성능을 나타냈다[7]. 최신 상업용 모델인 GPT-5에 이르러서야 성능이 크게 향상되었으나, 여전히 인간 평가자와 비교하면 부족한 수준이며 오픈소스 모델에서는 그 격차가 더욱 크게 나타난다[8]. 지도 데이터의 경우에도 자연 영상과 마찬가지로 인간에 비해 낮은 공간 추론 성능을 보이며, 텍스트 크기나 기호 색상의 채도와 같은 시각적 요소의 영향을 받는다[2].

      이러한 한계의 주요 원인 중 하나는 VLM은 비전 트렌스포머 기반의 비전 인코더를 통해 이미지를 2차원 공간 토큰 형태로 처리하며, 각 토큰은 이미지 내 특정 위치 좌표에 대응한다. 따라서 프롬프트로 설명된 공간 정보를 이미지의 특정 영역과 정확히 정렬하기 어렵다[4]. 이러한 문제를 완화하기 위해서 최근에는 Visual grounding(공간 정보를 텍스트로 설명하는 대신 이미지 내부에 직접 표시하는 방식) 기반 접근 방식을 활용하고 있다[5][6].

      LLM의 공간 추론 능력을 활용하려는 AI Agent 연구들 또한 이미지 기반 공간 추론 성능의 한계로 인해 텍스트 기반 레스터 표현을 주로 사용하고 있다[3][9]. 한편, 텍스트 기반 벡터 표현의 경우 공간 관계 추론에서 일정 수준의 성능을 보였으며[1], SVG(Scalable Vector Graphics) 형식의 데이터 시각화 차트에 관한 연구[10]나 SVG를 직접 생성하는 모델 연구[11]도 존재한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 방법
      평가는 정량적으로 계산 가능한 방법으로 구성되어있다. 고도 계산. 지형은 Arma 3 게임의 Altis 맵에서 추출한 SVG 파일로 실제 지형인 그리스의 ‘림노스’ 섬을 배경으로 하며 총 30.7 × 30.7 km의 면적을 가지고 있지만 본 실험에서는 2 × 2, 4 × 4 km로 크롭하여 사용한다. 지상에만 객체 및 목표를 배치하고 최고 고도는 380 m이다.

      정답 레이블은 LLM이 입력 데이터로 사용하는 SVG 파일로 계산된 것이 아닌 1m/pixel 공간 해상도를 가진 고도 맵으로 제작되었다. 따라서 고도라는 단일 항목만이 고려되는 과제고 LLM이 등고선만을 이용해서 정확한 답을 추론하는 것은 불가능하다.

      텍스트 표현에 대한 LLM의 공간 추론 능력 실험은 RTX A5000 4개를 사용한 서버에 openai의 오픈소스 모델인 gpt-oss-120b 모델로 진행, 지도 이미지에 대한 VLM의 공간 추론 능력 실험은 RTX 3090 8개를 사용한 서버에서 최신 오픈소스 VLM 인 InterVL3.5-36B 모델[12]로 실험을 진행하였다. 실험 매개변수는 샘플링 온도는 0.0, 최대 토큰 생성 수는 8192, 시간 제한은 200초로 설정하였다.

      
        3.1 질문 유형 및 평가 방법
        질문 유형은 총 3가지로 ① 특정 좌표의 지형 고도 추정, ② 두 지점 간 직선 경로상의 최대 고도 계산, ③ 에이전트 간 가시성(LOS, Line-of-Sight) 판별로 구성되어 있으며 문제 수는 각각 90, 60, 60 문제이다. 에이전트 및 좌표 선택에 있어 무작위 방식으로 선택되었고 2 km, 4 km 총 두가지 영역에 대한 질문 세트로 구성이 되었다. 동일한 크기의 지도 영역에 대해서는 같은 질문 세트가 사용되었다. 각 문제에 대한 평가는 LLM의 환각 문제로 이상치가 너무 큰 문제가 있어 이상치를 제거하지 않고 중앙값을 표기하는 방법을 사용한다. 따라서 값이 큰 오류가 전체 데이터의 과반을 차지하는 경우에는 Median 임에도 오류값이 크게 표시 될 수 있다. ①, ②은 중앙값의 오차를 나타내는 Median Absolute Error(MedAE)를 사용, ③는 정확도(Accuracy)를 사용하였다. 시간 제한 및 최대 토큰 수 초과, 잘못된 형식의 답변으로 인한 오류는 평가 지표 계산에 사용하지 않고 실험 결과의 에러 비율로 표기하였다.

      

      
        3.2 공간 데이터의 텍스트 변환
        레스터 표현 방식은 컨텍스트 크기와 환각 문제로 인해 고도맵의 2, 4 km의 영역에 대해 64m 단위로 maxpooling 하여 LLM 입력으로 사용하였다. 따라서 컨텍스트에 입력되는 값의 수는 각각 1024, 4096 개이다. 레스터 표현의 경우에는 벡터 표현과는 다르게 행렬에 대한 좌표 표기와 각 픽셀이 표현하는 공간 해상도의 크기를 프롬프트로 함께 전달하는 것이 필수 임으로 그림 2와 같이 프롬프트를 추가하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Additional prompt for understanding raster-represented data
          
          

          

        

        벡터 표현에 대한 실험은 원본의 관심영역을 자르고 지형 다각형을 RDP(Ramer–Douglas–Peucker)를 이용해 단순화하여 사용하였다. 표 1을 통해 단순화에 따른 각 데이터의 전체 포인트 수를 확인할 수 있다. 표 1의 RDP ε 값이 클수록 다각형의 단순화 정도가 크다. 단순화 과정에서 줄어든 다각형, 점의 갯수는 표 1에서 확인할 수 있다. 다만 다각형 단순화 시, 경계에서 다수의 선으로 분해되기도 한다. 표 1에서 ε 값이 64 일때가 ε 값이 32인 경우보다 폴리곤은 더 많지만 폴리곤당 포인트 수는 더 적어서 결과적으로 총 포인트 수가 더 적은 것을 확인할 수 있다. 그리고 등고선외에도 무작위 선택된 고도값 점 들이 포함되어있는데 이 포인트 값은 줄이지 않았다. 표 1의 맵 역영이 같은 경우 RDP의 ε 값이 다른 경우에도 고도 포인트 수는 같다. LLM이 등고선이 아닌 고도 포인트만으로 계산하는지를 평가하기 위해 추가적인 실험을 진행한다. 추가적인 실험으로는 ① 등고선을 육지 경계만 남기고 삭제시킨 상태(Vector representation without polygon)에서도 비교, ② 10m 단위의 등고선외에도 50m 단위의 등고선과도 비교, ③ 관심 영역(2 × 2 km) 이외의 지도 영역(4 × 4 km)이 포함된 경우에 대한 비교도 진행한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Number of polygons and points in the text-based vector represen representation dataset
          
          

        

        
          
            
              	Parameter
              	
              	Average numbers
            

            
              	 Map extent (km)
              	RDP ε
              	Contour interval
              	
              	Number of polygons
              	Average points per polygon
              	Height points
              	Total points
            

          
          
            	2,048
            	32
            	10
            	
            	73.31
            	6.50
            	129.78
            	627.46
          

          
            	64
            	10
            	
            	109.48
            	3.98
            	129.78
            	580.37
          

          
            	4,096
            	32
            	10
            	
            	218.44
            	4.03
            	393.26
            	1975.55
          

          
            	64
            	10
            	
            	300.80
            	4.57
            	393.26
            	1797.16
          

          
            	64
            	50
            	
            	29.44
            	6.54
            	393.26
            	615.27
          

        

        

      

      
        3.3 VLM 입력 지도 이미지
        VLM의 입력으로 지도 이미지를 사용해 동일한 데이터 셋에 대해 비교 실험을 추가로 진행한다. 실험에 사용한 이미지는 그림 3과 같이 지도 격자선과 관심 객체들에 대한 Visual grounding이 포함하였다. 지도 격자선과 Visual grounding이 포함되지않은 이미지에 대해서도 실험을 진행하였으나 좌표 정렬이 되지않아 실험 결과에서 제외하였다. 2 × 2 km 영역의 이미지를 2048 × 2048 해상도의 이미지 입력으로 사용하였다. Visual grounding의 예시로 그림 3을 보면 가시선 계산 문제에서 두 객체 사이를 노란색 실선으로 표시했다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Example of Visual Grounding on a map image
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        4.1 텍스트 표현 방식에 따른 비교
        표 2를 보면 표현 방식의 차이로 레스터 표현 (a), (b) 방식이 벡터 표현 (c), (d), (e), (f), (g)이나 고도 포인트 표현 (i), (j)에 비해 압도적인 우위를 보였다. 특히 LOS binary 문제의 경우에 벡터 표현 방식의 경우에는 정확도가 최고 0.58일 정도로 무작위 추정 수준의 결과를 보여줬지만 레스터 표현은 64 공간 해상도로 축소되어 세부 지형 정보가 손실되었음에도 0.94로 높은 정확도를 보였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Experimental results on LLM spatial reasoning with text-based terrain representation
          
          

        

        
          
            
              	
              	Rester representation
              	
              	Metrics
              	error
            

            
              	
              	Map extent (km)
              	Max pooling
              	
              	
              	Point elevation
(MedAE)
              	Max elevation on path
(MedAE)
              	LOS binary
(Acc)
              	error ratio
            

          
          
            	(a)
            	2,048
            	64
            	-
            	
            	5.06
            	
              5.45
            
            	0.94
            	0.30
          

          
            	(b)
            	4,096
            	64
            	-
            	
            	
              4.23
            
            	5.50
            	0.76
            	0.35
          

          
            	
            	Vector representation
            	
            	
            	
          

          
            	
            	 Map extent (km)
            	RDP ε
            	Contour interval (m)
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	(c)
            	2,048
            	32
            	10
            	
            	25.88
            	23.65
            	0.40
            	
              0.05
            
          

          
            	(d)
            	64
            	10
            	
            	8.23
            	20.34
            	0.34
            	0.12
          

          
            	(e)
            	4,096
            	32
            	10
            	
            	8117.66
            	75.56
            	0.39
            	0.11
          

          
            	(f)
            	64
            	10
            	
            	103.41
            	62.96
            	0.48
            	0.14
          

          
            	(g)
            	50
            	
            	13.28
            	42.2
            	0.45
            	0.18
          

          
            	(h)
            	4,096 (roi: 2,048)
            	64
            	10
            	
            	19.60
            	20.10
            	0.29
            	0.12
          

          
            	
            	Vector representation without polygon
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	
            	 Map extent (km)
            	RDP ε
            	
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	(i)
            	2,048
            	64
            	-
            	
            	8.2
            	21.05
            	0.58
            	0.07
          

          
            	(j)
            	4,096
            	64
            	-
            	
            	10.94
            	45.65
            	0.46
            	0.10
          

          
            	
            	Image
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	
            	 Map extent (km)
            	RDP ε
            	
            	
            	
            	
            	
            	
          

          
            	(k)
            	2,024
            	64
            	
            	
            	12.94
            	17.28
            	
              1.0
            
            	0.22
          

          
            	(l)
            	2,024
            	0
            	
            	
            	10.96
            	16.43
            	
              1.0
            
            	0.21
          

        

        

        벡터 표현 방식과 포인트 표현 방식간의 성능 차이를 비교하면 오히려 다각형의 등고선 표현 방식이 정보의 양은 더욱 많지만 성능에 악역향을 미쳤다는 것을 알 수 있다. 본 연구진은 벡터 표현에서 고도 점의 갯수를 하나만 사용한 추가 실험을 진행하였지만 LLM이 동일한 답변만 계속 하는 문제가 있어 LLM이 벡터 표현 계산에 등고선을 보지않고 랜덤으로 샘플링된 고도 및 좌표 만으로 충분했다는 것을 알 수 있다. 벡터 방식에서 오히려 많은 등고선 (등고선 수: (j) < (g) < (f))입력 컨텍스트 길이가 너무 긴 경우에는 표 2의 (e)와 같이 최대 고도가 380m 임에도 환각 증세가 생긴다. 고도 값이 아닌 좌표 값을 읽고 답변 했을 가능성이 있다.

      

      
        4.2 관심 영역 외 입력에 따른 성능 비교
        같은 컨텍스트 크기를 가지지만 객체가 배치된 관심 영역만 다른 표 2의 (e), (g)를 보면 입력 컨텍스트 길이보다는 관심 영역 사이의 계산에 신경 써야 할 값들이 얼마나 더 많은가가 중요하다. 다만 Point elevation 같은 경우에는 (e), (g)가 차이를 보이면 안되지만 큰 차이가 났다. 이에 대해 추가적인 실험이 필요해 보인다.

      

      
        4.3 이미지와 텍스트 표현 간의 성능 비교
        텍스트와 동일한 질문에 대해서 가시성 계산 문제는 100% 정확도를 보였으며 고도 값 추정의 경우에는 텍스트 표현보다 소폭 성능이 낮았다.

        다만 실험에 사용된 이미지는 Visual grounding이 포함된 그림 3과 같은 이미지이다. 고도 맵에 대한 데이터와 객체 참조를 프롬프트에서 진행한 실험 결과는 점수가 무작위 추론에 가까워 포함하지 않았다. 먼저 고도맵 이미지의 경우 각 픽셀이 고도 정보를 포함하고 있지만 실험에 사용한 InternVL3.5[12] 와 같이 CLIP[13] 기반의 VLM은 이미지 내 객체나 장면의 의미적 특징을 인식하는데 강점을 가지지만 연속적인 수치 정보나 기하학적 구조를 해석하는 능력이 떨어진다. 깊이(Depth) 이미지에서의 추론 능력이 떨어지는 기존 연구와 동일하다[5]. Visual grounding이 포함 되었지만 이미지를 격자를 통한 좌표 표현이 없는 경우 프롬프트에서 제공된 좌표 대응 정보에 대해서 연결하지 못하였다. 따라서 지도내의 관심 객체에 대한 위치를 이미지위애 함께 표기하는 Visual grounding이 필수적이다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문의 실험으로 텍스트 기반의 공간 추론 문제에서는 고도 맵 기반의 레스터 표현 방식이 SVG를 가공한 벡터 표현 방식보다 좋은 성능을 냈다. 벡터 표현 방식의 다각형은 오히려 LLM의 추론 성능에 방해가 되었다. 반면에 VLM의 지도 이미지 인식의 경우에는 고도 맵 기반의 데이터에서 픽셀에 대한 고유 정보와 값과 좌표 정보가 손실 되기 때문에 등고선과 고도 포인트가 텍스트로 함께 포함된 SVG 기반의 데이터에서 이미지에서의 성능이 더 좋았다. Vision Transformer 기반 VLM의 시각 임베딩은 종종 세밀한 공간 구조나 기하학적 패턴을 유지하지 못한다는 기존의 연구와 같은 결과이다.

      따라서 각 픽셀이 고유의 값을 가지는 데이터(고도맵, 깊이 이미지)에 대해서는 레스터 표현의 형태로 텍스트 입력을 하는 것이 낫고 벡터 표현의 지도와 같은 경우에는 관심 객체와 영역, 수치에 대해 명확히 이미지 위에 표기한 이후 VLM의 이미지 입력으로 사용해야한다.
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[return
7 [MISSION] \n{mission_yup)\n\n"

[ TERRAIN_HEIGHT_GRID] \n"

£°- COORD_SYSTEM: cartesian-like (xeright, yedown)\n"

7~ HEIGHT_UNITS: meters\n™

7 ENCOOING: elevation_m « pixel_ul6/{SCALE) - {OFFSET)\n"

7= GRID_ORIGDN_XY: ({ox]),(oy))\n™

- STEP_px: (step_pr)\n”

- STEP_H: {step_w:.20)\"

7= SHAPE_W: ({H), (M))\n"

£7- VALUE_AT(1,3): elevation at (xeox + 1*STEP_PX, ysoy + §*STEP_PX)\n"

7 VALUES_ROM_MAJOR:\n"

"(grid_text)\n\n"

£ [TASK]\n"

£°- Use the grid values directly.

£7- Do not assume missing data.\n"

£~ Output strictly in the required answer format.\n™

#*{note)”
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