
실시간 동시통번역의 정책기반 성능 비교 연구

이정섭1, 문현석1, 박찬준1, 서재형1, 어수경1, 이승준1, 구선민1, 임희석2*

1고려대학교 컴퓨터학과 석·박사통합과정, 2고려대학교 컴퓨터학과 교수

Policy-based performance comparison study of Real-time 

Simultaneous Translation

Jungseob Lee1, Hyeonseok Moon1, Chanjun Park1, Jaehyung Seo1, Sugyeong Eo1, Seungjun Lee1,   

Seonmin Koo1, Heuiseok Lim2*

1Master & Ph.D. Combined Student, Department of Computer Science and Engineering, Korea University
2Professor, Department of Computer Science and Engineering, Korea University

요  약 동시통번역은 문장의 일부만으로 번역을 시작하는 온라인 디코딩으로 지연 대비 번역 성능을 평가 지표로 

사용한다. 동시통번역 연구의 공통의 목적은 지연 대비 번역 성능을 높이는 것으로, 지연과 번역 성능 사이의 적절한

절충점을 찾는 것이다. 본 논문은 이러한 동시통번역의 현재 연구 흐름을 반영하여 한국어에서 고정 정책 기반 

동시통번역의 비교 실험을 진행하였다. 또한, 한국어에서 동시통번역은 토큰화 과정에서 많은 분절이 발생하여 다른

언어 대비 불필요한 지연이 발생하게 되고, 이를 해결하기 위한 n-gram 토큰화 방안 등의 후속 연구의 필요성에 

대해 제시하였다.
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Abstract Simultaneous translation is online decoding to translates with only subsentence. The goal 

of simultaneous translation research is to improve translation performance against delay. For this 

reason, most studies find trade-off performance between delays. We studied the experiments of the 

fixed policy-based simultaneous translation in Korean. Our experiments suggest that Korean 

tokenization causes many fragments, resulting in delay compared to other languages. We suggest 

follow-up studies such as n-gram tokenization to solve the problems.
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1. 서론

동시통번역(Simultaneous Machine Translation, 

SiMT)은 문장 중 일부의 단어를 짧은 지연 간격마다

다른 언어의 단어로 번역하는 것을 목표로 한다. 이는 

번역을 실시간으로 수행해야 하는 상황에서 필요성이 

존재한다. 예를 들어, 동시통역은 국제회의, 정상회담 혹은

실시간 라이브 스트리밍에서 널리 사용된다. 동시통역은 

두 언어를 동시에 이해하고 즉각적으로 번역문을 전달

하기 때문에 매우 어렵고 많은 에너지를 요구한다. 실제로, 

동시통역사는 두 언어를 모국어 수준으로 이해하고 있

어야 하며, 대게 30분의 가용 시간을 가지고 있다. 따라서, 

언어 간의 접근성과 경제성을 부각하기 위하여 동시통

번역을 연구할 필요가 있다. 

동시통번역은 기존의 기계번역(Machine Translation,

MT)에서 번역의 성능뿐 아니라 지연(Lagging)을 줄여야

하는 목적이 더해져, 이를 위해 때로는 번역 시스템이 

화자가 말하는 것을 예측해야 하므로 상당히 까다로운 

것으로 알려져 있다. 더하여, 한국어의 토큰화 (Tokeni

zation) 방식은 다른 언어의 토큰화에 비해 많은 분절을 

요구하므로 상대적으로 지연이 높아진다. 이러한 문제로 

인해 한국어에 대한 동시 번역 연구의 중요성이 부각된다.

더불어, 한국어와 관련된 동시통번역에 대한 연구는

거의 진행되지 않고 있어, 다양한 지연 대비 번역 성능

을 최대화하는 한국어 동시 번역 연구의 필요성에서 본 

연구의 동기를 얻을 수 있다.

트랜스포머(Transformer)[1] 이래로 기계번역은 많은

발전을 이루었다. 트랜스포머 구조의 번역 모델에 소스

(Source) 문장을 인코더에 입력하면, 자기 회귀(Auto-

regressive) 방식으로 디코더에서는 입력 문장의 문맥을 

반영하여 번역(Target) 문장을 생성한다. 하지만, 이는 

동시통번역에서 적용하기 어려운 부분이 있다. 동시통

번역은 문장 전체를 인코더에 입력하지 않고, 문장의 

일부를 통해 번역을 진행한다. 이는, 입력 언어와 번역

된 언어의 어순 차이로 큰 어려움을 야기한다. 이러한 

이유로, 최근 동시통번역 연구는 입력 단어를 더 기다릴 

것인지 (READ), 혹은 타겟 단어를 생성할 것인지 (WRITE)

의 행동 (Action) 여부를 결정하는 정책 (Policy)을 정

의하는 것에 집중되어 있다. 이러한 동시통번역의 정책

을 연구하는 최근의 논문에서 정책은 크게 (1) 고정 지연

정책 (Fixed latency policy)[2,3], (2) 동적 지연정책 (A

daptive latency policy)[4-6]의 두 가지로 분류된다. 

특히, 동적 지연정책은 기존의 고정 지연정책에 비해 더 

나은 성능을 보였으며, 다양한 동적 지연정책 학습 방법 

연구에 많은 연구를 촉진했다. 대표적으로, 인코더 기반

의 언어모델을 이용하여 단어 단위 정책을 생성하는 연구

[7-8], 인코더 어텐션의 구조에 단조 어텐션 메커니즘 (M

onotonic attention mechanism)을 적용해 동적 정책을 

학습하는 연구[9-11], 강화학습(Reinforcement Learning)

이나 모방 학습(Imitation Learning)을 통해 정책을 학

습하는 연구[12-14] 등의 다양한 연구가 진행되었다.

동시통번역 모델은 어순이 다른 언어 간의 번역에서 

과감한 예측을 해야 좋은 성능을 얻을 수 있다. 동시 번역

에서 SOV → SVO 번역은 지연을 낮추기 위해 동사를 

예측하는 것이 필수적이다. 이는 동사를 예측해야 하는 것

때문에 동시통번역에서 가장 어려운 언어 간의 번역으로

여겨진다. Fig. 1은 SOV형 언어인 한국어에서 SVO형 

언어인 영어로의 동시통번역 예시이다. 동시통번역 모델은

"우리는 이전 립스틱 제품들보다 더"를 통해 동사인 

"tried"를 예측해야 한다. 이는 즉, 예측 필요 여부가 기존

기계번역과 동시 번역에서의 큰 차이로 해석할 수 있으며,

언어 간의 어순 차이를 극복할 모델링 기법에 따라 성능

의 차이를 나타낼 수 있음을 알 수 있음을 암시한다.

이러한 이유로, 본 논문은 동시통번역에 대한 연구 

동향과 평가지표에 대해 설명하고, 각 연구에서의 문제

점에 대해 제시하고, 실험을 통해 동시통번역의 문제와 

한국어에서 영어로의 동시통번역에서 추가로 발생하는 

문제점을 실험을 통해 제시한다. 또한, 한국어의 언어

학적 특성을 토대로 문제점의 원인을 제안하고, 이에

대한 해결방안을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서, 동시통번역의

시작점인 기계번역의 학습 방법에 대해 간단히 설명하고, 

궁극적인 목표인 동시 음성번역과 동시통번역 연구의 

흐름에 관해 서술한다. 3절에서, 동시 번역의 평가지표인

번역 품질 평가지표와 지연 평가지표에 대해 서술한다. 

4절에서, 고정 정책 기반 동시통번역 연구에 관련된 동향

을 서술하고, 동시 번역 정책 학습 과정에 대해 자세히 

서술한다. 5절에서, 동적 정책 기반 동시통번역의 연구 

동향에 관해 서술한다. 마지막으로, 한국어에서 고정 정책

기반 동시통번역 실험 결과를 제시하고, 문제의 원인에 

대해 분석한다. 또한, 이를 바탕으로 한국어 동시 번역 

연구의 필요성을 강조하고, 개선을 위한 해결방안 대해 

서술한다.
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Fig 1. Example of the wait-6 simultaneous system on Korean → English translation

2. 배경지식

2.1 기계번역

최근 기계번역은 연구는 신경망을 기반으로 하는 신

경망 기계번역 (Neural Machine Translation, NMT)

을 중심으로 연구되고 있다. 번역문을 생성하는 합리적

인 모델은 인코더-디코더 구조의 모델로, 인코더에서 입

력받은 소스 문장을 바탕으로 컨텍스트 벡터 (Context 

vector)를 디코더에 전달하고 디코더는 해당 벡터를 반

영하여 타겟 문장을 생성하게 된다.

기존 신경망 기계번역의 인코더는 문장 

x      전체를 입력으로 받아, 인코더의 

은닉 상태(hidden state) h를 출력하며, 디코더는 인코

더의 은닉 상태 h를 디코더의 입력으로 확률 

  xy   를 최대화하는 타겟 단어 를 선택

하여 생성한다. 이러한 과정은 자기 회귀 방식으로 

<eos> 토큰을 출력할 때까지 반복하게 되며, 최종 번역 

생성 문장 y     eos 를 얻는다. 즉, 

최종 번역 문장 y의 확률은 식 (1)과 같다.

 yx     
y   xy         (1)

따라서, 병렬 문장 x y에 대해  Cross-entropy

를 적용한 음의 조건부 확률(Negative conditional 

probability)의 손실 함수는 식 (2)와 같다.

ℒ   
x  y ∈

log yx     (2)

신경망 기계번역은 식 (2)를 최소화하는 방향으로

학습이 이루어진다.

2.2 음성번역

음성번역 모델은 cascaded 구조와 end-to-end 

구조로 구분할 수 있다. cascaded 구조는 음성번역 모

델에 음성을 텍스트로 변환하는 모듈인 자동 음성 인식 

(Automatic Speech Recognition, ASR)을 부착하여 

변환된 텍스트를 번역하는 모델이다. cascaded 구조는 

텍스트 간의 번역을 학습하는 것으로, 음성번역 연구의 

관점에 포함되지 않는 경우가 있다. 해당 구조는 자동 

음성 인식 모듈의 성능에 따라 모델의 성능에 큰 영향을 

준다. 또한, 모듈에 의해 변환된 텍스트를 기반으로 번

역을 학습하기 때문에, 최종 번역이 텍스트인지 음성인

지에 따라 text-to-speech, text-to-text로 구분할 수 

있다. 반면, end-to-end 구조는 자동 음성 인식 모듈 

없이 음성을 단방향으로 번역하는 speech-to-speech 

혹은 speech-to-text 모델이다. 해당 구조는 노이즈나 

어투에 민감하여 비교적 번역 성능이 낮지만, 음성 인식 

모듈의 에러를 전파받지 않는다. 또한, cascaded 모듈

이 두 번의 추론을 진행하는 반면, end-to-end 모듈은 

단방향으로 학습을 진행하기 때문에 한 번의 추론을 진

행하여 빠른 서비스 속도를 제공할 수 있다는 장점이 있

다[15]. 이러한 이유로, 음성번역 최근 연구는 대부분 

end-to-end의 형식으로 이루어진다[16-19]. Fig. 2는 

음성번역의 두 가지 구조를 그림으로 나타낸 것이다. 

왼쪽 그림은 자동 음성 인식이 부착된 cascaded 구조
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이고, 오른쪽은 음성을 단방향으로 처리하는 

end-to-end의 구조이다. 

Fig. 2. Speech translation architectures

2.3 동시통번역

기계번역 모델은 식 (1)과 같이 인코더에서 문장 전체

를 읽은 후에, 디코더가 타겟 토큰 생성을 시작한다. 이

와는 다르게, 동시통번역 모델은 인코더가 문장 전체를 

읽기 전에 디코더가 타겟 토큰을 생성하기 시작한다. 인

코더에서 소스 단어를 얼마큼 읽고 타겟 토큰 단어를 생

성할지 결정하는 것이 동시통번역에서 말하는 정책을 

정의하는 것이다. 

동시통번역 모델은 정책에 따라 번역 성능과 지연시

간의 절충점(Trade-off)이 존재한다. 많은 소스 단어를 

읽은 후에 디코딩을 시작하면 번역 성능이 높아지게 되

지만, 동시통번역에서 중요히 여기는 지연시간에 악영향

을 주게 된다. 반대로, 충분한 소스 단어를 읽지 않고

디코딩을 시작하면 지연시간 성능은 좋아지지만, 번역 

과정에 예측이 포함되어 충분한 번역 성능을 낼 수

없다. 이러한 이유로, 동시통번역 시스템은 번역 성능과 

지연시간의 절충점을 맞추기 위하여 정책을 신중히

정의해야 한다. 

동시통번역의 궁극적인 목표는 언어적 장벽을 완화

하는 동시 음성번역 모델을 구축하는 것이다[20]. 기존 

동시통번역의 대부분의 연구는 자동 음성 인식 시스템을

사용하여, 음성을 텍스트로 변환했다는 가정에서 이루어

졌다. [2,3] 등의 연구는 일정한 규칙의 스텝마다 읽기와 

번역을 번갈아 하는 고정 지연정책을 제안하고, [9-11] 

등의 연구는 단조 어텐션을 활용한 학습 가능한 동적 지

연정책을 제시한다. 또한, [12-14] 등의 연구는 디코딩

을 조절하는 강화학습(Reinforcement Learning) 혹은 

모방학습(Imitation Learning) 전략을 반영한 동적 지

연정책을 제시한다. 동시통번역 정책에 관한 최근의 연

구는 효율적이고 지연을 유연하게 조정할 수 있는 동적 

지연정책을 학습하는 것에 초점이 있다.

동시통번역에서 기존 연구는 음성이 텍스트로 변환됐

다는 가정하에 이루어졌다. 하지만 cascaded 음성번역 

시스템과 동일하게, 자동 음성 인식을 부착한 동시통번

역 시스템은 모델을 학습하는 과정에서 음성이 완벽한 

텍스트로 변환되지 않았을 때의 에러가 함께 전파되어 

모델의 성능을 낮출 뿐 아니라, 음성이 텍스트로 변환하

는 과정에서 불필요한 서비스상 지연을 야기한다는 문

제점이 있다. 이러한 이유로, 음성 정보를 인코더의 입

력으로 직접 번역하는 많은 연구 사례가 있다[21-24]. 

따라서, 동시 음성번역은 직관적인 추론 결과를 확인

할 수 있는 cascaded 구조에서 text-to-text에 관한 

지연 대비 품질의 절충점을 가지는 정책을 학습하는 연

구에서, 이러한 정책을 end-to-end 구조의 동시 음성

번역 모델에 적용하는 연구로 발전하는 중이다.

3. 동시통번역 평가지표

번역 품질과 지연 성능은 동시통번역 모델을 평가하

는 중요한 요소이다. 동시통번역 시스템은 번역 품질과 

지연 간의 균형을 유지해야 한다. 동시통번역 시스템의 

목표는 번역 품질을 최대화하고, 지연 품질을 최소화하

는 것이 목표이다. 해당 절에서는 동시통번역 시스템에

서 사용하는 번역 품질 평가지표와 지연 평가지표에 대

해 소개한다.

3.1 번역 품질 평가지표

번역의 품질 평가를 위해서 가장 대중적으로 사용하는

방법은 단어 혹은 n-gram의 오버래핑 (Overlapping)

을 측정하는 것이다. 동시통번역에서 번역 품질 평가지

표는 기존 기계번역에서 사용하는 동일한 평가지표를 

모두 사용할 수 있으며 추가적인 제약이 없다.

3.1.1 데이터 정제과정 부족의 문제

기계번역 시스템과 마찬가지로, 동시통번역 시스템 
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또한 대중적으로 BLEU[25]를 번역 품질 성능지표로 사

용한다. BLEU 지표는 기계번역 분야에서 가장 빈번히 

사용되는 품질 성능지표로, 각 문장에 대해 n-gram 기

반 오버래핑을 측정하고 평균화한다.

3.1.2 METEOR

METEOR[26] 지표는 BLEU와는 다르게 유니그램 

정밀도 (Precision)와 재현율 (Recall)의 조화 평균을 

기반으로 측정되며, BLEU 지표에서 발생하는 동의어 

문제를 WordNet 등의 동의어 사전 매칭을 전략 추가로 

고려할 수 있는 품질 평가 지표이다.

3.2 지연 평가지표

지연을 측정하는 평가지표는 주로 Consecutive 

Wait[13], Average Proportion[2], Average Lagging 

[3], Differential Average Lagging[27]의 네 가지 평

가지표를 사용하여 지연 성능을 측정한다.

본 절에서, 입력으로 사용되는 입력 소스 문장을 x로 

표기하고, 번역 생성 문장을 y로 표기한다. 또한, 디코딩

스텝 에서, 를 생성할 때 인코더에 입력된 소스 문장의

수를 delay로 정의하며 g     로 표기한다.

3.2.1 Consecutive Wait, CW

[13]의 연구에서 정의된 Consecutive Wait (CW)는 

연속된 디코딩 스텝 , 에서, 타겟 토큰 생성 사이

에 몇 개의 입력 토큰이 대기했는지 수치로 나타낸 지연 

평가지표로 식 (3)와 같다.

 
action READ

 action WRITE
   (3)

식 (3)은 delay g에 관한 식으로 표기할 수 있으며, 

이는 식 (4)와 같다

                        (4)

Consecutive Wait은 연속으로 생성된 두 토큰을 기

준으로 지연을 계산하기 때문에, 국소 지연 (local 

latency)만을 측정한다는 단점이 있다[3].

3.2.2 Average Proportion, AP

Average Proportion (AP)[2]는 각 토큰을 번역할 

때 필요한 평균 소스 토큰의 수치로 정의하며, 식 (5)로 

표기할 수 있다.

            xy


  

y

           (5)

AP는 크게 두 가지 문제점을 가지고 있다. 1) 수치가 

직관적이지 않다: 이상적인 지연 정책인 단어 간격 번역

(word-by-word translation)에서  의 값을 

얻을 수 있다. 이는, 의 값이 가장 이상적인 AP 값임

을 의미하며, AP 값의 범위가  ≤ ≤ 이라는 점

을 고려했을 때 이는 직관적으로 해석되지 않을 수 있

다. 2) 입력 문장의 크기 x와 타겟 문장의 크기 y에 

민감하다: AP 지표에서 x와 y가 무수히 커지면, AP 

값은 가장 이상적인 값 에 가까워진다. 또한, y가 

작아지면, AP의 값은 에 가까워진다. 

3.2.3 Average Lagging, AL

Average Lagging (AL)은 '지연은 이상적인 정책 

(Ideal policy) 이후에 발생한다'라는 아이디어를 동기

로 제안되었다[3]. 여기에서 표현하는 이상적인 정책은 

입력 문장의 크기 x와 타겟 문장의 크기 y가 동일할 

때, 디코더가 인코더보다 한 스텝이 앞서 있는 단계를 

의미하며, 이상적인 정책에서   을 만족하도록 

식을 제안한다. 즉, AL 지표는 입력 문장 AL=0가 모두 

입력으로 들어오기 이전의 단계에서의 지연만을 측정

한다. AL의 식은 식 (6)와 같다.

  


  



yx
  

         (6)

where   argmin   x

x  y이면서 인코더 스텝이 디코더 스텝보다 

만큼 앞서 있을 경우, AL의 값은 로 직관적인 해석을 

줄 수 있다. 또한, AL 지표는 문장의 길이에 민감하게 

반응하지 않아, 서로 다른 동시 시스템에 대한 비교를 

용이하게 한다.
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3.2.4 Differential Average Lagging, DAL

Average Lagging은 지연을 측정하기에 굉장히 좋은 

지표이다. 하지만, AL은 식 (6)의 로 인하여 미분 불가능

하여, 손실 함수를 정의해 최적화하는 것이 불가능하다. 

이러한 문제점을 극복하기 위해 미분 가능한 

Differential Average Lagging (DAL)[27]이 제안되었다.

DAL의 식은 식 (7)와 같다.

          
  

y

′ yx
  

        (7)

where  ′ 











   

max ′   x

y
   

DAL에서는 이전 발생한 최소 지연 ′을 지속적으로 

추적한다. 이를 통해, x  y 이면서 인코더 스텝이 

디코더 스텝보다 만큼 앞서 있을 경우, AL과 동일한 

값을 반환할 수 있도록 설계되었다. 

4. 고정 정책 기반 동시통번역

고정 정책 기반 동시통번역은 학습하지 않는 규칙

기반 정책을 뜻한다. 해당 정책은 매우 간단하면서,

원하는 지연 성능으로 조절할 수 있으며, 동적 정책 기반

번역보다 해석이 용이하다는 장점이 있다. 또한, 동적 

정책 기반에서 발생하는 학습의 오류를 받지 않으면서 

빠른 학습을 진행할 수 있다. 

더하여, 고정 정책 기반 시스템은 원하는 지연 성능

으로 조정이 가능하다는 장점으로 지연을 자유롭게

조절할 수 없는 동적 정책 기반의 지연 대비 품질 성능 

비교 모델로 용이하다.

4.1 wait-if-* 정책 기반 동시통번역

[2]의 연구는 학습하지 않는 고정 정책인 wait-if-* 

정책을 제안한다. 이는 규칙 기반의 에이전트를 이용하

여 정의된 일부 규칙을 통해 각 스텝에서 읽기/쓰기를 

결정한다.

wait-if-* 연구에서는 두 가지 기준 Wait-If-Worse 

(W )와, Wait-If-Diff (D)를 정의한다. 

Wait-If-Worse란 주어진 입력 토큰의 수가 증가했

을 경우, 가장 높은 확률을 가지고 있는 토큰의 로그 확

률 변화에 따라 읽기/쓰기의 행동을 결정하는 정책이다. 

만약 로그 확률이 감소했다면, 이는 입력 토큰의 수가 

증가했을 때의 타겟 토큰 예측 확률이 더 높다는 것을 

의미하므로, 추가 입력 토큰을 더 기다리는 읽기 행동을 

한다. 반대로, 로그 확률이 증가했다면, 이는 해당 스텝

이 적절한 입력 토큰의 수를 결정한 것으로 판단하여 쓰

기 행동을 한다. Wait-If-Worse 정책 W을 스텝 에 

대한 식으로 나타내면 식 (8)와 같다

W 








 log   x  log  yx

W log  yx ≥ log  yx
   (8)

where  arg     x  

식 (8)에서 R , W는 각각 READ와 WRITE 행

동을 의미하며, 는 READ 행동의 수, 는 

WRITE 행동의 수이다.

Wait-If-Diff란 더 많은 입력 토큰을 읽어도, 생성한 

타겟 토큰 이 변경되지 않는 경우에만 토큰을 생성하

는 것이다. Wait-If-Diff 정책 D을 스텝 에 대한 식

으로 나타내면 식 (9)와 같다.

D READ
≠

 
WRITE  

      (9)

where arg
  x

Wait-If-* 정책은 학습이 없는 정책을 사용한다는 점

에서 고정 정책 기반 시스템으로 분리할 수 있으나, 일

정한 규칙으로 행동을 결정하지 않는다는 점에서는 동

적 정책 기반 시스템의 시발점으로 볼 수 있다. 

4.2 wait- 정책 기반 동시통번역

[3] 연구는 기존 기계번역 모델을 prefix-to-prefix로

학습하는 대표적인 고정 정책 중 하나인 wait- 전략을 

제안한다. 기존 신경망 기계번역과는 다르게, 초기에 인

코더는 오직 개의 입력 토큰을 받고 연속적으로 입력 

토큰 읽기와 타겟 토큰 쓰기를 반복한다. 이 과정은 

기존 기계번역 모델과 마찬가지로 <eos> 토큰을 생성할 

때까지 반복하며, 매 스텝마다 인코더의 입력이 변하기 

때문에 자기 회귀 방식으로 생성하지 않는다는 차이점이
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있다. wait- 정책에서 인코더는 소스 문장 

x     을 입력으로 받아, 타겟 문장 

y     eos 를 얻는다. 이때, 최종 타겟 문

장 y의 확률은 식 (10)와 같다.

wait－ yx  
y   x y  (10)

따라서, 병렬 문장 x y에 대한  Cross-entropy

를 적용한 음의 조건부 확률의 손실 함수는 식 (11)와 

같다.

ℒwait－
   

x  y  ∈

logwait－
yx    (11)

wait- 정책에서, 모델은 식 (11)을 최소화하는 방향

으로 학습이 이루어진다. 즉, 동시통번역은 학습을 진행

할 때, 입력 문장의 일부만으로 타겟 문장의 일부를

학습하는 구조를 가진다. 이러한 이유로, 동시통번역

시스템의 구조는 시퀀스-대-시퀀스 (Sequence-to-

sequence) 구조가 아닌, 접두사-대-접두사 (Prefix-to-

prefix) 구조로 표현한다.

wait- 정책을 적용한 모델의 성능은 ≈∞ 경우, 

기존 기계번역 모델의 성능과 동일해지며 이는 동시통

번역 모델이 낼 수 있는 최대의 번역 성능을 암시한다. 

또한   경우, 입력 문장 없이 생성과 읽기를 반복하

는 정책으로 모델의 지연 성능 관점으로 지연을 최소화

할 수 있는 이상적인 정책 (Ideal policy)으로 불린다.

5. 동적 지연 정책 기반 동시통번역

wait- 정책 등의 고정 정책은 를 설정하여 지연을 

자유롭게 조절할 수 있으나, 미래의 토큰을 공격적으로 

예측한다는 문제점이 있다. 이와 반대로, 동적 정책은 

지연을 자유롭게 조절할 수 없지만, 문장마다 효율적인 

정책을 제시하여 낮은 지연에서도 높은 번역 성능으로 

모델을 개선하기 위해 제안되었다. 

5.1 행동 시퀀스 생성 기반 동적 정책

행동 시퀀스 (Action sequence)란, 병렬 문장 쌍 

st에 대하여 s를 t로 번역하는 읽기/쓰기 (READ

/WRITE)를 정의한 일련의 시퀀스이다.

[7] 연구는 사전학습된 번역 모델을 사용하여 각 문장 

쌍에 대한 행동 시퀀스를 정의한다. 행동 시퀀스를 생성

할 때, 사전학습된 번역 모델 이 주어진 개의 입력 

토큰   만으로 정답 타겟 토큰 를 유추할 수 

있다면, 이는 동시통번역 모델이 주어진 입력 토큰이 정

답 토큰을 예측하기에 충분한 정보를 가지고 있다는 것

으로 가정한다.

이러한 가정으로, 사전학습된 번역 모델에 입력 단어

를 순차적으로 입력하여 타겟 단어를 예측하고 예측한 

타겟 단어를 확률 순으로 정렬한다. 그런 다음, 실제 정

답 토큰이 사전학습 번역 모델 이 예측한 타겟 단어 

중 상위 랭크에 속한다면 쓰기 행동 WRITE을 행동 시

퀀스에 추가하고, 실제 정답 토큰이 사전학습 번역 모델 

이 예측한 타겟 단어가 상위 랭크에 속하지 않는다면 

읽기 행동 READ을 행동 시퀀스에 추가한다. 병렬 문

장 쌍 st에 대한 행동 시퀀스를 생성하는 알고리즘

은 Fig. 3에 있다.

생성된 행동 시퀀스를 반영하여 정책을 학습할 경우, 

동일한 지연 수치에서 고정 정책 wait- 대비 좋은 번

역 성능의 동적 정책을 학습할 수 있다. 이러한 기존 사

전학습 기계번역 모델을 이용한 행동 시퀀스 생성 연구

를 바탕으로, [8] 등의 사전학습 모델을 이용한 후속 정

책 학습 연구들이 제안되었다.

Fig. 3. The algorithm of the generating action 

sequences

5.2 어텐션 기반 동적 정책

어텐션 기반 동적 정책은 인코더의 어텐션에 단조

어텐션 메커니즘을 적용하고 학습하여 정책을 조절하는 

것이다. 

hard monotonic attention 메커니즘은 RNN 기반 

인코더-디코더 모델에 대한 온라인 선형 시간 디코딩 
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(Online linear time decoding)을 달성하기 위해 처음 

도입되었고, 해당 어텐션 메커니즘을 이용한 초기 어텐션 

기반 동시통번역 시스템의 연구가 활발히 이루어졌다[28].

초기의 어텐션 기반 동시통번역 시스템은 순환신경망 

(Recurrent Neural Network)를 기반으로 연구되어, 

단일 어텐션으로 정책을 조절하는 Monotonic Chunk 

Attention (MoCha)[9], Monotonic Infinite 

Lookback Attention (MILk)[10] 등의 단조 어텐션

기반 동적 정책 학습 연구로 당시 기계번역 시스템의 최고

성능을 기록한 트랜스포머의 동시통번역 성능을 능가하

였다. 최근의 연구에는 [11] 등의 멀티헤드에 적용할 수 

있는 단조 어텐션 연구로 트랜스포머에 단조 어텐션

메커니즘을 적용하여 더 좋은 지연 대비 품질 절충점을 

달성한다.

5.2.1 Monotonic Multihead Attention

이전에 동시통번역과 같은 온라인 환경에서 단조

어텐션을 활용하여 행동을 결정하는 대표적인 연구로 

Monotonic chunk attention[9], Monotonic 

infinite lookback attention[10] 등의 연구가 진행되

었다. 이러한 연구는 모두 순환신경망에서 사용 가능한 

단일 어텐션을 기반으로 연구되어 트랜스포머 구조에 

적용하지 못한다는 문제를 가지고 있다. 이러한 문제에 

착안하여, 기계번역에서 최상의 성능을 가지는 트랜스포머

구조에 적용하기 위해 멀티헤드 어텐션을 기반으로 진

행된 대표적인 단조 어텐션 메커니즘이 단조 멀티헤드 

어텐션 (Monotonic multihead attention) 이다[11]. 

멀티헤드 어텐션은 모든 디코더 레이어가 여러 개의 

헤드를 가질 수 있도록, 각 헤드에 서로 다른 어텐션 분

포 (Attention distribution)를 계산할 수 있도록 한다. 

쿼리  , 키  , 벨류  행렬에 주어졌을 때, scaled 

dot product attention 을 적용한 멀티헤드 어텐션 

MultiHead 는 다음과 같이 정의된다.

Attention  Softmax


   (12)

head Attention
 

 
     (13)

MultiHead   Concathead  head 
 (14)

입력 문장 토큰 개수가 이고 각 토큰에 해당하는 

인코더 state가 m   이면, 번째 디코딩 스텝

에서 토큰 를 생성할 때, 디코더는  에 해당하는 

개의 어텐션 헤드를 가진 개의 디코더 레이어에 대

한 MMA의 번째 헤드의 인코더-디코더 어텐션의 선택 

프로세스는 다음과 같다.


 


   

 
           (15)


                   (16)


 Beroulli                (17)

여기서, ⋅은 로지스틱 시그모이드 함수이다. 이전 

MoCha, MILk와는 다르게, 이러한 선택 프로세스를 적

용하면 모든 레이어의 각 헤드는 독립적인 선택을 할 수 

있다. 즉, 이전 단조 어텐션 메커니즘은 단일 헤드만을 

사용하여 새로운 정보가 입력되면 이전 정보를 유지할 

수 없지만, 멀티헤드 단조 어텐션 메커니즘은 일부의 헤

드는 새로운 입력 토큰에 어텐션을 하는 동시에, 다른 

일부의 헤드는 이전에 입력된 토큰에 어텐션하여 이전

의 정보를 유지할 수 있다.

인코더 스테이트에 헤드를 할당하는 선택 프로세스의 

과정은 MMA-Hard (MMA-H)와 MMA-Infinite 

Lookback (MMA-IL)의 두 가지로 나눌 수 있다.

MMA-H는 멀티헤드에서 각 헤드에 대해 예상 정렬

(Expected alignment) 을 계산한다. 예상 정렬의 계

산 식은 아래와 같다.

    

     
           (18)

MMA-IL는 각 레이어의 각 헤드에 대해 소프트맥스 

에너지 
를 계산한다. 소프트맥스 에너지의 계산 식은 

다음과 같다.

      
 


 

  
 

 
          (19)

MMA-H의 경우, 각 어텐션 헤드는 하나의 인코더 스

테이트에 어텐션한다. 이는 지연 사항을 자유롭게 조정

할 수 있음을 의미한다. 반면에, MMA-IL의 각 어텐션 

헤드는 광범위한 이전 인코더 스테이트에 어텐션을 하
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여 많은 정보를 활용할 수 있지만, MMA-H와 같이 지

연 사항을 자유롭게 조정할 수 없다는 제약이 있다.

6. 실험 및 실험결과

6.1 데이터셋

학습, 검증 및 테스트 데이터셋으로 AI hub1) 에서 

제공하는 한국어-영어 번역 병렬 말뭉치를 사용하였다. 

해당 데이터셋은 뉴스, 간행물, 구어체, 대화체 등의

모든 도메인을 포함하고 있고 대략 160K개의 문장으로 

이루어져 있다. 여기에서 우리는 158K개의 문장을 학습 

데이터셋으로, 1K개의 문장을 검증 데이터셋으로, 나머지

1K개를 테스트 데이터셋으로 사용하였다. 한국어와

영어 데이터셋 모두 센텐스피스(Sentencepiece)[29]를 

사용하여 영어, 한국어 5만개 BPE 어휘 사전을 구축

하였다[30].

6.2 모델 및 정책

고정 정책인 wait- 모델은 지연을 조정할 수 있으

므로, 동적 정책 대비 지연 발생 지점과 지연의 문제점

을 정확하게 파악할 수 있다. 한국어에서 발생하는 문제

점을 확인하기 위해, 본 절에서는 지연을 조정할 수 있

는 고정 정책인 wait- 정책을 사용하여 모델을 학습하

였다. 모든 모델은 fairseq2)을 이용한 재구현을 통해 학

습하였다. wait-3, 5, 7, 9, 11의 총 5개의 값에 따른 

모델을 학습하여 성능을 평가하고,  [11]의 max token

을 제외한 하이퍼 파라미터를 동일하게 사용하였으며, 

본 연구에서는 max token 대신 512 크기의 batch 

size를 사용하였다. 또한, 한국어와 영어의 임베딩 레이

어를 공유하였으며, 5만 개의 어휘 사전을 구축하여 학

습하였다.

6.3 평가 방법

지연 지표로 AP, AL, DAL을 사용하였고, 번역 성능은

BLEU score를 사용하였다. 

6.4 실험 결과

Fig. 4, Fig. 5, Fig. 6은 wait-부터 wait-까지의 

1) https://aihub.or.kr/

2) https://github.com/pytorch/fairseq

모델과 전체 데이터를 기존의 기계번역 방법으로 번역

한 것의 지연 대비 번역 성능이다.

Fig. 4. Translation quality (BLEU) against average 

proportion on Korean → English 

simultaneous system

Fig. 5. Translation quality (BLEU) against average 

lagging on Korean → English simultaneous 

system

Fig. 6. Translation quality (BLEU) against differential 

average lagging on Korean → English 

simultaneous system 

실험결과, 동시통번역에서 한국어 → 영어 번역은

다른 언어에 비해 불필요한 지연과 번역 성능에 문제를 

겪는다. 한국어는 지연 값이 비교적 높은 것을 알 수 있다. 

wait- 모델은 비교적 낮은 지연을 위한 정책임에도, 

지연 지표가 비교적 높은 수치를 기록한다. 이는, 한국
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어가 토큰화 과정에서 토큰의 길이가 상당히 길어지게 

되어 발생하는 지연 문제임을 예상할 수 있다. 또한,

번역 지표인 BLEU 점수도 번역 성능에서도 기존 번역 

모델에 비해 성능이 많이 부족하다는 문제가 있다.

이러한 문제는 이전에 예상했듯이 SOV →  SVO

번역에서 동사를 예측해야 하는 문제로 인하여 발생하

는 것이라 예상한다. 기존 다른 언어에 대한 동시통번역 

연구 결과와 본 논문의 한국어에 대한 동시통번역 연구 

결과에서의 차이점은 오직 어휘사전의 구성이다. 이는, 

한국어에서 불필요한 지연은 어휘사전을 참조하여 토큰

을 생성하는 과정에서 발생한다는 것을 의미하는 것으

로, 토크나이징 방법에 따라 출력 문장의 길이가 입력 

문장의 길이에 비해 상당히 길어져 발생하는 것으로 볼 

수 있다. 다른 언어와 비슷한 지연성능을 달성하기 위해

서는, 실험 설정의 유일한 차이점인 어휘사전을 효율적

인 기법으로 토큰화 방법을 적용하여 다른 언어와 마찬

가지로 생성 단계의 수를 맞춰야 한다. 대표적인 해결책

으로, 토큰별 등장 횟수가 높은 순으로 n-gram을 구성

하여 어휘 사전에 추가하여 학습하는 방법으로 출력 문

장의 길이를 줄이는 방법을 고려해볼 필요가 있다[31]. 

혹은, 고정 정책이 아닌 동적 정책을 적용하여 한국어 

번역에서 지연을 줄일 수 있는 정책을 학습하는 방법이 

필요할 것으로 보인다.

또한, 비교적 낮은 번역 성능의 원인으로 SOV 언어

인 한국어를 SVO 언어인 영어로 번역할 때 과감히 동사

를 예측해야 하는 문제로 인해 발생한다. 이전 문장의 

문맥을 반영하는 모델로 구조를 수정하거나, 문장에 노

이즈를 추가하여 학습한다면[32], 이전 문장들의 문맥을 

통해서 동사를 예측하는 것에 도움을 줄 수 있을 것으로 

생각하며 번역 성능과 지연 성능을 동시에 향상할 수 있

을 것으로 기대된다.

이러한 동기들을 바탕으로, 추후 다른 언어의 동시 음

성번역과 마찬가지로 한국어 또한 직관적인 추론 결과

를 확인할 수 있는 cascaded 구조에서 text-to-text에 

관한 지연 대비 품질의 절충점을 가지는 정책을 학습하

는 연구를 해야 한다. 또한, 이를 바탕으로 지연 대비 품

질 성능을 개선해야 한다. 더하여, 정책을 학습하는 전

략을 end-to-end 동시 음성번역에 적용하는 연구를 진

행하고 end-to-end의 성능 향상에 관한 연구가 추가적

으로 이루어져야 한다.

7. 결론

동시 통역은 언어적 장벽을 없앨 수 있는 게임 체인저

(Game changer) 기술이다. 동시통번역 연구는 후에 

매우 중요시하는 기술이 될 것이 자명하나, 현재 국내에서

동시통번역 연구자의 수는 극히 드물다. 더욱이, 기존 

기계번역 내에서 발생하지 않는 한국어 고유의 문제점이

동시통번역 내에서 발생하므로 연구의 필요성이 더욱더 

강조된다. 본 연구에서, 한국어 동시통번역은 다른 언어

의 동시통번역에 비해 많은 지연 발생으로 한국어에 적

합한 연구가 필요하다는 것을 강조한다. 본 연구가 한국

어에서 동시 번역의 연구가 도움이 되기를 희망한다.
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