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요  약  기계번역이란 소스문장(Source Sentence)을 타겟문장(Target Sentence)으로 컴퓨터가 번역하는 시스템을 의
미한다. 기계번역에는 다양한 하위분야가 존재하며 APE(Automatic Post Editing)이란 기계번역 시스템의 결과물을
교정하여 더 나은 번역문을 만들어내는 기계번역의 하위분야이다. 즉 기계번역 시스템이 생성한 번역문에 포함되어 있
는 오류를 수정하여 교정문을 만드는 과정을 의미한다. 기계번역 모델을 변경하는 것이 아닌 기계번역 시스템의 결과 
문장을 교정하여 번역품질을 높이는 연구분야이다. 2015년부터 WMT 공동 캠페인 과제로 선정되었으며 성능 평가는
TER(Translation Error Rate)을 이용한다. 이로 인해 최근 APE에 모델에 대한 다양한 연구들이 발표되고 있으며 이에
본 논문은 APE 분야의 최신 동향에 대해서 다루게 된다.

주제어 : 기계번역, 기계번역 사후교정, 딥러닝, 인공신경망 기계번역, 트랜스포머

Abstract  Machine translation refers to a system where a computer translates a source sentence into a 
target sentence. There are various subfields of machine translation. APE (Automatic Post Editing) is a 
subfield of machine translation that produces better translations by editing the output of machine 
translation systems. In other words, it means the process of correcting errors included in the 
translations generated by the machine translation system to make proofreading. Rather than changing 
the machine translation model, this is a research field to improve the translation quality by correcting 
the result sentence of the machine translation system. Since 2015, APE has been selected for the WMT 
Shaed Task. and the performance evaluation uses TER (Translation Error Rate). Due to this, various 
studies on the APE model have been published recently, and this paper deals with the latest research 
trends in the field of APE. 
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1. 서론

기계번역이란 소스문장(Source Sentence)을 타겟 문
장(Target Sentence)으로 번역하는 시스템을 의미하며 
구글 번역기, 네이버의 파파고 등을 통해 일반인들에게 
친숙한 대표적인 자연언어처리 시스템이다. 규칙기반, 통
계기반을 거쳐 최근에는 주로 딥러닝 기반의 기계번역 
시스템인 Neural Machine Translation (NMT)에 대한 
연구가 주로 이루어지고 있다. 기계번역의 모델 자체를 
연구하는 사람들도 많이 존재하나 최근에 WMT 연구 동
향을 살펴보면 기계번역의 하위분야들을 연구하는 사람
들이 증가하고 있다. 

기계번역에는 다양한 하위분야가 존재하며 대표적으
로 병렬 코퍼스 필터링(Parallel Corpus  Filtering), 기
계번역 품질 예측(Quality Estimation), 기계번역 사후 
교정(Automatic Post Editing)이 존재한다. 병렬 코퍼
스 필터링이란 기계번역의 학습데이터로 쓰이는 병렬 코
퍼스의 품질을 높이기 위하여 학습데이터의 적합하지 않
은 병렬 쌍을 제거하는 작업을 의미한다. 정제와는 완전
히 다른 개념으로 학습에 적합하지 않을 시 해당 부분을 
수정하는 것이 아닌 아예 삭제해버린다. 이로 인하여 고
품질의 학습데이터를 구축할 수 있으며 이는 자연스레 
모델 성능향상으로 이어지게 된다. 최근 병렬 말뭉치들을 
얻기 위하여 웹사이트 데이터를 크롤링하는 사례가 많은
데 해당 데이터 같은 경우 상당히 많은 노이즈(Noise)가 
존재하기에 정제 및 필터링 작업이 필요하다. 

기계번역 품질 예측(Quality Estimation: QE)이란 
정답번역문을 참고하지 않고 기계번역 모델의 입력으로 
사용한 원문과 기계번역 모델이 생성한 결과만을 가지고 
번역 결과의 품질을 예측하는 시스템을 의미한다. 이와 
같은 연구가 필요한 이유는 먼저 기계번역 시스템이 출
력한 문장들은 여전히 많은 번역 오류들이 존재하며 동
일한 기계번역 시스템 내에서도 다양한 번역품질의 결과
들이 생성되는 문제가 있기 때문이다. 

일반적으로 기계번역 문장에 대해 번역품질을 판단하
기 위해서는 기계번역 문장과 정답번역문의 비교를 해야 
하지만, 정답번역문이 존재하는 경우는 매우 한정적이다. 
사용자가 정답번역문 없이 번역 품질을 판단하기 위해서
는, 원시문장과 기계번역문장을 모두 보고 번역이 잘 되
었는지를 확인해야 하며 이는 많은 시간과 노력이 요구
된다. 특히 기계번역을 사용하는 사람들 같은 경우 원시
언어나 목표언어를 잘 알지 못하는 사람들이 대다수 사
용하게 되는 경우가 존재하는데 이러한 사용자의 경우 

기계번역이 도출한 번역 결과가 좋은 품질인지 좋지 못
한 품질인지 판단하기가 난해하다. 이러한 문제점에 입각
하여 정답번역문 없이 자동으로 번역품질을 예측할 수 
있는 기계번역 품질 예측 연구의 필요성이 날로 증가하
고 있다. 이와 더불어 번역문장에 대한 번역품질 예측은 
번역오류가 있는 번역문장을 사전에 선별하여 번역문장 
교정 시에 도움을 줄 수 있는 장점이 존재한다. 해당 연
구는 국내에서 포항공대, ETRI에서 많은 연구가 진행되
었다. 

Automatic Post Editing(APE)이란 기계번역 시스템
의 결과물을 APE 모델이 자동으로 교정하여 기존 모델
이 도출한 번역결과와 비교하여 품질 좋은 번역결과를 
만들어내기 위한 기계번역의 하위분야이다. 이는 기계번
역 모델 자체를 변경하는 것이 아닌 기계번역 시스템의 
번역결과를 교정하기 위한 또 하나의 기계번역 시스템을 
만드는 연구라 정의할 수 있다.

2015년부터 매년 WMT Shared Task의 한 분야로 
대회를 열고 있으며 이로 인해 해당 Task에 대한 문제정
의, 평가방법 등이 명확히 설정되었다[1]. 성능 평가 지표
는 TER(Translation Error Rate)을 사용하며 TER이 
낮을수록 사후 교정을 잘 수행한 것으로 평가한다. 2018
년부터 Transformer를 기반으로 딥러닝 기반 APE에 
대한 연구가 활발히 이루어지고 있으며 해당 기술과 관
련하여 많은 논문들이 발표되고 있다. 따라서 본 논문은 
Automatic Post Editing 분야의 최신동향에 대해서 다
루게 된다. 최근에 발표된 모델에 대한 장점 및 한계점 
등을 본문에서 자세히 서술하며 과거 APE 기술적 흐름
과 WMT에서 발표된 모델에 대해서 자세히 서술한다. 
더 나아가 APE와 기계번역 품질 예측의 장점을 결합하
여 다양한 응용방안을 제시한다. 

해당 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 Automatic 
Post Editing의 역사 및 특징에 대해서 살펴본 후 WMT
에 소개된 모델을 2016년부터 2018년까지 살펴본다. 더 
나아가 WMT 2019에서 우수한 성능을 거둔 1, 2등의 
모델에 대해서 자세히 살펴본 후 Quality Estimation과 
Automatic Post Editing의 조합을 통해 어떠한 파이프
라이닝 시스템을 이룰 수 있는지 소개한다. 이후 결론으
로 마무리한다.

2. 기계번역 사후교정 역사

1994년 최초의 사후 교정시스템이 제안되었으며 일
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Fig. 1. WMT 2016 Winner Model, The architecture of the
multi-encoder translation model[16]

본어를 영어로 번역한 문장에서 관사 선택의 문제를 해
결하기 위한 연구가 진행되었다. 초기의 사후 교정 시스
템에 대한 연구는 번역에서 자주 발생하는 오류에 대한 
수정 규칙을 작성하여 번역문에 적용하는 방식이었다[3]. 
즉 규칙기반 방식이라고 할 수 있다. 이후 통계기반 기계
번역을 이용한 자동 사후 교정 모델[4]이 등장한 이후로 
일종의 번역문제로 해당 Task를 바라보기 시작했다. 이
후 2015년 WMT의 공동 캠페인 과제로 선정되었다. 이
로 인해 형식 및 성능 평가 방법(TER, BLEU)[5,6]이 명
확해졌다. 2017년 Convolution to Convolution를 이
용한 모델이 우승하였으며[2] 2018년 Multi Source 
Transformer를 이용한 모델이 우승 [7] 2019년 BERT
를 이용한 모델[8,9]이 우승하였다. 즉 과거에는 주로 규
칙 및 통계기반 기법을 적용한 사후 교정시스템 연구가 
진행되었으며 이후 사후 교정 연구를 번역문제로 바라보
게 되었고 현재에는 Transformer 모델을 적용하여 딥
러닝 기반 연구가 이루어지고 있다. 

국내에서 포항공대에서 많은 연구가 이루어지고 있으
며 WMT 2019에서 근소한 차이로 2등 차지하였다[10]. 
학습데이터 구성은 크게 3가지로 이루어져 있으며 원문
(SRC), 번역문(MT), 사후교정 결과(PE)의 트리플로 이루
어져 있다. 추가적으로 최근 많은 연구들에서 WMT에서 
제공하는 데이터셋과 더불어 eSCAPE 데이터[11]를 많
이 사용한다. 

학습데이터 구조적 특성에 착안하여 최근 연구는 
SRC와 MT를 별도의 소스로 간주하는 다중 소스 번역 
문제(Multi Source translation Problem)로 간주한다. 
이러한 구조적 특성을 기반으로 Multi Source Transformer 
구조를 바탕으로 많은 연구가 이루어지고 있다[12-15]. 
2018년까지는 각 입력과 교정문 사이의 의존성을 별도
로 학습하고 이들을 더하여 최종 입출력 의존성을 얻었
으나 2019년부터는 입력과 교정문 사이의 관계성을 고
려하는 연구가 진행되었다. 더 나아가 현재는 대부분의 
자연언어처리 Task에서 좋은 성능을 보이는 Pretrain- 
finetuning 구조인 BERT를 적용한 연구가 진행되고 있다.

2.1 WMT 2016부터 WMT 2018까지의 연구
Fig. 1은 WMT 2016에 제안된 모델로 기존 Encoder- 

Decoder 구조에 새로운 입력을 처리하기 위한 Encoder
를 추가한 구조이다[16]. Attention을 각 입력에 별도로 
적용하여 문맥정보를 가지고 오는 것이 특징이다. WMT 
2017에서는 Convolution to Convolution 모델이 우승

을 차지하였다[2]. WMT 2018부터 본격적으로 
Transformer[17]를 적용한 모델이 등장하기 시작하였
으며 이 기조는 현재까지도 유지되고 있다. 다중 소스 번
역문제로 정의하여 Automatic Post Editing 모델을 바
라보았으며 특징은 크게 2가지로 나눌 수 있다. 

먼저 번역문과 원문을 하나의 입력으로 처리하며 원문
의 정보는 학습자질로 사용한다. 두번째로 번역문과 원문
을 각각의 입력으로 처리한다.

Transformer 같은 경우 기본적으로 하나의 Encoder를 
사용하기에 1번째 특징의 경우 모델의 구조를 변경하지 
않고 그대로 사용 가능하나 2번째 특징의 경우 모델의 
구조를 변경시켜야 한다. 즉 다중 Encoder 구조로 변경
해야 한다. 원문을 처리하는 Encoder와 번역문을 처리
하는 Encoder를 각각 구성해야한다. 즉 2개의 Encoder
는 각각 번역문과 원문을 입력으로 받아 각 문장들의 자
가 의존성을 학습하고 결과를 Decoder에 전달하게 된
다. 이에 따라 Decoder의 내부구조를 변경해야 하는데 
Decoder 같은 경우 하나의 Encoder 출력만을 고려하
여 작성되었기에 각 Encoder 출력에 대해 별도로 
Attention Layer를 구성해야 한다. 또한 그 결과를 더하
여 이후 Layer로 전달할 수 있도록 Sub Layer를 구성해
야 한다. 결론적으로 Decoder에서 각 Encoder 출력에 
대해 별도의 Attention을 수행하고 그 결과를 더하여 결
과에 반영하는 구조이다. 

Fig. 2는 WMT 2018에서 가장 우수한 성적을 보인 
모델의 구조이며 Common Parameters를 사용하는 것이 
특징이다[7]. 즉 공유 가중치를 가진 2개의, Transformer 
인코더를 이용해 원시문과 번역문을 각각 인코딩한 것이 
특징이다.
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Fig. 2. Winner Model in WMT 2018 [7]

3. 최신 연구 동향

본 장에서는 가장 최신의 연구인 WMT 2019에서 제
안한 모델의 대한 분석을 진행한다. 먼저 포항공대에서 
제안한 모델에 대해 분석하며 이후 해당 Task에서 1등
을 거둔 Unbabel의 BERT기반 모델에 대하여 분석한다.

3.1 Encoder-Decoder와의 상관관계 파악
2019년부터 Encoder-Decoder Attention 구조에 

대한 다양한 연구를 진행하였다. 먼저 포항공대에서 디코
더의 다양한 구조에 따른 성능 변화를 실험하였다. 총 5
가지의 디코더 구조를 설계하여 실험을 진행하였다[18]. 
각 구조에 대한 그림은 Fig. 3과 같다.

#A는 두 Attention의 결과를 단순히 더하는 구조이
다. #B와 #C는 각 Attention 결과를 순차적으로 참조하
되 원문과 번역문 중 어떤 쪽을 먼저 고려할 것인지에 차
이이다. #D는 번역문과 원문 사이의 Attention을 계산
하여 전달하는 구조 즉 번역문과 원문 사이의 관계성을 
모델링 할 수 있다. #E는 #D에 더해 원문과의 Attention을 
먼저 참조하도록 구성한 구조이다.

실험결과는 Table 1과 같으며 #E가 가장 좋은 성능
을 보였다(TER 기준). 즉 원문과 번역문 사이의 관계를 
고려하는 것이 성능향상에 중요한 요인임을 알 수 있는 
연구이다. 즉 해당 연구는 디코더의 다양한 구조를 변경
하여 실험해봄으로 번역문과 원문을 분리하여 Attention

을 진행하는 것보다 함께 Attention을 진행하는 것이 더 
좋은 성능을 낼 수 있는 구조임을 밝혀내었다.

Fig. 3. Encoder-Decoder Attention Structure. [18]

Model Dev Test16 Test17

No-Edit 24.814 24.765 24.481

Baseline 19.390 19.705 19.883

#A 19.015 19.506 19.756

#B 19.192 19.469 19.847

#C 19.415 19.597 19.681

#D 19.122 19.220 19.670

#E 19.000 19.155 19.477

Table 1. Encoder-Decoder Structure Results [18]

3.2 원시문과 기계번역문간 효과적 관계모델링에 관
한 연구

원시문과 기계번역문간의 효과적인 관계모델링에 대한 
연구도 포항공대에서 진행되었다[19]. Joint Representation
과 Combined Attention이라는 구조를 제안했으며 이
를 통해 원시문과 기계번역문간의 관계성을 파악하여 성
능향상을 이루어낼 수 있다.

3.2.1 Joint Representation
Joint Representation이란 포항공대에서 제안한 구
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조 로 소스문장(SRC)과 번역문장(MT)의 독립적인 인코
딩 표현을 생성한다. 번역문장 인코딩 모듈은 기계번역 
시스템의 디코딩 과정을 모방하기 위해 Masked Multi-Head 
Attention을 적용하였으며 각각 인코딩 된 SRC와 MT
는 별도의 인코딩 모듈을 통해 Joint Representation을 
생성하며 , Multi Head Attention 계층으로부터 각 번
역 단어에 원시문장의 문맥정보가 포함된 인코딩 결과를 
얻을 수 있다. 결론적으로 SRC와 MT의 관계를 파악하
는 것에 중점을 둔 방법론이다.

3.2.2 Combined Attention
Combined Attention이란 Encoder의 두 출력

(Joint Representation)과 독립적으로 인코딩 된 번역
문을 함께 고려해 교정단어를 생성하기 위한 디코딩 모
듈이다. 교정단어 생성 시 중요도에 따라 두 출력에 다른 
가중치가 부여되며, 가중 합을 통해 최종결과를 얻는다. 

해당 연구는 원시문과 번역문 각각을 독립적으로 인코
딩했던 기존 연구와 다르게 번역문 인코딩 과정에서 원
시문의 문맥정보를 포함하는 Joint Representation 즉 
공동표현을 모델링하였다. 또한 Decoder에서 공동표현
과 독립적으로 인코딩 된 번역문을 함께 고려해 context 
vector를 생성하는 결합 주의 집중(Combined Attention) 
계층을 제안하였다. 모델의 전체적인 구조는 Fig. 4와 같다.

3.3 WMT 2019
3.3.1 Postech
기존 WMT 2018의 문제점은 다음과 같다. SRC와 

MT를 각각의 분리 된 Encoder를 적용하여 두개의 값을 
단순히 Sequential하게 처리하거나 단순 Concatenating
을 진행한다. 즉 두 개 사이의 관계를 파악하기 쉽지 않
다. 

이를 위해 Joint Multi Source Encoder, Multi Source 
Attention Layer가 제안되었다[10,20]. Joint Multi 
Source Encoder같은 경우 3.2.1에서 설명한 내용과 동
일하다. Multi Source Attention Layer 같은 경우 크게 
2가지 구조를 제안하였다. Multi Source Parallel 
Attention 과 Multi Source Sequential Attention을 
제안하였다. Multi Source Parallel Attention이란 
Linear Combined를 진행한 것을 의미하며 Multi 
Source Sequential Attention이란 Sequentially 
Combine 한 것이다.

Fig. 4. Overall Architecture of Combined Attention 
and Joint Representation model [19]

3.3.2 Unbabel
Unbabel은 BERT를 적용한 모델을 제안하였으며 

WMT 2019에서 우승을 차지하였다[8]. 
Single BERT Encoder를 사용하며 SRC와 MT의 

Joint Representation을 제안하였으며 Multilingual 
BERT를 Pretrain 모델로 사용하였다. 즉 SRC와 MT를 
[SEP]로 연결한 구조이다. 또한 Conservativeness 
Penalty를 사용하였다. 이는 단순히 휴리스틱을 적용한 
방법론이며, 학습데이터의 교정률이 적은 특징을 반영하
여 SRC와 MT에 등장하지 않은 단어들에 대해 Penalty
를 주는 방법이다. 

WMT 2019의 최종결과는 Table 2와 같으며 Unbabel
에서 제안한 모델구조는 Fig. 5와 같다. Unbabel이 가장 
우수한 성적을 거두었으며 이를 이어 POSTECH이 우수
한 성적을 거두었다. BLEU 점수 같은 경우 오히려 
POSTECH이 제일 높은 성적을 거두었다. 

System TER BLEU
Unbabel 16.06 75.96

POSTECH 16.11 76.22
USSAR DFKI 16.15 75.75

FBK 16.37 75.71
UsS MTL 16.77 75.03
IC USFD 16.78 74.88
BaseLine 16.84 74.73

ADAP DCU 17.07 74.30

Table 2. WMT 2019 APE Shared Task Results[8]
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Fig. 5. Bert Based Encoder-Decoder Model [8]

4. Quality Estimation과 Automatic Post 
Editing의 조합

기계번역 시스템 결과를 향상시키기 위한 Quality 
Estimation(Q.E)와 Automatic Post Editing(APE)을 
결합하는 다양한 전략을 조사해 보았다.

Quality Estimation는 APE 교정의 활성체이자, 지표
이자, 사용자에게 전달되는 최종 번역 결과물의 선택자 
역할을 한다[21].

활성체로서의 QE를 APE와 결합하는 시스템의 경우 
번역문에 대하여 문장 단계(sentence-level)의 품질 예
측을 진행하며 예상 TER 점수가 특정 임계치 이하일 경
우 자동 교정을 할 수 있도록 한다. 즉 QE 예측은 번역결
과에 대해 예측된 품질이 특정 임계치 이하일 때, APE 
Decoding을 돕는다. 즉 APE를 실행할지 말지를 결정하
는 기준 역할을 한다. 이는 TER 점수를 예측할 수 있는 
번역결과에 대한 문장단계 QE를 실시하고 이 예측에 대
한 임계치를 설정하면서 진행된다. 예측 TER이 임계치 
이하라면, 번역은 충분히 좋은 것으로 간주되고 APE 단
계를 적용하는 것을 불필요한 것으로 여겨 해당 단계를 

진행하지 않고 번역문을 그대로 출력하게 된다. 반면 예
측 TER이 임계치 이상이면, APE Decoder가 작동되고 
그 결과를 최종 출력으로 선정한다.

지표로서의 QE를 APE와 결합하는 시스템의 경우는 
단어 단계(word-level) 이진법 품질 예측을 통해 교정되
어야 할 번역 결과문에서 문제가 있는 단어에 대한 품질
을 알려준다. 즉 QE Label은 어떤 기계번역 결과의 토큰
이 유지되거나 변경되어야 하는지를 식별하면서 APE 
Decoding 프로세스를 도와준다.

선택자로서의 QE를 APE와 결합하는 시스템의 경우
는 문장과 단어 단계의 품질 예측을 통해 원래의 번역결
과와 사후교정 결과 사이에서 가장 정확한 번역문을 식
별하도록 한다. 즉 QE 예측은 기계번역문과 사후교정을 
진행한 번역문 중 가장 좋은 문장을 최종 결과로 도출한다. 

결론적으로 QE와 APE는 기계번역 품질을 높이기 위
한 다양한 방식으로 결합 될 수 있으며 더 나아가 병렬코
퍼스 필터링과 같은 또 다른 기계번역 하위분야를 추가 
적용하여 해당 파이프라이닝 시스템의 성능을 향상시킬 
수 있다. 

5. 결론

Automatic Post Editing이란 기계번역 시스템이 생
성한 결과물을 컴퓨터가 자동으로 교정해주는 것을 의미
하며 최근에 많은 연구들이 이루어지고 있다. 2018년부
터 Transformer기반의 APE 모델들이 다수 등장했으며 
최근에는 Pretrain-Finetuning Approach를 적용한 
BERT기반의 APE 모델이 가장 우수한 성능을 보이고 있
다. 본 논문은 기계번역 사후교정 모델과 관련된 최신동
향을 다루었으며 이와 더불어 또 다른 기계번역의 하위
분야인 Quality Estimation과 어떻게 함께 적용할 수 
있을지에 대해 소개하였다. 추후 APE 분야의 연구동향으
로 Pretrain-Finetuning기법을 적용하는 기조가 유지
될 것으로 판단되며 이에 대한 심도 있는 연구가 진행되
어야 할 것이다. 
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