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요  약  최근 세계보건기구(WHO)의 Coronavirus Disease-19(COVID-19)에 대한 팬데믹 선언으로 COVID-19는
세계적인 관심사이며 많은 사망자가 속출하고 있다. 이를 극복하기 위하여 국가 간 정보 교환과 COVID-19 관련 대응
방안 등의 공유에 대한 필요성이 증대되고 있다. 하지만 언어적 경계로 인해 원활한 정보 교환 및 공유가 이루어지지
못하고 있는 실정이다. 이에 본 논문은 COVID-19 도메인에 특화 된 인공신경망 기반 기계번역(Neural Machine 
Translation(NMT)) 모델을 제안한다. 제안한 모델은 영어를 중심으로 프랑스어, 스페인어, 독일어, 이탈리아어, 러시아
어, 중국어 지원이 가능한 Transformer 기반 양방향 모델이다. 실험결과 BLEU 점수를 기준으로 상용화 시스템과 비교
하여 모든 언어 쌍에서 유의미한 높은 성능을 보였다.

주제어 : 기계번역, 인공지능, 코로나-19, 트랜스포머, 딥러닝

Abstract  With the recent World Health Organization (WHO) Declaration of Pandemic for Coronavirus 
Disease-19 (COVID-19), COVID-19 is a global concern and many deaths continue. To overcome this, 
there is an increasing need for sharing information between countries and countermeasures related to 
COVID-19. However, due to linguistic boundaries, smooth exchange and sharing of information has not 
been achieved. In this paper, we propose a Neural Machine Translation (NMT) model specialized for 
the COVID-19 domain. Centering on English, a Transformer based bidirectional model was produced 
for French, Spanish, German, Italian, Russian, and Chinese. Based on the BLEU score, the experimental 
results showed significant high performance in all language pairs compared to the commercialization 
system.
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1. Introduction

Coronavirus Disease-19 (COVID-19)는 SARS-CoV-2 
에 의한 호흡기 감염질환이며 이로 인하여 전 세계적으
로 많은 사망자가 속출하고 있다[1]. COVID-19는 중국
에서 시작되어 아시아지역 현재는 유럽, 아메리카, 오세
아니아까지 전 세계로 확산되어 세계보건기구(WHO)는 
팬데믹(세계적 대유행)을 선포했다[2]. 이를 극복하기 위
하여 국가 간의 상호 간 협력을 바탕으로 정보 교환의 필
요성이 증대되고 있다. COVID-19 관련 대응 방안, 각 
국가의 의료 체계 정보 등을 서로 공유하여 더 나은 해결
방안이나 방지법을 습득해야한다. 이를 위해 국가 간 언
어적 경계를 허물어야 한다. 이를 위하여 사람이 직접 번
역을 진행하는 것이 가장 정확하고 품질이 좋겠지만 이
는  시간과 비용이 많이 드는 작업이다. 따라서 기계번역
기를 통해 빠른 시간에 고품질의 번역결과를 도출할 수 
있어야 한다. 그러나 일반적인 기계번역기 같은 경우 특
정 도메인에서만 사용되는 어휘들을 번역할 시 오번역이 
많이 존재할 수 있다. 이러한 문제점과 필요성을 기반으
로 본 논문은 인공신경망 기계번역(Neural Machine 
Translation(NMT))을 이용하여 COVID-19에 특화된 
번역기를 제작하였다. 

해당 연구가 필요한 이유는 크게 사회적 측면과 기술
적 측면으로 나누어볼 수 있다. 먼저 사회적 측면으로는 
나라별로 언어가 다르기 때문에 각 나라별 코로나 관련 
연구내용 및 결과 등을 서로 공유하기 위해서 필요하다. 
특히, COVID-19 관련 중국과 미국 자료들이 많이 나오
는 것을 바탕으로 영어-중국어, 중국어-영어 기계번역 
모델을 제작하였을 뿐만 아니라 유럽의 COVID-19 관
련 상황이 상대적으로 심각하기에 프랑스어, 이탈리아어, 
스페인어, 독일어, 러시아어의 모델을 추가 제작하였다. 
이를 통해 국가 운영차원에서 해외사례들을 검토하며 더 
나은 해결방안이나 방지법을 습득할 수 있다.

또한 펜데믹 선언으로 인해 COVID-19는 전 세계적
인 관심사이며 동시에 사망자가 속출하고 있어 국가 간 
정보교환의 필요성이 증대되었으며 각종 논문, 문헌들의 
언어적 경계를 허물어야 한다. 이로 인해 COVID-19 국
가 간 대응법에 대한 노하우 공유 및 백신 개발에 촉진제 
역할을 할 수 있다. 전 세계적으로 COVID-19와 관련된 
연구 결과들이 발표되고 있으며 이에 대한 언어적 경계
를 허물어야 할 필요성이 존재한다. 사람이 직접 번역을 
진행하는 것은 시간과 비용이 많이 들기에 NMT를 통해 
빠른 시간에 고품질의 번역결과를 도출할 수 있다.

기술적 측면으로는 일반 용어들과 다른 특정 도메인에
서만 사용되는 어휘들은 기존 상용화 NMT 모델이 번역
하기엔 오번역이 많다는 점을 들 수 있다. 구글 번역기1)

와 같은 상용화 시스템의 NMT 모델은 다양한 도메인에
서 활용되고 있으며 1개의 모델로 서비스되고 있다. 그러
나 COVID-19, 특허, 논문 등과 같은 특수한 도메인의 
경우 일반적인 상용화 시스템이 제공하는 NMT 모델로 
번역을 진행하기에는 많은 한계점이 존재한다. 특정 도메
인만 사용하는 전문용어나 신조어 등을 번역하는 것은 
상용화 시스템이 번역을 진행하기에는 많은 어려움이 존
재하기 때문이다. 따라서 COVID-19에 특화된 병렬코퍼
스를 기반으로 새로운 COVID-19 도메인에 특화된 
NMT 모델을 제작해야한다. 대표적으로 자가격리, 사회
적 거리두기, 동선추적, 지역감염, 자가진단과 같은 용어
는 COVID-19 도메인특화 번역기가 더 번역을 잘한다.

이러한 필요성을 바탕으로 본 논문은 TAUS에서 제공
하는 COVID-19에 특화된 병렬 말뭉치인 Corona 
Crisis Corpus2)를 기반으로 COVID-19에 특화된 기계
번역 플랫폼을 제작하였다.

모델의 경우 논문, 보고서 등은 긴 문장이 많이 존재하
므로 긴 문장을 잘 처리하면서 속도가 빠른 Transformer 
모델을 기반으로 번역모델을 제작하였다. 더불어 해당 모
델을 플랫폼 형태로 배포를 진행하였다. 해당 플랫폼의 
장점으로는 친숙한 화면, 글자 수 제한이 없음과 GPU 1
개로 서비스 됨과 동시에 CPU로도 서비스 가능할 수 있
게 설계하였다.

2. Backgroud

2.1 COVID-19 and A.I Service
COVID-19는 SARS-CoV-2에 의한 호흡기 감염질환

이다. 박쥐 중증급성호흡기증후군과 유전적 유사성을 지
니고 있다. COVID-19는 감염자가 기침이나 재채기할 
때 등의 비말이 호흡기나 눈,코,입의 점막으로 침투되었
을 때, COVID-19에 오염된 물건을 만진 뒤 눈, 코, 입을 
만짐을 통해 감염된다. 이로 인하여 전 세계적으로 유례
없는 감염 전파가 이루어지고 있다. COVID-19의 잠복
기간과 증상이 발생하는 시간은 평균 5-6일이며, 최대 
14일이다. 증상은 발열 및 기침이나 호흡곤란 등 호흡기 

1) https://translate.google.co.kr/?hl=ko

2) https://md.taus.net/corona
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증상, 폐렴이 주 증상이지만 무증상 감염사례도 종종 나
오고 있다.

이러한 심각성을 바탕으로 최근 인공지능 기술을 이용
한 COVID-19를 대응하기 위한 소프트웨어들이 개발되
고 있다. 대표적으로 보건복지부는 GIS를 기반으로 확진
자의 동선과 선별진료소 그리고 대구 신천지교회의 집단
감염으로 인한 신천지 시설정보 등을 포함한 종합상황 
지도서비스를 제공하고 있다. 네이버 클로바는 2020년 
3월부터 성남시의 COVID-19 능동 감시자에게 하루 2
번씩 자동으로 전화를 걸어 발열 및 호흡기 증상 등을 확
인하는 인공지능 기반 음성봇 서비스를 제공하고 상담결
과를 보건소 직원에게 이메일로 전달해준다.

이외에도 수많은 인공지능 관련 COVID-19 연구들이 
이루어지고 있으나 아직까지 기계번역과 관련된 실제적인 
연구사례는 존재하지 않고 있다. 본 논문은 COVID-19
에 특화된 기계번역 모델을 제작하여 COVID-19 관련 
문서의 언어장벽 해소를 진행하고자 한다.

2.2 Machine Translation
기계번역이란 소스문장(Source Sentence)을 타겟문

장(Target Sentence)으로 컴퓨터가 자동으로 번역하는 
소프트웨어를 의미하며 딥러닝의 등장으로 비약적인 성
능향상을 이루어냈다. 1951년 Yehoshua-Bar-hillel에 
의해 MIT에서 최초로 기계번역에 대한 연구[3]가 시작되
었으며 규칙기반, 통계기반, 딥러닝 기반 기계번역 모델
의 순으로 발전되어 왔다. 

규칙기반 기계번역(RBMT)은 형태소분석, 구문분석, 
의미분석 등과 같은 전통적인 자연언어처리 프로세스와 
더불어 언어학자들이 구축해놓은 언어 규칙을 기반으로 
번역하는 것을 의미한다[4]. 한-영 기계번역을 예로 들면 
소스언어(Source Language)인 한국어 문장이 입력으로 
들어올 시 형태소분석, 구문분석 등의 과정을 거쳐 타겟 
언어(Target Language)인 영어의 문법적 규칙에 맞게 
변환시켜 번역을 진행하는 방법론이다. 해당 방법론은 규
칙에 부합하는 문장에 대해서 완벽한 번역을 진행한다는 
장점이 존재하나 문법 규칙 추출이 어렵고, 언어학적인 
지식이 많이 필요하다는 단점이 존재한다. 또한 번역 언
어 확장이 어려우며 코드가 길다는 단점이 있다. 더 나아
가 규칙 간의 충돌이 일어날 시 오번역이 자주 발생한다
는 단점도 존재한다.

통계기반 기계번역(SMT)은 대용량 병렬 말뭉치로부
터 학습된 통계 정보를 이용하여 번역을 진행하는 방식
이다[5]. 즉 대규모 병렬 말뭉치로부터 단어들 간의 정렬

정보와 빈도수를 구한 후 이를 기반으로 통계 정보를 학
습한다. 그 통계 정보를 기반으로 확률기반 번역을 진행
하는 방식이다. SMT는 번역모델과 언어모델로 구성되며 
번역모델을 통하여 소스문장과 타겟문장의 정렬정보를 
추출하고 언어모델을 통하여 타겟문장의 확률을 예측하
게 된다. 해당 방법론은 규칙기반 기계번역과 다르게 언
어학적 지식이 없어도 개발할 수 있고 데이터의 양이 많
아질수록 번역의 품질이 높아진다는 장점이 존재한다. 그
러나 대량의 데이터를 구축하기 어려우며 단어나 구 단
위로 번역이 진행되기에 문맥을 이해하기 어렵다는 단점
이 존재한다.

인공신경망 기계번역(NMT)은 딥러닝(Deep Learning)
을 이용하여 기계번역을 진행하는 방식이다. Sequence 
to Sequence 모델을 기반으로 인코더를 통해 입력문장
을 벡터로 변경한 후 디코더를 통해 출력언어의 문장을 
생성해내는 방법론이다. 딥러닝을 이용하여 입력과 출력
의 문장을 하나의 쌍으로 두고 가장 적합한 표현과 번역
결과물을 찾는 방식이라 할 수 있다. 즉 인코더(Encoder)와 
디코더(Decoder)로 구성되며 인코더를 통해 소스문장
(Source Sentence)을 벡터화 시켜 정보를 Context 
Vector로 압축하고 이 압축된 정보를 기반으로 디코더
에서 타겟문장(Target Sentence)으로 번역을 진행하는 
방법론이다. RNN[6-7], CNN[8,9], Transformer기반
[10]의 방법론으로 변화되어 왔으며 Transformer 기반
의 모델이기존 연구들보다 좋은 성능을 보이고 있다. 더 
나아가 최근에는 XLM(Cross-lingual Language Model 
Pretraining)[11], MASS(Masked Sequence to 
Sequence Pre-training for Language Generation) 
[12], mBART (Multilingual BART)[13]와 같은 Pretrain –
Fine Tuning 기법을 기계번역에도 적용하고 있으며 이
는 현재 가장 좋은 성능을 보이고 있다. 그러나 해당 모
델들의 파라미터 개수, 모델 크기 등이 너무 커 실제 서
비스에 적용하기에는 아직 무리가 존재한다. 이에 본 논
문은 현재까지 발표된 논문 중 성능, 속도, 메모리 등 전
반적인 것을 고려했을 때 가장 서비스를 진행하기 좋은 
모델은 Transformer라고 판단하여 해당 모델을 기반으
로 실험을 진행하였다.

3. COVID-19 Neural Machine 
Translation

3.1 Datasets and Data Preprocessing
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본 논문에서 실험을 위한 데이터로 TAUS에서 공개한 
Corona Crisis Corpus를 이용하였다. 해당 코퍼스는 
영어를 중심으로 스페인어, 이탈리아어, 프랑스어, 독일
어, 러시아어, 중국어의 병렬 말뭉치를 제공해준다. 이러
한 데이터로 모델을 만들 시 일반 번역기의 성능은 떨어
질 수 있으나 COVID-19 도메인에 과적합되어 해당 도
메인에서 만큼은 높은 성능의 모델을 만들 수 있다. 즉 
도메인 특화 된 데이터를 이용해 해당 도메인에 과적합 
된 모델을 만들어 과적합 문제를 긍정적인 측면으로 활
용할 수 있다. Corona Crisis Corpus에 대한 문장 개수 
쌍 정보는 Table 1과 같다. 중국어 코퍼스 450,507 문
장 쌍, 프랑스어 코퍼스 885,606 문장 쌍, 독일어 코퍼스 
613,318 문장 쌍, 이탈리아어 코퍼스 381,710 문장 쌍, 
스페인어 코퍼스 879,926 문장 쌍, 러시아어 코퍼스 
192,614쌍으로 구성되어 있다.

학습데이터의 전처리로 Subword Tokenization 같은 
경우 구글의 Sentencepiece[14]를 적용하였으며 Vocabulary 
Size 같은 경우 32,000개로 설정하였다. 특히 Subword 
Tokenization 모델을 만들 때 COVID-19 도메인 데이
터로만 모델을 제작하여 도메인 특화 효과를 극대화 시
켰다. 또한 Vocabulary도 Corona Crisis Corpus에서
만 추출하였다. 모든 언어쌍에 대해 테스트셋 같은 경우 
전체 학습셋에서 3000개를 랜덤하게 추출하였으며 
Validation set도 5000개를 랜덤하게 추출하였다. 모든 
번역결과에 대한 성능평가는 BLEU점수를 기준으로 진
행하며 Moses의 multi-bleu.perl script3)를 이용한다
[15]. 

Language Sentences

English <-> Chinese 450,507

English <-> French 885,606

English <-> German 613,318

English <-> Italian 381,710

English <-> Spanish 879,926

English <-> Russian 192,614

Table 1. Information of Corona Crisis Corpus

3.2 Models and Hyperparameters
TAUS 에서 제공하는 Corona Crisis Corpus를 활용

하여 Transformer 모델[10]을 기반으로 NMT 모델을 

3) https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/ma 
ster/scripts/generic/multi-bleu.perl

제작하였다. Transformer란 Convolution과 Recurrence 
없이 오직 Attention만을 이용한 Full-Attention 
based 방법론이다. 기존 RNN기반 NMT에 비해 속도가 
빠르다는 장점이 존재하며 많은 기업에서 해당 모델을 
기반으로 서비스를 진행하고 있다. 

본 논문에서 실험에 사용한 모델의 Hyper Parameters 
같은 경우 Batch Size는 4096, Optimization은 Adam, 
Noam Decay를 사용하였고 6개의 Attention blocks
와 8개의 Attention heads를 사용하며 embedding 
size는 512를 사용하였다. GPU는 GTX 1080 2개로 학
습을 진행하였으며 총 20만 스텝까지 학습을 진행하며 
5000 스텝마다 모델을 저장하고 가장 높은 성능을 보이
는 모델을 최종 모델로 선택하였다. Pytorch를 기반으로 
모델링을 하였다.

3.3 Domain Specialization for COVID-19
COVID-19 도메인에 특화된 번역기를 위한 특화 방

법은 다음과 같은 단계로 이루어진다: 1) COVID-19 관
련 데이터 수집 2)해당 도메인에 특화된 전처리 기법
(Subword Tokenization 모델 제작 시 해당 도메인의 
데이터로만 모델 제작) 3) COVID-19 도메인에 특화된 
Vocab 추출 4) Sequence to Sequence 모델을 이용한 
도메인 특화 모델 제작 5) 특화된 번역기와 기보유 된 번
역 엔진과의 성능 비교 평가의 총 5단계로 나누어 볼 수 
있다. 도메인 특화에서 무엇보다 중요한 요소는 해당 도
메인에 특화된 데이터를 구축하는 일이며 이는 시간과 
비용이 많이 드는 작업이다. 그러나 본 논문에서 사용한 
Corona Crisis Corpus같은 경우 TAUS에서 모든 사람
들에게 무료로 오픈되어 사용되고 있으며 이로 인하여 
데이터 구축에 대한 시간과 비용을 절약할 수 있다.

4. Experimental Results

Corona Crisis Corpus에서 제공하는 모든 언어쌍에 
대해여 구글 번역기와의 성능 비교를 BLEU를 기준으로 
진행하였다. 즉 해당 코퍼스에서 제공하는 언어쌍인 영어
-중국어, 영어-프랑스어, 영어-독일어, 영어-이탈리아어, 
영어-스페인어, 영어- 러시아어 양방향 언어쌍에 대한 
모든 실험을 진행하였다. 실험결과는 Table 2와 같다.
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Model BLEU BLEU1 BLEU2 BLEU3 BLEU4

(Our)
English-Chinese 26.23 53.70 32.10 23.90 19.80

(Google)
English-Chinese 15.36 47.40 21.10 10.90 6.10

(Our)
Chinese-English 36.28 65.80 44.10 34.30 28.00

(Google)
Chinese-English 29.49 59.70 35.30 23.60 16.20

(Our)
English-French 46.10 71.60 53.70 42.30 33.80

(Google)
English-French 43.21 68.30 50.20 38.30 29.50

(Our)
French-English 48.62 74.20 54.60 42.50 33.60

(Google)
French-English 44.61 69.20 50.30 38.50 29.50

(Our)
English-German 35.21 64.00 42.00 31.10 24.10

(Google)
English-German 26.03 53.10 31.40 20.30 13.50

(Our)
German-English 41.89 71.20 49.80 38.10 30.10

(Google)
German-English 36.00 64.70 43.00 30.50 22.20

(Our)
English-Italian 44.80 70.20 51.10 40.00 32.10

(Google)
English-Italian 39.64 64.50 45.40 34.00 26.00

(Our)
Italian-English 50.21 75.50 56.00 44.30 35.90

(Google)
Italian-English 47.75 72.90 54.30 42.80 34.10

(Our)
English-Spanish 44.40 71.50 51.80 40.20 32.00

(Google)
English-Spanish 40.44 66.30 46.30 34.50 26.20

(Our)
Spanish-English 46.69 74.30 54.00 42.50 34.20

(Google)
Spanish-English 42.89 68.20 48.50 36.50 28.00

(Our)
English-Russian 28.09 56.50 35.20 25.30 18.90

(Google)
English-Russian 26.08 53.40 33.30 22.50 15.50

(Our)
Russian-English 34.35 65.10 41.00 29.70 22.30

(Google)
Russian-English 31.09 58.70 36.50 24.90 17.50

Table 2. Experimental Results of COVID-19 Model versus Google Translation
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Fig. 1. Concept of COVID-19 Neural Machine Translation Platform  

실험결과 본 논문에서 제안한 번역 모델이 상용화 시
스템인 구글 번역기와 비교하여 모든 언어쌍에 대해여 
BLEU 점수와 BLEU1, BLEU2, BLEU3, BLEU4까지 모
든 수치에서 높은 성능을 보였다. BLEU 점수를 기준으
로 구글 번역기보다 영어-중국어 10.87, 중국어-영어 
6.79, 영어-프랑스어 2.89, 프랑스어-영어 4.01, 영어-
독일어 9.18, 독일어-영어 5.89, 영어-이탈리아어 5.16, 
이탈리아어-영어 2.46, 영어-스페인어 3.96, 스페인어-
영어 3.80점, 영어-러시아어 2.01, 러시아어-영어 3.26
점의 점수 차이를 보였다. 특히 영어-중국어 같은 경우 
무려 10점 이상의 BLEU 점수 차이를 보였다.

영어와 어순이 같은 스페인, 이탈리아, 프랑스어, 러시
아어 같은 경우 어순이 다른 독일어에 비하여 점수 차이
가 비교적 적게 남을 알 수 있었다. 전체 언어 쌍을 대상
으로 구글 번역기와 COVID-19 번역기의 성능 차이는 
BLEU 기준 평균 5.02점이 남을 알 수 있었다. 즉 본 논
문에서 제안하는 모델이 상용화 시스템과의 비교에서 압
도적인 성능 우위를 보였으며 해당 모델이 COVID-19 
관련 도메인에서 만큼은 우수한 성능을 보임을 알 수 있
었다. 해당 모델은 많은 사람들에게 실질적인 도움이 될 
수 있도록 플랫폼 형태로 배포를 진행하였다. 해당 플랫
폼에 대한 실행 화면은 Fig. 1과 같다. 같다. 해당 플랫폼
에 대한 URL은 다음과 같다4).

4) http://nlplab.iptime.org:32250/

5. Conclusions

본 논문은 TAUS에서 제공하는 COVID-19에 특화된 
병렬 말뭉치를 기반으로 모델을 제작하였다. 해당 모델과 
상용화 시스템인 구글 번역기와의 성능 비교를 BLEU 점
수를 기준으로 진행하였으며 실험결과 TAUS에서 제공
하는 모든 언어 쌍에서 구글 번역기보다 우수한 성능을 
보였다. 이에 해당 모델은 플랫폼 형태로 배포하여 많은 
사람들에게 실질적인 도움이 될 수 있도록 노력하였다. 
추후 언어쌍을 확장하여 더 많은 사람들에게 COVID-19 
관련 문서 번역에 도움이 될 예정이다. 더불어 다양한 도
메인 특화 기법을 적용하여 해당 모델의 성능을 향상 시
킬 예정이며 한국어와 관련된 모델을 개발할 예정이다.
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