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[Abstract]

We propose an open-source Artificial Intelligence (AI)-driven multilingual translation system that 

integrates real-time speech recognition and translation to resolve language barriers and misrecognition of 

technical terms in university lecture environments. The proposed system combines Whisper-based speech 

recognition, Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) and Levenshtein-distance 

based correction algorithm, and the DeltaLM multilingual translation model to automate the entire 

process from noise reduction and sentence refinement to context-aware translation and lecture script 

generation. In particular, a translation dataset containing domain-specific technical terms in the field of 

computer engineering is constructed and fine-tuned to improve translation precision in specialized 

domains. Experimental results show that the Word Error Rate (WER) decreases from 9.2 % to 4.7 %, 

achieving an improvement of approximately 51 %, while the average Bilingual Evaluation Understudy 

(BLEU) score increases from 56.3 to 60.2, corresponding to a 6.9 % performance gain. These results 

confirm that the proposed system achieves consistent translation quality improvements across all 

language pairs in academic lecture scenarios. 
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[요   약]

본 연구는 대학 강의 환경에서 발생하는 언어 장벽과 전문용어 오인식 문제를 해결하기 위해 

실시간 음성인식과 다국어 번역 기능을 통합한 오픈소스 AI(Artificial Intelligence) 다국어 번역 시

스템을 제안한다. 제안 시스템은 Whisper 기반 음성인식, BERT(Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers) 및 레벤슈타인 거리 기반 교정 알고리즘, DeltaLM 다국어 번역 모델을 결합하

여 강의 음성으로부터 잡음 제거, 문장 구조 정제, 문맥 기반 번역, 자막 출력까지의 전 과정을 

자동화한다. 특히, 컴퓨터공학 분야의 전문용어를 포함한 번역 데이터셋을 구축하고 파인튜닝을 

수행함으로써 전문 도메인에서의 번역 정밀도를 향상시켰다. 실험 결과, WER(Word Error Rate)이 

9.2%에서 4.7%로 약 51% 개선되었으며, BLEU(Bilingual Evaluation Understudy Score) 평균 점수가 

56.3에서 60.2로 약 6.9% 향상되어 모든 언어 쌍에서 일관된 번역 품질 개선을 확인하였다.

▸주제어: 에듀테크, 파인튜닝, 오픈소스 AI, 음성인식, 번역기

I. Introduction

2019년에 발생한 코로나바이러스감염증-19 팬데믹으로 

인해 전 세계 고등교육기관의 운영 체계와 학습 방식에 근

본적인 변화가 나타났다. 전통적으로 대면 중심으로 이루

어지던 교육은 비대면 및 온라인 기반으로 급격히 전환되

었으며, 이는 단순한 위기 대응을 넘어 고등교육 전달 방

식의 지속적인 혁신을 촉진하는 계기가 되었다. 국내 대학 

역시 이러한 흐름에 발맞추어 LMS(Learning 

Management System), 실시간 스트리밍 플랫폼, 화상회

의 도구 등을 도입하였으며, 상당수의 대학이 비대면 또는 

하이브리드 강의를 상시 운영하는 체제로 전환하였다[1].

이와 같은 변화는 학습 접근성과 시간, 공간적 유연성 

측면에서 긍정적인 성과를 가져왔으나, 모든 학습자에게 

동등한 학습 경험을 보장하지는 못한다. 특히 국내 고등교

육기관에 재학 중인 외국인 유학생의 경우, 강의 언어(한

국어 또는 영어)에 대한 숙련도 차이로 인해 학습 내용 이

해에 어려움을 겪는 사례가 지속적으로 보고되고 있다[2]. 

한국교육개발원의 2024년 통계에 따르면 국내 고등교육기

관 재학 외국인 유학생 수는 208,962명으로 역대 최고치

를 기록하였으며, 이 중 다수가 중국, 베트남, 몽골 등 비

영어권 출신이다[3]. 이러한 언어적 다양성은 교육적 형평

성과 포용성 강화를 위한 새로운 과제로 작용하고 있다.

일부 대학에서는 영어 강의 개설 또는 이중 언어 자막 

제공을 통해 유학생 학습 지원을 시도하고 있으나, 이러한 

방식은 근본적인 한계를 지닌다[4, 5]. 영어는 비영어권 학

습자에게도 제2외국어로 작용하므로 학습 이해도 향상에 

한계가 있으며, 교수자에게는 언어적 부담이 가중되어 강

의 품질이 저하될 수 있다. 또한 전문 통역 인력의 상시 투

입은 인력 수급과 비용 측면에서 현실적으로 지속 가능하

지 않다[6]. 이에 따라, 자동화된 방식으로 학습자의 언어 

환경에 적응할 수 있는 실시간 다국어 번역 시스템의 필요

성이 점차 부각되고 있다. 

그러나 기존 실시간 번역 시스템은 고등교육 강의 환경

에 직접 적용하기에는 여러 기술적 제약이 존재한다[7]. 일

반적인 STT(Speech-to-Text) 기술은 잡음 환경, 복잡한 

문법 구조, 전문용어 및 외래어 처리에서 여전히 높은 오

류율을 보이고 있으며, 자동 번역 시스템 또한 문맥 단절, 

낮은 번역 품질, 다국어 미지원, 실시간 지연 등 다양한 문

제를 내포하고 있다[8]. 또한 STT, 번역, 자막 생성, 영상 

동기화 등 각 모듈 간의 처리 연계성이 미흡하여, 이를 통

합적으로 제공하는 실시간 일체형 구조는 아직 완성되지 

않은 단계에 머물러 있다[9].

이러한 기술적 한계는 여러 측면에서 나타난다. 우선, 

강의실 내에는 학생들의 대화, 냉난방기, 프로젝터 등으로 

인한 비정형적 잡음이 빈번하게 발생하여 강의자의 음성 

신호가 왜곡되기 쉽다. 이러한 환경적 요인은 STT 인식률

을 저하시켜 자막 품질에 직접적인 영향을 미친다[10]. 또

한, 대학 강의에서는 전문용어와 외래어가 빈번히 사용되

며, 한국어의 복잡한 문법 구조와 발음 변이로 인해 STT

의 인식 정확도가 저하된다. 그 결과 번역 문장이 왜곡되

고 학습자의 이해도가 떨어지는 문제가 발생한다[11]. 뿐

만 아니라 STT가 생성한 텍스트에는 문장 경계 불명확, 

불필요한 공백 및 특수문자 등이 포함되어 번역 과정에서 

문맥 단절을 유발하며, 자막의 자연스러운 흐름을 방해한

다[12]. 또한 대부분의 실시간 자막 시스템은 한국어와 영
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어 자막만 제공하고 있어, 중국어, 베트남어 등 주요 비영

어권 유학생 집단을 충분히 지원하지 못한다[3]. 이러한 제

약으로 인해 다수의 유학생이 강의 핵심 내용이나 전문용

어의 뉘앙스를 정확히 이해하지 못하고, 결과적으로 학업 

성취도에서 불균형이 발생한다. 마지막으로 음성인식, 번

역, 자막 생성 및 배포 과정이 독립적으로 수행되면서 시

스템 간 지연과 호환성 문제가 발생하고, 학습자가 별도의 

소프트웨어를 설치하거나 복잡한 접근 절차를 거쳐야 하

는 비효율성이 존재한다.

본 연구는 이러한 문제를 해결하기 위해 고등교육 강의 

환경에 최적화된 실시간 다국어 번역 시스템을 제안한다. 

제안 시스템은 강의자의 음성을 실시간으로 인식하여 텍

스트로 변환한 뒤, 문맥 기반 다국어 번역을 수행하고 이

를 자막 형태로 즉시 제공한다. 특히 음성인식 단계에서는 

소음 환경에서의 인식 안정성을 강화하고, 전문용어 처리 

및 문장 단위 세분화 알고리즘을 적용함으로써 번역 품질

과 문맥 일관성을 향상시킨다. 또한 중국어, 베트남어 등 

주요 언어를 포함한 동시 다국어 자막 출력 기능과, 음성

인식, 번역, 자막 및 배포 과정을 단일 플랫폼 내에서 처리

하는 End-to-End 시스템 아키텍처를 구현하여 실시간성

과 사용자 편의성을 동시에 확보한다. 이를 통해 제안 시

스템은 고등교육 현장에서 학습자의 언어 장벽을 완화하

고, 학습 몰입도와 이해도를 향상시킬 뿐만 아니라 교육의 

형평성과 포용성을 증진할 수 있을 것으로 기대한다. 

본 논문의 기여는 다음과 같다.

� 본 시스템은 음성 신호에 노이즈 필터링과 고음부 강

조 기능을 적용하여, 잡음이 많은 환경에서도 안정적

인 자막을 생성할 수 있다.

� 고등교육 환경에서 자주 사용되는 분야별 전문용어를 

학습함으로써, 기존 번역 시스템이 처리하기 어려웠

던 전문용어 번역의 한계를 개선하고, 자연스럽고 정

확한 다국어 번역을 가능하게 하였다.

� 다국어 번역 기능을 지원함으로써 비영어권 유학생들

도 언어적 제약 없이 강의 내용을 실시간으로 이해할 

수 있는 학습 환경을 제공한다.

이러한 기술적 기여는 다음과 같은 교육적 기대 효과로 

이어질 수 있다. 먼저, 강의 음성의 안정적 인식과 자동 교

정을 통해 명확한 자막이 포함된 강의를 효율적으로 제공

할 수 있으며, 학습자는 실시간으로 정확하고 자연스러운 

자막을 통해 학습 내용을 보다 명확하게 이해할 수 있다. 

또한, 전문용어 인식과 다국어 번역 기능을 통해 비영어권 

유학생을 포함한 다양한 학습자가 언어적 한계에 제약 없

이 동일한 학습을 할 수 있어 교육의 형평성과 언어적 포

용성이 강화된다. 마지막으로, 제안된 시스템은 고등교육 

환경에서 강의자의 음성 발화부터 번역과 자막 생성까지

의 전 과정을 하나의 End-to-End 방식으로 처리함으로

써, 교육의 질과 효율성을 높이고 다문화, 다언어 학습자

에게 포용적인 학습 환경을 제공한다. 

II. Related Work

2.1. MMSE for Noise Reduction

마이크를 통해 입력된 음성 신호에서 원하는 신호를 효

과적으로 추출하기 위해 불필요한 잡음을 제거하는 과정

이 필요하다. 노이즈를 제거하기 위한 대표적인 방법 중 

하나는 MMSE(Minimum Mean Square Error) 추정 기

반의 로그 스펙트럼 필터링이다[13]. 이 기법은 시점별 주

파수 성분을 파악할 수 있고 사람의 청각을 고려하는 과정

으로 음질을 향상시키는데 효과적이다. 이 기법은 음성 신

호를 짧은 시간 단위로 프레임 분할한 후, 각 프레임에 대

해 STFT(Short-Time Fourier Transform)을 적용하여 

시간 도메인 신호를 주파수 도메인으로 변환함으로써 

FFT(Fast Fourier Transform)보다 특정 시점의 주파수 

변화를 보다 정밀하게 분석할 수 있으며, 이후 음성인식 

과정에서 유용하게 활용될 수 있다[14]. 이후 노이즈 스펙

트럼을 추정하고 주파수 성분에서 로그 스펙트럼을 계산

하여 사람의 청각 스케일에 맞춘다. 이를 통해 얻은 정보

로 MMSE 필터를 적용하여 백색 잡음이나 주변 환경 소음

에서 높은 SNR(Signal-to-Noise Ratio) 개선 효과를 보

인다. MMSE를 이용한 전처리를 이용한 음성 신호의 잡음 

제거 성능을 높이기 위한 연구에서 MMSE 추정 기반의 로

그 스펙트럼 필터링 기법을 사용해서 확연한 SNR 성능 향

상을 보였다[15].

2.2. Pre-emphasis for High-Frequency 

Enhancement

음성 신호의 주파수 특성은 일반적으로 저주파 성분이 

강하고 고주파 성분이 약한 경향을 보인다. 그러나 사람의 

음소 구분과 자음 인식에는 고주파 대역이 중요한 역할을 

한다. 따라서 고주파 성능을 강조하여 인식 성능을 개선할 

필요가 있으며, 주로 저주파와 고주파의 성분 차이를 줄이

는 pre-emphasis 필터를 사용한다[16].

pre-emphasis를 적용하는 과정으로는 입력된 음성 신

호에 식 1과 같이 1차 차분 필터를 사용하여 고주파 성분

을 강조한다.
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이러한 전처리를 통해 고주파에서 간섭이 강한 환경에

서도 잡음의 영향을 줄일 수 있으며 음향 특징 추출 단계

에서 유의미한 효과가 있다. Iván López‑Espejo의 연구

에서는 음성 신호 처리에 있어 pre-emphasis 필터링이 

단순하면서도 계산 비용이 낮은 방식으로 음성 향상 성능

을 개선할 수 있음을 제안하였다[16]. Ertan Loweimi의 

연구에서는 phase 기반 음성인식 특징에 고주파증폭과 윈

도잉을 적용했을 때 Aurora2 잡음 환경에서 WER이 최대 

15%까지 감소한 결과를 보였다[17]. 이를 통해 간단한 전

처리만으로도 음성인식성능이 효과적으로 개선됨을 알 수 

있다.

2.3. Speech Recognition

본 연구에서는 STT 모델 중 하나인 Whisper를 사용하

며, Whisper를 이용한 대학 강의 영상 자막 자동 생성에 

대한 연구 사례가 존재한다[18, 19]. 이 연구에선 높은 WER 

문제를 후처리로 보완하였지만, 강의에 특화된 전문용어를 

처리하는 기술은 여전히 부족하다. 이를 통해 강의 분야에서

도 Whisper가 높은 인식 성능을 보이지만, 전문용어에 대

해서는 추가적인 보정이 필요함을 확인할 수 있다.

2.4. LLM based Post-processing

최근 STT 모델은 높은 성능을 보이지만, 여전히 고유명

사, 외래어, 도메인 특화 단어, 긴 문장 구조 등에서 오류

가 발생하는 경우가 많다[20]. 특히 Whisper와 같은 모델

은 전사 정확도는 높지만 높은 WER을 보이며, 실사용을 

위해서는 후처리 과정이 필요하다[21]. 이러한 한계를 보

완하기 위해, LLM(Large Language Model)을 활용한 후

처리 방법이 연구되고 있다. LLM 기반의 후처리는 STT 

결과를 문맥적으로 재해석하여 잘못 인식된 단어를 보정

하거나 문장을 더 자연스럽게 구성하도록 도와준다.

BERT는 Google이 2018년에 제안한 자연어 처리 모델

로, 트랜스포머 아키텍처 기반의 인코더 구조를 사용하며, 

문장의 앞뒤 맥락을 동시에 고려하여 단어의 의미를 학습

하는 양방향 학습 구조를 채택하고 있다[22]. 이를 통해 단

어 간 의미 관계 및 문장 내 문법적 정합성을 보다 정밀하

게 파악할 수 있다.

최근에는 한국어의 형태적, 음운적 특성을 반영할 수 있

는 사전학습 언어모델이 활발하게 개발되고 있다. 

KoBERT를 시작으로 다양한 한국어 특화 BERT 계열 모델

이 등장하였으며, 예를 들어 KRongBERT는 형태소 기반 

임베딩 방식을 채택하여 문맥 표현력을 크게 향상시킨 바 

있다[23]. 또한 KoGEC는 한국어 번역 기반 사전학습 모델

을 활용하여 조사, 어미, 띄어쓰기 등 한국어 고유 문법을 

정교하게 반영한 자동 문법 교정 프레임워크를 제안하였

다[24]. 이와 함께 KcBERT 기반 연구에서는 MLM 기반 

예측 기능을 이용해 문맥적으로 자연스러운 교정어를 생

성함으로써 언어 정제 성능을 개선하였다[25]. 

이러한 선행연구들은 STT(음성인식) 결과의 후처리 단

계에서 문맥 기반 교정 정확도를 높이기 위한 유용한 한국

어 맞춤 접근법으로, 문맥 평가, 교정 기법의 적절성을 검

증했다. 다만, 기존 BERT 기반 교정 방식은 문맥 예측에 

의존하여 실제 발화되지 않은 단어가 새롭게 삽입되는 문

제가 발생할 수 있어, 음성 기반 교정에 그대로 적용하기

에는 한계가 존재한다.

본 연구에서는 BERT를 통해 앞뒤 맥락을 고려하여 

STT에서 출력한 단어를 맥락에 맞게 수정한 뒤, 번역을 

위해 DeltaLM의 입력값으로 사용한다[26]. DeltaLM은 트

랜스포머 구조를 기반으로 하여, 다양한 언어 간 문맥 정

보를 효과적으로 반영할 수 있는 번역 모델이다. 이 모델

은 입력된 문장을 특정 언어로 번역하며, 문장의 의미 보

존과 문맥 흐름 유지에 적합한 구조로 설계되어 있다. 

DeltaLM에 추가적으로 전문용어들을 학습시켜 기존 연구

들에서 취약점인 전문용어에 대한 인식 및 번역 성능을 보

완하여 학습자가 대학 강의를 효과적으로 학습할 수 있도

록 돕는다.

III. The Proposed Scheme

본 연구에서는 앞서 제기된 문제들을 해결하기 위해, 고

등교육 강의 환경에 최적화된 실시간 다국어 번역 자막 시

스템을 제안한다. 제안된 시스템은 강의자의 음성을 실시

간으로 수신하고, 이를 고정밀 음성인식, 문맥 기반 다국

어 번역, 자막 후처리, 영상 동기화 및 자막이 포함된 강의 

스트리밍까지 하나의 파이프라인으로 통합하여 제공하는 

형태로 구성된다. 각 구성 모듈은 고등교육 환경의 특수성

을 반영하여, 잡음 환경에 강인한 음성인식, 전문용어 및 

외래어 대응, 다국어 번역 정확도 향상, 실시간 자막 동기

화 등의 기능을 수행한다.

그림 1은 제안하는 시스템의 전체 구조를 나타낸다. 강

의자의 음성은 마이크를 통해 입력되며, 노이즈 제거 및

음성 강조를 위한 전처리 과정을 거친다. 정제된 음성은 

Whisper 모델을 통해 텍스트로 변환되며, 오인식 단어를 
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BERT를 통해 추출한 후 레벤슈타인 거리(Levenshtein 

Distance) 를 활용하여 철자 및 문맥 기반 오류 보정이 수

행된다[27]. 보정된 텍스트는 DeltaLM 기반 번역 모델을 

통해 주요 언어로 실시간 번역되고, 최종적으로 자막과 강

의 영상이 통합되어 웹 서비스에 실시간으로 송출된다.

3.1. Pre-processing Speech Data for Efficient 

Speech Recognition

3.1.1. Noise Filtering

제안 시스템에서 음성의 입력은 강의자의 마이크를 통

해 입력된다. 입력된 음성은 STT를 통해 자막으로 송출하

기 위해 사용되지만, 잡음이 강한 환경에서 이 음성 신호

는 활용하기 어렵다. 따라서 본 절에서는 STT를 효율적으

로 수행하기 위한 음성신호 정제 과정을 설명한다.

먼저 수신된 음성 신호는 노이즈를 제거하고 강의자 음

성을 강조하는 전처리 과정을 거친다. 정제된 음성은 

Whisper를 통해 텍스트로 변환되며, 번역 정확도 향상을 

위해 문맥 기반의 후처리 기법이 적용된다. 최종적으로, 

이러한 텍스트는 다국어 번역 모델에 입력되어 다양한 언

어로 변환된다.

수신한 음성에서 노이즈를 필터링 하기 위해, 사람이 소

리를 인식하는 특성을 반영할 수 있는 MMSE 로그 스펙트

럼 추정법을 이용한 노이즈 필터를 사용한다. 이 기법은 

입력 신호를 짧은 프레임 단위로 분할 한 후, 각 프레임에 

일정 윈도우 구간으로 나눠 푸리에 변환의 입력값으로 전

환한다. 각 프레임을 윈도우 크기에 따라 나누고 Overlap

을 적용한 후, STFT를 적용하여 시간 도메인에서 주파수 

도메인으로 전환하여 시점별로 주파수 성분을 파악할 수 

있도록 한다. 또한 음성이 시작되기 전 몇 프레임을 이용

하여 노이즈의 파워 스펙트럼을 추정하고, STFT를 통해 

얻은 주파수 성분에 로그를 취하여 로그 스펙트럼을 계산

해 필터 설계에 이용한다. 이를 바탕으로 MMSE 로그 스

펙트럼 추정기를 설계하여 적용하고 Inverse STFT를 통

해 주파수 도메인 신호를 시간 도메인으로 복원한다. 이후 

Overlap-Add 기법을 통해서 시간 신호를 부드럽게 재구

성한다.

3.1.2 Noise Reduction and Speech Enhancement

노이즈가 제거된 음성 신호에서 인식 성능을 개선하기 

위해, 노이즈 제거 단계에서 MMSE 로그 스펙트럼 추정 

기법을 적용하고, 음성 강조 단계에서는 pre-emphasis를 

적용한다. 인간의 발성 기관과 소리의 특성에 의해 낮은 

주파수 대역에 비해 높은 주파수 대역의 진폭이 낮은 것을 

강조함으로써 주파수 스펙트럼 간의 균형을 맞춘다. 스펙

트럼 기반 특징을 보다 정확하게 추출하고, 음성인식 모델

이 신호를 안정적으로 처리할 수 있다.

3.2. Speech to Text

전처리된 음성신호를 통해 정확하고 문맥에 적합한 자

막을 생성하기 위해서는, 해당 음성을 실시간으로 문자 데

이터로 변환하는 과정이 필요하다. 제안 시스템은 

Whisper 기반의 사전학습 STT 모델을 기반으로 하되, 고

등교육 강의 환경에 특화된 조건을 반영하기 위해 추가적

인 학습 및 전처리 보정 단계를 도입한다.

3.2.1 Zero-Shot Inference Using Whisper

Whisper는 다국어 음성인식과 번역 기능을 지원하는 

트랜스포머 기반의 사전학습 STT 모델로, 다양한 발화 환

경에서도 견고한 인식 성능을 보인다. 그러나 해당 모델은 

주로 대화체 데이터를 기반으로 학습되었기 때문에, 고등

교육 강의 환경과 같이 학문 분야별 전문용어가 자주 등장

하거나, 외래어의 음차 표현, 문어체에 가까운 발화 스타

일, 그리고 고정 마이크가 아닌 환경 잡음이 포함된 녹음

과 같은 특수 조건에서는 인식 오류가 빈번하게 발생한다.

Fig. 1. Overall Architecture of The Proposed Terminology-Aware Multilingual Lecture Script Generation System
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Fig. 2. Word Identification and Correction Using BERT 

and Levenshtein Distance

따라서 제안 시스템은 사전학습된 Whisper 모델을 

Zero-Shot 방식으로 적용한다. Whisper는 대규모 다국

어 데이터 및 다양한 도메인 음성 데이터로 사전학습되어 

있어, 학습하지 않은 도메인에서도 고수준의 음성인식 및 

번역 성능을 유지한다. 이 모델을 이용하여 STT를 수행하

기 위해, 제안 시스템은 실제 대학 강의 음성(약 12시간)을 

데이터로 사용하였으며, 모델의 파라미터를 수정하지 않고 

프롬프트 및 입력 전처리 조정을 통해 강의 도메인에 최적

화된 결과를 얻었다. 특히 다양한 말투, 억양, 환경 잡음을 

포함한 실제 강의 음성을 활용함으로써 Whisper의 잡음 

내성과 문맥 일반화 성능을 검증하였다.

3.2.2 Checking Spell and Correcting Words

STT 모델을 통해 출력된 초기 텍스트는 실시간성 및 인

식 한계로 인해 오탈자, 철자 오류 또는 의미 왜곡이 포함

될 가능성이 높다. 특히 고등교육 강의의 경우, 자막 정확

도는 학습자의 개념 이해 및 몰입도에 직접적인 영향을 미

치므로, 자막 품질 보정을 위한 후처리 단계가 필수적으로 

요구된다.

제안 시스템은 철자 오류 및 문맥적 부정확성을 보정하

기 위해 두 단계로 구성된 텍스트 정제 절차를 적용한다. 

해당 절차의 전체 흐름과 적용 예시는 그림 2와 같다. 먼

저 오인식 단어를 찾는 과정은 다음과 같다. 그림 2와 같

이 BERT의 마스킹 언어 모델(Masked Language Model, 

MLM) 방식을 활용하여 [MASK]로 처리한 문장에서 

[MASK] 단어가 오인식 단어인지 아닌지를 평가한다. 

[MASK] 단어가 Top-30의 후보 단어인 경우, BERT는 

Softmax 기반 확률 분포를 출력하며, 이 중 가장 높은 확

률을 보이는 단어가 최종적으로 선택된다. 하지만 [MASK] 

단어가 Top-30의 후보 단어로 오지 않는다면 이는 오인

식단어로 판단한다.

예를 들어, "Hello, Mine name is ..." 라는 STT 결과에 

대해, 오인식 단어를 추론하는 단계에서 "Hello, [MASK] 

name is ..."로 구성한 후, 각 마스킹 위치에 원래 단어인 

"Mine"이 Top-30의 후보 단어로 오지 않는다면 이는 오인

식 단어로 판단한다. 이러한 문맥기반 오류검출 과정을 통

해 조사 누락, 어순 오류, 자연스럽지 않은 어휘 선택 등 문

법적으로 다양한 오인식 단어를 추론할 수 있다.

오인식 단어를 추론한 후, 검출된 오인식 단어를 교정하

기 위해 편집 거리 기반의 교정 기법을 적용한다. 편집 거

리는 두 문자열 간의 최소 편집 횟수를 계산하는 방식으

로, 본 연구에서는 레벤슈타인 거리를 편집 거리로 사용한

다. 레벤슈타인 거리는 삽입, 삭제, 교체 연산을 통해 한 

단어를 다른 단어로 변환하는 데 필요한 최소 연산 횟수를 

정의하며, 오인식 단어와 Top-30의 후보 단어들 간의 거

리를 계산하여 유사 단어 후보군을 생성한다. 이후 미리 

정의된 임계값 이하의 단어들을 선별하여 교정 후보로 구

성한다. 예를 들어, 입력이 "Mine"인 경우 레벤슈타인 거

리 계산을 통해 "Mai", "My", "Me" 등 철자 유사도가 높은 

단어들이 후보로 선택된다. 이후, 유사도가 가장 높은 

“My”가 교정 단어로 선택된다.

이러한 철자 기반 교정 단계는 앞서 수행된 문맥 기반 

탐지 결과를 보완하여, 최종적으로 의미적 일관성과 정확

도가 높은 단어를 확정하는 역할을 수행한다. 이 두 단계

로 구성된 텍스트 정제 절차는 특히 유사 발음 또는 부분 

음소 손실로 인한 철자 오류를 효과적으로 완화하며, 문맥 

기반 오인식 단어를 추론하는 단계와의 연계를 통해 인식 

결과의 품질을 향상시킬 수 있다.

3.3. Multilingual Translation System

본 절에서는 전문용어를 포함하며 한국어, 영어, 중국

어, 일본어, 베트남어 처리가 가능한 다국어 번역 시스템 

구축 과정을 설명한다. 제안 시스템은 문장 전처리, 다국

어 번역, 자막 표출의 3단계 파이프라인으로 구성되며, 
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DeltaLM 기반 번역 모델을 하이퍼파라미터 최적화와 파

인튜닝을 통해 학습한다.

표 1은 다국어 번역 시스템 구성을 위해 컴퓨터공학 분야

의 전문용어를 포함한 다국어 병렬 데이터를 수집 및 정제하

여 모델 학습용 데이터셋이다. 데이터셋은 한국어, 영어, 중

국어, 일본어, 베트남어 등 5개 주요 언어로 구성되며, 각 

언어 쌍은 문장 단위로 정렬되어 번역 모델의 학습 효율을 

극대화한다. 데이터 수집은 대학의 컴퓨터공학 전공 교재, 

강의자료, 오픈소스 기술 문서, 개발자 커뮤니티, 기술 블로

그 등에서 병렬 문장을 확보하는 방식으로 수행되었다.

이후 수집된 데이터는 각 언어별 형태소 분석 및 구문 

구조 검사를 통해 비문법 문장, 불완전 번역, 중복 문장을 

자동 검출 후 제거하였으며, 언어별 길이 비율 기반 필터

링을 적용하여 정렬 품질을 보정하였다. 이를 통해 약 10

만 건 이상의 고품질 병렬 번역 문장 쌍을 확보하였다.

특히 컴퓨터공학 도메인에서 일반 단어와 중의성을 가

지는 전문용어를 집중적으로 포함시켰다. 예를 들어 “스프

링(Spring)”, “포크(Fork)”, “스트링(String)” 등의 단어는 

일상 언어에서도 사용되지만, 소프트웨어 개발 문맥에서는 

각각 웹 프레임워크, 프로세스 복제, 문자열 자료형을 의

미한다. 이러한 도메인 특화 어휘를 포함함으로써 모델이 

일반 언어 문맥과 기술 문맥을 구분하여 번역할 수 있도록 

학습 기반을 강화하였다. 구축된 데이터셋으로 사전학습된 

DeltaLM 모델을 도메인에 특화되도록 파인튜닝하였으며, 

주요 하이퍼파라미터 설정은 표 2에 제시하였다. 

학습 안정성과 메모리 효율, 도메인 적합성을 고려하여 

Batch Size 128과 Tokens per Batch 1,024를 적용하였

으며, 과적합을 방지하고 문맥 일반화 성능을 높이기 위해 

Label Smoothing을 적용한 Cross-entropy Loss와 

Adam(     ) Optimizer를 사용하였다. 

또한 DeltaLM의 사전학습 지식을 유지하면서 도메인 특

화 데이터에 부드럽게 적응하도록 Learning Rate를 1e-4

로 설정하였고, 강의 대본 특성상 문장 길이가 일정하지 

않다는 점을 고려하여 Max Sequence Length와 Max 

Target Length는 512로 지정하여 충분한 문맥 처리 공간

을 확보하였다.

제안된 다국어 번역 시스템은 입력 문장에서 자막 생성

까지의 과정을 하나의 통합 파이프라인 형태로 설계하였

으며, 문장 전처리–다국어 번역–자막 표출의 세 단계로 

진행된다. 먼저, 문장구조 전처리 단계에서는 음성인식 결

과를 기반으로 문법적 구조를 보정하여 번역 모델 입력에 

최적화된 형태로 변환한다. 

이 과정에서 구두점과 접속어를 기준으로 문장을 분리

하여, 긴 복합문을 단문 단위로 세분화함으로써 번역의 안

정성과 일관성을 높인다. 또한, 음성인식 과정에서 발생할 

수 있는 특수문자, 중복 공백, 이모지, HTML 태그, 비완

성 괄호 등 불필요한 요소를 제거한다. 이러한 전처리 과

정을 통해 입력 문장은 언어적 일관성을 확보한 표준 번역 

포맷으로 변환된다.

다국어 번역 단계에서는 전처리된 문장이 DeltaLM 기

반의 다국어 번역 엔진을 통해 5가지 언어로 실시간 번역

된다. DeltaLM 모델은 문맥을 고려하여 각 단어 간의 의

미적 관계를 해석하고, 전문용어 사전과 연동되어 도메인 

표준 번역어를 자동으로 적용한다.

Hyperparameter Value

Batch Size 128

Token per Batch 1,024

Loss Function label_smoothed_cross_entropy

Optimizer adam(     )

Learning Rate 1e-4

Learning Rate 

Scheduler
inverse_sqrt

Max Sequence 

Length
512

Max Target 

Length
512

Table 2. Hyperparameter Settings for DeltaLM Fine 

Tuning

Korean English Chinese Japanese Vietnamese

스프링(Spring) 프레임워크는 자바 기반... The Spring Fr... Spring框架广... Springフレーム... Spring Framewor...

Apache Spark는 대규모 데이터 분석과... Apache Spark... Apache Spa... Apache Spa... Apache Spark...

문자열(String)은 문자의 시퀀스로, 파이... A string is a s... 字符串是字符串... 文字列は文字... Chuỗi là một dã...

세그먼트(Segment) 메모리는 프로그램의... Segent memory... 段式内存分为... セグメントメモ... Bộ nhớ phân đo...

스레드(Thread)는 하나의 프로세스 내에... A thread is the... 线程是进程中... スレッドは、プ... Luồng là đơn vị...

네트워크 노드(Node)는 데이터를 송수신... A network nod... 网络节点是指... ネットワーク... Nút mạng là...

클러스터(Cluster)는 여러 서버를 하나의... A cluster is a t... 集群是一种使多... クラスタは... Cụm máy chủ l...

파이프라인(Pipeline)은 데이터의 흐름... A pipeline is a... 流水线是按阶... パイプライン... Pipeline là cấu trú...

게이트웨이(Gateway)는 내부 네트워크와... A gateway is a... 网关是连接内部... ゲートウェイは.. Gateway là thiết...

셀(Shell)은 사용자가 운영체제와 상호... The shell is an... Shell是允许用户... シェルは、ユー... Shell là giao diệ...

포크(Fork)명령은 기존 프로세스를 복... The fork comm... fork命令复制现... forkコマンドは... Lệnh fork sao c...

Table 1. Examples of Multilingual Training Dataset
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마지막으로, 자막 표출 단계에서는 번역 결과가 실시간 

자막 형태로 시각화된다. 그림 3과 같이 자막은 강의 화면 

하단에 시각적으로 안정된 형태로 표시되며, 언어별로 색

상, 위치, 출력 타이밍을 차별화하여 학습자의 이해를 돕

는다. 이와 같은 구조를 통해 제안된 시스템은 실시간 번

역과 자막 생성을 동시에 수행하면서, 강의 콘텐츠의 언어 

접근성과 학습 효율을 크게 향상시킬 수 있다.

IV. Experiments

본 장에서는 제안된 시스템의 성능을 정량적으로 검증

하기 위해, Whisper만을 사용한 Baseline, Whisper 출력

에 BERT 기반 교정 모듈을 추가한 최신 연구 기법인 

KcBERT 기반 모델, 그리고 제안된 음성 교정 알고리즘을 

적용한 제안 기법을 대상으로 실험을 수행하였다. 각 모델

에 대한 정의는 표 3에 요약하였다. 또한 실험에 사용한 

컴퓨팅 장치의 사양을 표 4에 요약하였다.

Type Method

Baseline Whisper(Large-V3)

KcBERT-based Whisper + KcBERT(Top-30)

Proposed
Whisper + MMSE + Pre-emphasis + 

BERT(Top-30) & LD Correction

Table 3. Model Definition for WER Comparison

Device Specification

CPU Intel(R) Core(TM) i7-10700, 2.90GHz

Memory 16GB

GPU NVIDIA RTX 3060

Table 4. Device Specification for Experiment

첫 번째 실험은 세 모델에 대해 동일한 음성 입력을 사

용하여 WER을 비교함으로써, 교정 알고리즘이 오인식 단

어를 얼마나 효과적으로 탐지하고 수정하는지 평가한다. 

또한, 실시간 처리에 요구되는 성능을 확인하기 위해 문장 

단위 평균 처리시간을 측정하여 모델별 연산 비용을 함께 

분석하였다. 두 번째 실험으로 제안 모델이 문장 내 의미

적 일관성과 번역 품질을 향상시키는지를 검증하기 위해, 

세 모델에서 생성된 번역문을 대상으로 BLEU 점수 기반 

번역 품질 비교 평가를 수행하였다.

4.1. WER and Processing Time Evaluation

제안된 음성 정제 및 교정 알고리즘의 효과를 검증하기 

위해 Whisper만을 사용한 Baseline, Whisper 출력에 

BERT 기반 교정 모듈을 적용한 KcBERT 기반 모델, 그리

고 제안 알고리즘을 통합한 제안 기법의 WER 성능과 처

리속도를 비교하였으며 그 결과를 표 5에 요약하였다. 비

교분석을 위해 이를 위해 캐글(Kaggle)의 한국어 데이터셋

(Korean Single Speaker Speech)로부터, 약 7~9개의 어

절로 구성된 2~3초 분량의 한국어 문장 1,000건을 임의로 

선택하여 평가용 대본을 준비하였다[28]. 그리고 대본의 

내용을 음성인식 모델에 음성을 저자들이 직접 음성으로 

녹음하여 각 모델의 입력값으로 사용하였다.

Type WER Process Time

Baseline 9.2% (0.092) 0.24 sec

KcBERT-based 6.2% (0.062) 0.61 sec

Proposed 4.7% (0.0047) 0.70 sec

Table 5. Comparison of WER and Processing Time

Fig. 3. Implemented Real-Time Multilingual Translation System (Windows and Mobile apps)
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실험결과, Whisper 단독 사용 시 WER은 9.2%였으며, 

BERT 기반 정제 과정을 포함한 KcBERT 기반 모델은 오

인식 단어의 문맥적 교정으로 WER이 6.2%로 감소하였다. 

또한 MMSE 기반 잡음 제거와 pre-emphasis 고주파 강

조, BERT 및 LD 기반 단어 단위 교정의 최적화를 포함한 

제안 모델(제안 기법)을 적용한 경우 WER은 4.7%로 가장 

낮게 측정되었으며, 이는 Baseline 대비 약 49%의 WER 

감소를 의미한다. 이러한 결과는 제안한 정제, 교정 알고

리즘이 발음 혼동 및 단어 오인식을 효과적으로 줄여, 문

장 내 단어 인식 정확도를 크게 향상시켰음을 보여준다.

한편, 모델별 처리속도 비교 결과, Baseline은 평균 

0.24초로 가장 빠른 응답 시간을 보였고 KcBERT 기반 모

델은 평균 0.61초로 측정되었다. KcBERT 기반 모델은 문

장 단위 확률 분석 및 교정 과정이 추가되면서 처리시간이 

약 2.5배 증가한 것으로 판단된다. 제안 기법은 모델들 중 

가장 연산량이 많아 평균 0.70초로 가장 높은 처리시간을 

기록하였으나, 그럼에도 불구하고 제안 기법은 WER을 크

게 개선하였고 처리시간이 실시간 스트리밍 환경에서도 

허용 가능한 수준의 지연이라는 점에서 실용성을 갖는 결

과로 판단된다.

4.2. BLEU Evaluation for Terminology-Aware 

Multilingual Translation

본 절에서는 제안된 전문용어 기반 파인튜닝이 다국어 

번역 품질에 미치는 영향을 평가하기 위해, 파인튜닝이 적

용되지 않은 기본 DeltaLM 모델과, 전문용어 데이터셋으

로 파인튜닝된 제안 모델의 번역 품질을 비교하였다. 표 6

에 번역에 사용될 모델을 나타내었다. 비교 실험을 위해 

컴퓨터공학 핵심 교과목(알고리즘, 자료구조, 운영체제, 컴

퓨터구조, 데이터베이스)에서 자주 사용되는 전문 용어가 

포함된 강의 대본 데이터셋을 구축하였다. 이 데이터셋은 

각 과목 담당 교수로부터 사용 허가를 받은 후, 녹화된 강

의 영상으로부터 대본을 발췌, 정제하여 약 3초 분량의 문

장으로 총 1,000건으로 구성하였다.

Type Training Method

Baseline Pre-trained DeltaLM Model

Proposed
DeltaLM Fine-tuned with Domain 

Terminology Dataset

Table 6. Model Definition for BLEU Evaluation

실험은 5개 주요 언어(한국어, 영어, 중국어, 일본어, 베

트남어)에 대해 입력–출력 언어 쌍을 구성하고, 총 1,000

개의 문장 쌍의 검증 데이터셋을 대상으로 수행하였다. 두 

모델 모두 동일한 학습 파라미터를 사용하였으며, 제안 모

델은 전문용어 사전 기반 데이터로 파인튜닝된 모델이다.

표 7은 Baseline과 제안 모델의 다국어 번역 성능을 5

개 주요 언어를 입력으로 하여 서로 다른 4개 언어로 번역

한 결과를 나타낸다. 모든 언어 쌍에서 제안 모델이 

Baseline 대비 BLEU 점수 향상을 보였으며, 평균적으로 

약 3.9의 성능 향상이 확인되었고 이는 6.9%의 수준의 성

능 향상이다.

이 결과는 제안 모델이 특정 언어나 데이터셋에 의존하

지 않고, 언어 간 문장 구조 차이, 어순 변화, 표현 다양성 

등 일반적 번역 변동 요인에 대해 보다 강한 일반화 성능

을 나타낸다. 즉, 제안된 학습 방식은 전문 도메인 용어뿐 

아니라 일반 문장에서도 문맥 일관성을 향상시켰다. 또한, 

BLEU 점수 향상은 모든 입력 언어에 대해 고르게 나타나 

특정 언어 쌍에 편향되지 않았으며, 이는 제안된 모델이 

다국어 번역 품질의 균형적인 개선을 달성했음을 보여준

다. 결과적으로 제안 모델은 기존 사전학습 모델이 가진 

도메인 및 언어 편향을 완화하고, 다양한 언어 간의 의미

적 일관성과 표현 정확도를 향상시켰다.

V. Conclusions

본 연구에서는 고등교육 강의 환경에서 외국인 학습자

의 언어 장벽을 완화하고, 전문용어가 포함된 강의 내용을 

다국어로 정확히 전달하기 위한 실시간 다국어 번역 자막 

Target

Source 
Korean English Chinese Japanese Vietnamese

Korean – 58.4 / 65.8 55.1 / 58.9 55.7 / 59.7 54.2 / 56.2

English 57.2 / 61.0 – 56.1 / 59.1 56.4 / 60.4 55.2 / 57.8

Chinese 57.8 / 62.4 58.1 / 63.2 – 55.5 / 58.7 54.9 / 56.9

Japanese 56.5 / 60.3 57.9 / 62.1 55.0 / 58.3 – 53.8 / 55.7

Vietnamese 55.3 / 58.6 57.2 / 61.4 54.6 / 56.8 53.5 / 55.9 –

Bold font: our proposed system

Table 7. BLEU Performance Evaluation and Comparison
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시스템을 제안하였다. 제안 시스템은 MMSE 기반 잡음 제

거와 pre-emphasis, BERT 및 레벤슈타인 거리 기반 문

맥 교정, 전문용어 병렬 데이터로 파인튜닝된 DeltaLM 번

역 모델을 통합하여, 음성인식부터 번역 및 자막 출력까지 

하나의 End-to-End 구조로 구성하였다.

실험 결과, 1,000건의 문장에 대한 음성인식 정확도 평

가에서 제안 시스템의 WER은 단순히 Whisper 기법을 이

용한 성능인 9.2%에서 4.7%로 감소시켰다. 또한 컴퓨터공

학 교과목의 전문용어가 포함된 1,000건의 문장번역 성능

평가에서 5개 언어(한국어, 영어, 중국어, 일본어, 베트남

어)에 대한 BLEU 점수는 평균 3.9 향상되었다. 이는 제안 

모델이 잡음 환경, 전문용어 인식, 문맥 일관성, 다국어 번

역 품질 등에서 기존 시스템의 한계를 개선했음을 입증한

다. 결과적으로 본 연구는 도입부에서 제시한 주요 문제인 

잡음 환경에서의 인식 취약성, 전문용어 인식 오류, 문장 

경계 불명확, 다국어 자막의 부재, 그리고 모듈 간 통합성 

부족을 실질적으로 해결하였다. 

다만, 제안 기법은 제한된 소음 조건과 컴퓨터공학 중심 

교과목을 대상으로 평가가 이루어졌기 때문에, 다양한 소

음 유형과 더 폭넓은 학문 분야에 대한 번역 성능을 추가

적으로 검증할 필요가 있다. 따라서 이러한 한계점을 극복

하고 실시간 스트리밍 기반 구조를 구현하여 지연 시간을 

최소화하여 실제 강의 환경에서 안정적으로 동작하는 실

시간 다국어 자막 시스템으로 확장하는 것이 목표이며 이

를 향후 연구로 남긴다.
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