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요  약  본 논문은 한국어-영어 기계 번역 과정에서 발생하는 문화권별 단위 체계 불일치 문제를 해결하기 위한 
Transformer 기반 단위 변환 통합 번역 시스템을 제안한다. 기존 기계 번역 시스템은 야드파운드법(Imperial)과 미터
법(Metric) 간의 단위 차이를 고려하지 않고 단위를 그대로 변역하여 대상 문화권 독자의 직관적 이해를 저해한다는 
한계가 있다. 본 논문에서 제안한 시스템은 언어 감지, 지역 감지, 단위 감지, 신경망 번역, 단위 변환 후처리의 5개
모듈로 구성된 파이프라인 구조를 설계하였으며, Multi-head Self-Attention과 Cross-Attention으로 구성된 
Transformer 모델을 번역 엔진으로 활용한다. 처리 대상 단위는 길이와 온도로 한정하였으며, 번역 결과는 직역, 단위
변환, 병행의 세 가지 방식으로 출력된다. AI Hub 한국어-영어 병렬 말뭉치 기반의 약 49,979개 학습 데이터를 활용하
였으며, 실험 결과 단위 감지 F1-Score 0.91, 단위 변환 평균 오차율 0.11%, 번역 품질 BLEU-4 0.2214를 평가 결과
가 나왔다. 이를 통해 본 논문에서 제안된 시스템이 단위 표현을 효과적으로 감지하고 문화권에 적합한 단위로 변환함
으로써 번역의 자연스러움과 가독성을 향상 시킬 수 있음을 확인하였다.

주제어 : 기계번역, 단위변환, Transformer, Cross-Attention, 야드파운드법, 미터법

Abstract  This paper proposes a Transformer-based unit conversion integrated machine translation 
system to address the cultural unit system discrepancy that occurs during Korean-English machine 
translation. Existing machine translation systems transliterate units without considering the differences
between the imperial and metric systems, which hinders the intuitive understanding of readers in the
target cultural context. The proposed system adopts a pipeline architecture consisting of five modules: 
language detection, region detection, unit detection, neural machine translation, and unit conversion 
post-processing, utilizing a Transformer model composed of Multi-head Self-Attention and 
Cross-Attention as the translation engine. The target units are limited to length and temperature, and
translation results are output in three modes: literal translation, unit conversion, and dual notation. 
Approximately 49,979 training samples were constructed from the AI Hub Korean-English parallel 
corpus. Experimental results demonstrate that the proposed system achieved a unit detection F1-Score
of 0.91, a unit conversion average error rate of 0.11%, and a translation quality BLEU-4 score of 0.2214,
confirming that the system can effectively perform unit conversion translation appropriate to the target 
cultural context.
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1. 서론 

최근 인공지능 기술의 발달로 기계번역, 문서 요약, 
질의응답, 정보 추출 등 다양한 자연어처리 분야가 크게 
발전하였으며, 특히 문맥을 고려한 언어 생성과 의미 이
해 능력이 현저히 향상되고 있다. 이에 따라 자동 번역
(Machine Translation, MT) 시스템은 문장 의미를 보다 
정교하게 파악하고 자연스러운 번역문을 생성할 수 있는 
수준에 도달하고 있다. 특히 어텐션Transformer[1] 기
반의 신경망 기계번역(Neural Machine Translation, 
NMT) 기술은 기존 통계 기반 번역 방식에 비해 문맥 반
영 능력과 유창성이 크게 향상되었으며, 이로 인해 자동 
번역은 학술, 산업, 교육, 상거래, 관광, 일상 소통 등 다
양한 분야에서 핵심적인 언어 지원 기술로 활용되고 있
다.[2-9]

그러나 실제 사용 환경에서는 단순한 언어 변환만으로
는 충분하지 않으며, 사용자가 속한 지역적·문화적 배경
까지 반영한 현지화(localization) 수준의 번역이 요구된
다. 이러한 문제는 단위가 포함된 값이나 수치를 표현하
는 문장에서 특히 중요하게 나타난다. 수치와 단위의 사
용 방식, 즉 도량형 체계는 각 지역 사회에서 공통적으로 
공유되는 사회적 약속으로, 정보가 익숙하고 자연스럽게 
받아들여지도록 할 뿐만 아니라, 그 크기나 정도에 대한 
대략적인 감을 직관적으로 파악하고 내용을 쉽게 이해하
도록 하는 중요한 요소이다.

도량형 단위(unit)는 길이, 무게, 부피, 온도, 속도와 
같은 물리량을 수치와 함께 표현하기 위한 기준이며, 이
러한 단위를 사용하는 방식은 각 지역과 문화권에 따라 
상이한 체계로 나타난다. 대표적인 단위 표현 체계로는 
미터법(Metric system)[10]과 야드파운드법(Imperial 
system)[11]이 있다. 

Unit Imperial Metric

Length

1 inch 25.4 mm

1 feet(=12inches) 0.3048 m

1 yard(=3 feet) 0.9144 m

1 mile 1.6093 km

Volume

1 fl. oz 29.57 ml

1 pint 473.18 ml

1 gallon 3.785 l

Temp
32 ℉ 0 ℃

50 ℉ 10 ℃

<Table 1> The units of Imperial and Metric system

미터법(Metric system)은 길이를 미터(m), 무게를 킬
로그램(kg), 부피를 리터(L)와 같이10진법을 기준으로 체
계화한 단위 체계이다. 이 체계는 단위 간 변환이 간단하
고 일관성이 높아 과학, 산업, 교육 등 다양한 분야에서 
널리 사용된다.

현재 대부분의 국가에서는 미터법을 표준 단위 체계로 
채택하고 있으며, 국제적으로도 가장 보편적으로 사용되
는 방식이다. 야드파운드법 또는 제국 단위계(Imperial 
system)는 주로 미국을 비롯한 일부 영어권 국가에서 사
용되는 단위 체계로, 길이는 인치(inch), 피트(foot), 야
드(yard), 마일(mile), 무게는 온스(ounce), 파운드
(pound), 부피는 파인트(pint), 갤론(gallon) 등의 단위
를 사용한다. 이 체계는 일상생활에서 오랫동안 관습적
으로 사용되어 왔으며, 해당 지역 사용자들에게는 수치
의 크기나 정도를 보다 직관적으로 이해하게 해주는 역
할을 한다. 그러나 단위 간 변환 규칙이 미터법에 비해 
복잡하다는 특징이 있다. 미터법과 야드파운드법의 단위
를 환산한 표1에서 보여주듯이 미터법과 야드파운드법은 
단순히 단위를 다르게 표기하는 방식이 아니라, 각 지역
에서 오랫동안 형성된 수치 정보의 표현 체계라고 볼 수 
있다.

이와 같이 수치가 포함된 문장에서 단위 표현은 단순
한 부가 정보가 아니라 의미 전달의 정확성과 직결되는 
핵심 요소이다. 특히 미터법과 야드파운드법과 같이 지
역에 따라 상이한 단위 체계가 사용되는 환경에서는, 문
장을 단순히 언어 차원에서만 번역할 경우 목표 독자가 
익숙하지 않은 단위 표현이 그대로 유지되어 정보 이해
의 직관성과 정확성이 저하될 수 있다. 이는 원문의 수치 
정보를 언어적으로는 전달하더라도, 실제 수용 과정에서 
혼란을 유발하여 번역문의 자연성 및 실용성을 떨어뜨리
는 원인이 된다. 그 결과, 한국어나 유럽권 사용자에게는 
미터법 기반 표현이 자연스럽고 직관적임에도 불구하고 
화씨(°F), 피트(feet), 파운드(lb) 등의 표현이 그대로 유
지되거나, 반대로 미국 사용자를 대상으로 하는 번역에
서 미터(m), 킬로그램(kg), 섭씨(°C) 단위가 그대로 제시
되는 문제가 발생할 수 있다. 따라서 번역 과정에서는 숫
자만 정확히 옮기는 것이 아니라, 목표 지역의 사용자가 
익숙하게 받아들일 수 있도록 해당 지역의 단위 체계에 
맞게 적절히 변환하는 것이 중요하다.

본 논문은 단위가 포함된 문장을 번역할 때 미터법 단
위와 야드파운드법 단위를 대상 지역에 따라 자동으로 
인식하고 변환하여, 문맥에 적합한 자연스러운 표현으로 
재구성하는 seq2seq 기반 번역 시스템을 제안한다. 제
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안하는 시스템은 언어 감지, 지역 감지, 단위 감지, 신경
망 번역, 단위 변환 후처리의 각 5개의 모듈로 구성되며, 
번역 결과를 직역, 변환, 병기의 세 가지 모드로 출력하
여 사용자의 목적과 맥락에 따라 적절한 표현을 선택할 
수 있도록 한다.

본 논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기
계 번역 및 단위 변환 관련 선행 연구를 알아보고, 3장에
서는 본 논문에서 제안하는 시스템의 전체 아키텍처와 
각 모듈의 설계를 상세히 기술한다. 4장에서는 실험 및 
실험 결과를 분석하고 마지막으로 5장에서 결론 및 향후 
연구 방향을 제시한다.

2. 관련연구

기계번역 연구에서는 문장 전체의 의미 보존과 유창성 
향상에 관한 논의가 지속되어 왔으나, 숫자·날짜·시간과 
같은 수치 표현은 일반 어휘와는 다른 특성을 가지므로 
별도의 처리 문제가 존재한다. 기존 연구에서는 숫자와 
단위가 포함된 번역 문제를 일부 다루어 왔으나, 대체로 
규칙 기반 치환이나 후처리 중심의 제한적 접근에 머무
르는 경우가 많았다. 이러한 방법은 특정 패턴에 대해서
는 효과를 가질 수 있으나, 다양한 문맥과 예외 표현을 
포괄하기 어렵고, 자연스러운 재서술까지 수행하는 데에
는 한계가 있다. 

Tu, Zhou, and Zong[12]은 통계적 기계번역 환경에
서 숫자와 시간 표현이 빈번한 오류 원인이 된다고 지적
하고, 이를 보다 정확하게 인식하고 번역하기 위한 규칙 
기반 번역기법을 제안하여 수치 표현을 여러 유형으로 
분류하고 규칙 충돌을 처리하는 방식을 통해 번역 성능 
개선하였다. 하지만 이는 수치 정보가 일반 어휘와 동일
한 방식으로 처리되지 않는 다는 한계점을 보였다. 

Nigatu et al.[13]은 저자원 언어 의료 번역을 분석하
면서 어떤 오류가 발생하는지 분류하고, 그 오류를 줄이기 
위한 두 가지 사전 개입(pre-translation intervention)
을 통한 의료 영역에서의 기계번역 오류가 임상적 위해
로 이어질수 있음을 보였다. 대상 언어는 암하라어
(Amharic) 와 티그리냐어(Tigrinya) 이고, 공개적으로 
많이 쓰이는 구글 번역기를 기반 번역기로 사용하였으
며, ‘pound’나 ‘lbs’를 숫자는 그대로 둔 채 ‘kg’로 바꿔 
번역하는 오류를 지적하였다. 이를 통해 실제 응용환경
에서 측정 단위와 수치값이 잘못 처리될 경우 번역 오류
가 단순한 번역 품질 저하를 넘어 의미 왜곡이 심각해질 

수 있음을 보여주었다. 
Dinu et al[14].은 번역과 단위 환산을 분리된 후처리

가 아니라 하나의 종단간 현지화 문제로 통합하여, 신경
망 기계번역 모델이 문맥에 따라 번역과 단위 변환을 함
께 학습할 수 있음을 보였다. 다만 해당 연구에서는 영어
-독일어를 대상으로 번역 분석을 하였다.  Qian and 
Kong[15]은 대규모 언어모델 기반 번역 수정 과정에서 
metric과 imperial 같은 측정 체계 차이를 반영할 수 있
음을 제시하며, 단위 환산을 개념적 현지화 문제로 확장
하였다. 다만 이는 단위 환산 전용 신경망 번역 모델을 
제안한 것은 아니며, 주로 LLM의 후처리·수정 가능성을 
보여주는 수준에 머문다는 한계가 있다.

3. 제안하는 시스템

Input Sentence

Module 1: Language Detector
Rule based + charCNN

Module 2: Region Detector
Linguistic Cues + Bi-LSTM: Metric / Imperial 

Module 3: Unit Detector
Extract the units

Module 4: Transformer Seq2Seq Translation 
Engine

Encoder - Cross Attention - Decoder

Module 5: Unit Conversion Post-Processor

Output Sentence1
(Literal 

Translation)

Output Sentence2
(Unit Conversion)

Output Sentence3
(Dual Notation)

Standard 
Translation

[Fig. 1] Proposed system architecture

<Fig. 1>은 본 논문에서 입력 문장의 언어 및 문화권
을 감지하고 단위 변환을 통합한 자연스러운 번역을 수
행하기 위해 제안하는 파이프라인 기반 단위 변환 신경
망 번역 시스템의 전체적인 흐름을 보여주고 있다.

제안된 시스템은 모듈별로 언어 감지, 지역 감지, 단
위 감지, Seq2Seq 기반의 Transformer 번역, 단위 변
환 후처리 모듈이 순차적으로 동작하는 파이프라인 구조
로 구성된다. 
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3.1 언어감지 
언어 감지 모듈은 입력 문장의 유니코드 문자 비율을 

분석하여 한국어와 영어를 판별한다. 우선적으로 한글 
문자비율과 영문자 비율을 계산하는 규칙 기반 감지기를 
적용한다. 신뢰도가 임계값(0.5) 미만인 경우 CharCNN[16]
를 적용하여 문장의 언어를 판별한다. 

3.2 지역감지 
지역감지 모듈을 통해서 영어 입력 문장의 문화권을 

철자 패턴, 어휘, 단위 표현 등 언어적 단서를 분석하여 
문화권을 분류한다. 언어적 단서는 문장 내에 등장하는 
어휘, 철자 패턴, 단위 표현을 분석하여 문화권을 구분하
는 기준으로 활용된다. 예를 들어 미국식 영어에서는 
color, center, truck, elevator, miles, °F와 같은 표
현이 나타나는 반면, 영국식 영어에서는 동일한 대상을 
colour, centre, lorry, lift, km, °C로 표현한다. 이러
한 차이는 단순한 철자나 어휘의 차이를 넘어 해당 문화
권의 단위 체계와 직결되므로, 이를 언어적 단서로 활용
하여 입력 문장이 Imperial 문화권(미국)에서 작성되었
는지 Metric 문화권(영국, 호주, 캐나다 등)에서 작성되
었는지를 자동으로 분류한다. 

3.3 단위감지 
정규식 기반 NER(Named Entity Recognition)으로 

문장 내 명확한 단위 표현을 추출한다. 감지 대상은 길이
(mile, feet, inch ↔ km, m, cm)와 온도(°F ↔ °C)로 
한정하여 감지한다. 감지 시 수치, 단위 명, 단위 체계
(Imperial/Metric), 문장 내 위치(span)를 함께 기록한
다. 감지된 단위는 __UNIT_0__ 형태의 플레이스홀더로 
치환되어 번역엔진 모듈로 전달된다. 

3.4 번역엔진
단위 표현 감지 후 Seq2Seq 기반 Transformer 번역 

엔진으로 전체적이 구조는 <Fig 2>와 같다. 인코더는 입력 
문장에 Token Embedding과 Positional Encoding을 
적용한 후 Multi-head Self-Attention과 Feed-Forward 
Network를 2개 레이어로 처리하여 문장 전체의 문맥을 
분석한다. 디코더는 Masked Self-Attention으로 미래 
토큰을 차단하며 번역 토큰을 자기회귀 방식으로 순차 
생성한다. Cross-Attention은 디코더의 Query와 인코
더의 Key·Value를 연결하여 번역 시 입력 문장의 문맥
을 참조하며, 특히 __UNIT_0__ 플레이스홀더의 위치를 

번역 문장 내에 정확히 보존하는 역할을 한다. 모듈 4는 
단위 수치를 직접 변환하지 않으며 플레이스홀더 위치 
보존만 담당한다.

Encoder

Token emb + Pos enc

Multi-head
self-attention

FFN + Layer norm x 2

Decoder

Token emb + Pos enc

Masked
self-attention

FFN + Layer norm x 2

Cross Attention

Input sentence
"The trail is __UNIT_0__ long."

K, V Q

Output sentence
"그 산책로는 __UNIT_0__길이 입니다."

[Fig. 2] Module4 architecture

3.5 단위 변화 후 처리
단위감지 모듈에서 전달받은 span 정보를 기반으로 

번역 문장 내 플레이스홀더를 수식 기반 변환 값으로 교
체한다. 단순 문자열 치환이 아닌 span 기반 정밀 교체
를 적용하여 동일 단위가 여러 번 등장하는 문장에서도 
각 위치를 정확히 처리한다. 변환 수치는 소수점 첫째 자
리에서 반올림하며, 직역 / 변환 / 병행 세 가지 방식으
로 동시에 생성한다. 직역은 원문 그대로의 단위로 변환
하고, 변환은 번역되는 문화권에 알맞은 단위로 변환한
다. 마지막으로 병행은 직역과 변환된 번역을 모두 제공
하여 원문 정보를 보존하면서 동시에 변환 값을 제공하
여 정보 손실 없는 전달하여 번역의 투명성을 높인다.

4. 실험 및 평가

4.1 데이터 셋
본 논문에서는 실험 데이터로  AI Hub에서 제공하는 

한국어-영어 번역 병렬 말뭉치를 활용하였다. 원본 데이
터는 구어체, 대화체 등 총 10개의 범주로 구성되며 전체 
문장 쌍은 1,602,418개이다. 이 중 본 논문의 처리 대상 
단위(mile, feet, inch, °F, km, m, cm, °C)가 포함된 
문장을 정규식으로 필터링하여 9,979개의 단위 포함 문
장을 추출하였다. 단위 포함 문장만으로는 학습 데이터
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가 부족하여 과적합이 발생할 수 있으므로 일반 문장 
40,000개를 무작위 샘플링하여 혼합하였다. 최종 학습 
데이터는 총 49,979개이며 데이터 분할 현황은 <Table 
2>와 같다.

Dataset Sentences Percentage

Train data 39,983 80%

Valid data 4,998 10%

Test data 4,998 10%

Total 49,979 100%

<Table 2> AI Hub Korean-English Parallel Corpus

4.2 평가
본 논문에서는 모듈별 평가 지표를 각각 적용하여 시

스템 전체의 성능을 평가하였다.

4.2.1 지역감지도 평가
<Table 3>은 언어적 단서 기반 규칙 분류기와 Bi-LSTM 

분류기를 결합한 지역 감지기 성능의 결과를 보여주고 
있다. 명확한 언어적 단서가 포함된 문장에서는 규칙 기
반 분류기만으로 높은 정확도를 달성하였으며, 단서가 
불명확한 문장에서는 Bi-LSTM 분류기를 보조 적용하여 
전체 성능을 향상시켰다.

Category Precision Recall F1-Score

Imperial 0.91 0.88 0.89

Metric 0.87 0.9 0.88

Total 0.89 0.89 0.89

<Table 3> Region detection evaluation

4.2.2 단위 감지도 평가

unit Precision Recall F1-Score

mile 0.95 0.93 0.94

feet 0.93 0.9 0.91

inch 0.91 0.88 0.89

℉ 0.96 0.94 0.95

km 0.94 0.92 0.93

m 0.82 0.79 0.8

cm 0.9 0.88 0.89

℃ 0.95 0.93 0.94

Total 0.92 0.9 0.91

<Table 4> Unit detection evaluation

<Table 4>는 정규식 기반 단위 감지기의 성능을 수동 
레이블링 된 평가 데이터 기준으로 측정한 결과를 보여
주고 있다. 맥락상 애매한 표현을 감지 대상에서 사전 배
제한 설계로 오탐(False Positive)을 최소화하였으며, 명
확한 단위 표현에 대해 높은 감지 정확도를 달성하였다.

4.2.3 번역 품질
번역 엔진의 성능 평가를 위해 200개 문장을 무작위 

샘플링하여 BLEU(Bilingual Evaluation Understudy) 
Score를 측정하였다. BLEU Score는 기계 번역 분야에
서 널리 사용되는 자동 평가 지표로, 번역 결과와 정답 
번역 간의 n-gram 일치율을 기반으로 번역 품질을 정량
적으로 측정하며 식은 아래와 같다. 

 ∙   log 
BP(Brevity Penalty)는 번역문이 기준 번역문보다 지

나치게 짧을 때 점수를 낮추기 위한 값이다. pn은 
n-gram 정밀도를 의미하며, 번역 결과에 포함된 연속된 
단어 묶음이 기준 번역문과 얼마나 일치하는지를 나타낸
다. wn은 각 n-gram 정밀도에 부여되는 가중치다.

BLEU-N Score
BLEU-1 0.5124
BLEU-2 0.3847
BLEU-3 0.2935
BLEU-4 0.2214

<Table 5> Translation Quality Evaluation

<Table 5>는 n-gram 단위별 번역 품질 평가 결과를 
보여주고 있다. 단일 단어 일치율을 나타내는 BLEU-1은 
0.5124로 번역된 단어의 절반 이상이 정답 번역과 일치
함을 확인하였다. 연속된 두 단어의 일치율을 나타내는 
BLEU-2는 0.3847, 세 단어 연속 일치율인 BLEU-3는 
0.2935로 측정되었으며, 기계 번역 평가의 표준 지표로 
활용되는 BLEU-4는 0.2214로 측정되었다. 일반적으로 
BLEU-4 기준 0.2 이상은 번역 결과가 어느 정도 이해 
가능한 수준임을 나타낸다. 또한, 번역이 진행되면서 단
위가 변환되는 변환 공식을 기반으로 변환 결과와 실제 
정답 값 간의 평균 오차율 0.11%로 측정되었다. 본 논문
에서 제안한 시스템은 범용 번역이 아닌 단위 표현이 포
함된 문장의 번역과 단위 변환를 목적으로 한 시스템으
로, 약 40,000개의 제한된 학습 데이터 규모를 고려할 
때 해당 수치는 단위 변환 번역에서 일정 수준의 번역 품
질을 보여준다고 할 수 있다.
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5. 결론

본 논문은 기계 번역 과정에서 발생하는 문화권별 단
위 체계 불일치 문제를 해결하기 위해 5개 모듈로 구성
된 Transformer 기반 단위 변환 통합 번역 시스템을 제
안하였다. 제안 시스템은 언어 감지, 지역 감지, 단위 감
지, 신경망 번역, 단위 변환 후처리의 파이프라인 구조를 
통해 입력 문장의 문화적 맥락을 파악하고 대상 문화권
에 적합한 단위로 자동 변환된 번역 결과를 제공한다. 본 
연구의 주요 기여점은 세 가지이다. 첫째, 단위 감지 모
듈(모듈 3)을 독립적으로 설계하여 정규식 기반의 높은 
감지 정확도(F1-Score 0.91)와 수식 기반의 정밀한 단
위 변환(평균 오차율 0.11%)을 달성하였다. 둘째, 번역 
결과를 직역, 변환, 병행의 세 가지 모드로 동시에 생성
하여 사용 목적과 문서 유형에 따라 유연하게 활용할 수 
있는 구조를 마련하였다. 셋째, 플레이스홀더 치환 방식
을 적용하여 Transformer 번역 엔진이 단위 위치를 보
존하면서 자연스러운 번역을 생성할 수 있도록 하였다. 

향후 연구로는 본 논문에서 길이와 온도 단위로 한정
한 처리 범위를 무게(pound ↔ kg), 부피(gallon ↔ L), 
넓이(acre ↔ ㎡) 등으로 확장하여 보다 범용적인 단위 
변환 번역 시스템으로 발전시킬 계획이며, BERT, 
mBART 등 사전 학습 모델을 활용한 Fine-tuning 방식
을 적용하여 현재 학습 데이터 규모의 한계로 인한 번역 
품질 문제를 개선할 예정이다. 또한 단위 감지를 독립 모
듈로 분리하는 본 연구의 방식과 Transformer가 단위
를 자체적으로 학습하는 End-to-End 방식 간의 성능 
비교 실험을 수행하여 두 접근 방식의 장단점을 분석하
여 번역의 품질을 향상시킬 예정이다.
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