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Abstract 

본 논문에서는 추가 사전학습을 통한 군사 도메인에 
특화된 BERT 모델을 제안한다. 기존 BERT 모델은 범용 
코퍼스로 학습되어 특징 도메인에서의 활용에 
최적화되어 있지 않다. 모델 학습을 위해 국방일보와 
군사뉴스로부터 110만 개의 군사 문장과 6,900개의 
군사용어를 수집하여 코퍼스를 구축하였다. 이후, 
토크나이저를 구축하고 MLM학습을 통해 모델을 
훈련했다. 또한, 성능 평가를 위해 MIL-BERT와 기존 
한국어 BERT 모델인 KcBERT와  KoBERT 간의 군사 문장 
분류 실험을 진행했다. 실험 결과, MIL-BERT가 정확도 
측면에서 2 % 우수한 성능을 보였다. 

In this paper, we propose a specialized BERT model 
that is tailored to the military domain through 
additional pre-training. Existing BERT models are 
trained on generic corpora and are not optimized for 
specific domains. To address this limitation, we collected 
1.1 million military sentences and 6,900 military terms 
from military news to construct a corpus for model 
training. Subsequently, we developed a tokenizer and 
trained the model using masked language modeling 
(MLM). To evaluate the performance, we conducted 
military sentence classification experiments comparing 
MIL-BERT with existing Korean BERT models, KcBERT 
and KoBERT. The experimental results showed that 
MIL-BERT outperformed the other models with a 2 % 
higher accuracy.
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1. 서론

자연어처리(natural language processing, NLP)는 인간의 언어를 
해석, 조작 및 이해하는 능력을 모사하기 위한 기계학습 기법이다[1]. 

다양한 NLP 기법 중 사전학습 언어모델(pre-training language 

model)[2]은 가장 일반적인 기법으로, 대량의 말뭉치를 비지도 학
습함으로써 자연어 지식을 획득한다. 

대표적인 사전학습모델 중 하나인 BERT(bidirectional encoder 

representations from transformers)[3]는 트랜스포머(transformer)

구조를 이용하여 문장 내 단어 간의 상호관계를 모사한 최초의 모델
로, 이후 번역을 비롯하여 문서 요약, 챗봇과 같은 질의응답, 자연스
러운 문장의 생성 및 문서의 분류 등 다양한 자연어처리 작업에 활
용되고 있다. 실제로 BERT를 기반으로 미세 조정을 수행한 모델이 
자연어처리에서 인간보다도 더 높은 정확도를 보여주었다[3].

이러한 장점에도 불구하고, 대부분의 BERT 모델은 범용 말뭉치로 
학습되어 OOD(out-of-distribution)에 해당하는 의료, 법률, 금융 
등의 특정 분야, 즉 특수 도메인에서는 취약한 면모를 보인다[4,5]. 이
는 해당 모델들이 위키 문서, 웹 페이지, 일반 뉴스 등으로 대부분 구
성된 범용적인 말뭉치를 기반으로 학습되어 특정 도메인에서의 활용
에 최적화되어 있지 않기 때문이다. 이러한 도메인 특화 능력의 부재
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로 발생할 수 있는 가장 일반적인 현상으로는 (1) OOV 

(out-of-vocabulary) 발생으로 인한 언어 이해 부족 
(2) 특정 도메인에서만 사용되는 단어 및 유의어 관계
에 대한 이해 부족 등이 있다[3]. 이러한 문제를 해결하
기 위해서는 특정 전문 분야의 문맥 정보 학습을 통해 
BERT 언어모델의 가중치를 갱신하는 작업이 필요하
다. 따라서 일반적인 단어를 학습한 범용 BERT 모델에 
특정 도메인 지식만 추가하는 추가 사전학습(further 

pre-training)방식을 통해 성능을 향상하는 다양한 연
구들이 진행되었다[6-8]. 

자연어처리 기술의 적용은 민간영역뿐만 아니라 군
사영역으로도 점차 확대되고 있다. 2022년 3월에는 러
시아 병사들이 전쟁 중 무선으로 나눈 대화 내용이 SNS

를 통해 공개됐다. 자연어처리 알고리즘이 발화를 자
동으로 기록, 번역, 분석하는 데 활용된 것이다[5]. 또
한, 국방기술진흥연구소의 ‘미래국방 2030 기술전략’

에서는 자연어처리 기술을 미래 핵심 AI 기술로 언급
하며, 이를 통해 지휘 결심의 단계 중 지시기반 임무 계
획의 발전이 가능함을 제시하였다[8]. 따라서 군사 언
어의 해석이 가능한 자연어처리 모델의 연구 및 개발이 
필요하다.

본 연구에서는 추가 사전학습을 통한 ‘군사 도메인 
특화 BERT 모델을 제안한다. 기존 범용 한국어 BERT 

모델인 KcBERT 토크나이저(tokenizer)에 국방일보와 
군사용어 사전에서 수집한 대량의 군사 도메인 말뭉치
를 이용하여 군사 도메인 지식을 추가로 학습시킨다. 

이후, 사전 학습된 군사 도메인 특화 BERT 모델의 우
수성을 입증하기 위해 기존의 범용 한국어 BERT 모델
과 군사 문장 분류 비교를 시행하였다.

이 연구의 기여는 다음과 같다. 첫 번째, 군사 도메인
에 특화된 사전언어학습모델을 제안하였다. 두 번째, 

사전언어학습을 위한 군사용어 학습 데이터를 구축하
였다. 세 번째, 구축된 학습 데이터를 이용하여 최초의 
한국어 군사 도메인 특화 BERT 모델을 구현하였다. 네 
번째, 구현한 모델의 다양한 국방 분야 활용 방안을 제
시하였다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 연구에 사용된 사
전학습 언어모델인 BERT와 도메인 특화 학습 기법에 
관해 설명한다. 3장은 본 연구가 제안한 모델의 구조와 
학습 방법에 설명하고, 4장은 모델의 성능 평가 실험에 
관한 결과를 서술하였다. 마지막 5장에서는 결론 및 향
후 연구를 위한 활용 방안에 관해 서술하였다.

2. 관련 연구

2.1 BERT

BERT는 구글에서 공개한 사전 훈련된 모델로, 양방
향 문맥을 이해하고, 사전훈련과 미세 조정(fine-tun-

ing) 과정을 통해 다양한 NLP 작업에서 높은 성능을 발
휘한다[3].

BERT는 MLM(masked language modeling) 방식
을 통해 주변 단어들의 양방향 관계를 학습한다. 이는 
주어진 문장 내의 단어를 [MASK] 토큰으로 변환하여 
주변 맥락을 통해 토큰이 된 단어를 예측함으로써 양방
향 정보를 모두 반영한 텍스트를 학습할 수 있게 한다.

 BERT의 높은 성능은 특유의 임베딩(embedding) 

방식에 기인한다. 임베딩은 토큰(token) 임베딩, 세그
먼트(segmentation) 임베딩, 위치(position) 임베딩으
로 나뉜다. 토큰 임베딩은 입력 텍스트의 단어나 형태소
를 고정된 차원의 벡터로 변환하는 과정이다. 이를 통
해 모델이 단어를 이해하는 데 도움을 준다. 세그먼트 
임베딩은 입력 텍스트에서 각 토큰이 속한 문장을 구
분하는 역할을 한다. 위치 임베딩은 각 토큰의 위치정
보를 포함한다. 이는 트랜스포머 구조의 경우 입력 토
큰이 독립적으로 처리되어 단어 순서와 문맥 정보를 이
해하기 위해서는 위치정보가 필요하기 때문이다.

이렇게 학습된 BERT는 분류와 객체 인식 등의 다운
스트림(down stream) 과업에 활용할 수 있다[3]. 다운
스트림 과업을 진행하기 위해서는 미세 조정을 통해 사
전 훈련된 모델을 작업 관련 데이터를 사용해 추가로 
학습시키는 과정을 거쳐야 해당 모델을 더 효과적으로 
활용할 수 있게 된다. 미세 조정은 하위 분석 과제 수행
을 위해 사전학습 언어모델의 매개변수(parameter)

를 재학습을 통해 미세하게 조정하는 방식이다[3].

BERT는 영어를 기초로 한 다국어(multilingual) 모
델로 제작되었기에, 한국어 처리 성능에는 한계가 존재
한다[9]. 이러한 한계를 극복하기 위해 SKT Brain의 
KoBERT[12]는 기존의 BERT 모델에 한국어 뉴스 2천
만 문장을 추가 학습시켜 한국어 문장의 분석 성능을 
향상시켰다.

2.2 도메인 특화 학습

사전학습 모델을 사용 목적에 맞게 조정하지 않으면 
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성능이 저하된다[4]. [4]에서는 다양한 도메인 데이터
에서 전이학습(transfer learning)을 수행하여 모델을 
비교하여 성능이 제한된다는 연구 결과를 도출하였고, 

[5]에서는 도메인 특화 사전학습이 모델의 성능에 미
치는 영향을 비교 분석하였다. 또한 [5]에서는 도메인 
특수성이 낮으면 보편적인 언어모델을 사용하는 것이 
효과적일 수 있으나, 도메인 특수성이 높으면 해당 도메
인에 특화된 언어모델을 사용하는 것이 효과적이라고 
말하며 도메인 특화 언어모델의 필요성을 언급하였다.

앞서 언급된 도메인 특화 언어모델 구현을 위해 다양
한 연구가 진행되고 있다. [13]에서는 자연어처리를 위
한 연속학습(countinaul learning) 개념을 제시하였다. 

이번 연구에서 사용하는 추가 사전학습은 연속학습을 
구현하기 위한 기술 중 기존의 데이터를 남겨두고 새로
운 데이터를 학습시키는 방식과 유사하다. [14]에서는 
추가 사전학습의 유용성과 도메인 특화 데이터 세트의 
중요성을 제시하고, 한국어 처리 분야에서 추가 사전학
습 모델의 적용 가능성을 연구했다.

한편, NLP 분야에서 새로운 데이터에 대한 일반화 성
능이 떨어지는 과적합(over-fitting)을 방지하는 방법
에 관한 연구[15], 모델의 학습 효율을 높이기 위한 데이
터 전처리[16], 딥러닝 개념 정리[17]에 관한 연구도 진
행되었다. [16]은 딥러닝 모델 자체에 관한 연구가 아닌, 

어떻게 데이터를 전처리해야 모델의 학습 성능을 높일 
수 있는지 그 방향과 방법을 제시했다. 또한, BERT에서 
발생하는 OOV 발생을 줄이는 방법도 제시하였다. [16]

에서는 딥러닝 개념 중 혼용되고 있는 용어들에 대한 개
념을 정리하고, BERT에서 추가 사전학습이 가능한 이
유를 설명하고 있다. [17]은 과적합 현상을 방지하기 위
한 조기 멈춤(early stopping) 기법에 관해 설명하고, 

적절한 에포크(epoch) 수를 찾는 방법을 연구하였다.

3. 제안 모델

3.1 전체 학습 구조

Fig. 1은 본 연구에서 제안하는 군사 도메인에 특화된 

BERT 모델의 전체 학습 구조이다. 먼저, 국방 도메인 학
습 데이터 구축을 위해 국방일보와 한국군사문제연구
원 등 군사뉴스 자료에서 대량의 기사를 크롤링하였
다. 또한 군사 용어사전에서 6,900개의 군사용어를 추
출하였다. 이 데이터를 기반으로 군사 문장으로 구성된 
코퍼스 데이터를 구축하였고, word piece 토큰화를 통
해 18,000개의 군사 도메인 vocab을 추출하였다. 이
후 이 vocab을 KcBERT의 기존 토크나이저에 추가학습
시켜 군사용어 토크나이저를 구축하였다. 이후 MLM 

학습으로 모델의 사전학습을 진행하여, 군사 도메인에 
특화된 MIL-BERT 모델을 구축하였다.

3.2 군사용어 토크나이저 구축

군사 도메인에 특화된 BERT를 사전학습(pre-train-

ing)시키기 위해서는 군사용어가 포함된 토크나이저 구
축이 필요하다. BERT는 사전에 구축된 토크나이저를 
통해 단어를 분절하므로, 특정 도메인에 특화된 BERT 

말뭉치에 존재하지 않는다면 이를 여러 개의 하위 단어
로 분절하여 전문어가 가진 고유한 의미가 손실된다[1]. 

군사 문장 데이터는 ‘국방일보’를 포함한 다양한 신
문사의 국방 분야 기사와 군사용어사전의 단어들을 크
롤링을 통해 수집한다. 이때, 크롤링한 문장 데이터에는 
비문이나 원하지 않는 정보가 포함된 문장이 존재하므
로 적절한 전처리가 필요하다. 데이터 정제를 마친 군사
용어 코퍼스로 word piece 토큰화를 수행하여 군사 도

Military corpus

Militrary vocab

Extending
KcBERT tokenizer

Tokening

Further pre-training
(MLM training)

MIL-BERT:
Pre-trained language 

model for military

KcBERT

Fig. 1. Overall architecture of the proposed model
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메인의 vocab을 추출한다. 이후 KcBERT 토크나이저에 
추가 학습시켜 군사용어 토크나이저를 구축한다.

3.2 모델구조 및 학습

MIL-BERT는 트랜스포머 블록 12개, 어텐션 헤드
(attention head) 12개, 그리고 은닉층 768개로 구성
되며, 처리 가능한 문장의 최대 길이는 128단어로 한정
하였다.

본 절에서는 이전 단계에서 구축한 군사영어 토크나
이저를 활용하여 2단계로 나누어 MLM 학습을 진행한
다. 먼저, 군사용어 토크나이저를 사용하여 군사 cor-

pus를 토큰화하였다. 일반 BERT 토크나이저로는 “탄
도미사일”과 “상륙작전”을 인식하지 못하여 더 작은 단
위로 분절하지만, MIL-BERT의 군사용어 토크나이저
는 이러한 용어를 올바르게 인식하여 토큰화한다.

다음으로, 분절된 군사용어 문장을 이용하여 BERT

의 학습 방식 중 하나인 MLM을 활용한 추가 사전학습
을 수행하였다. MLM은 입력 문장에서 임의의 단어를 
마스킹하고, 모델이 이를 예측하도록 하는 방식이다. 예
를 들어, “딥러닝”과 “합동 상륙작전”이 포함된 문장에
서 “합동 상륙작전”을 마스킹하고 모델이 이를 정확하
게 예측하도록 학습한다. MIL-BERT는 이러한 학습을 
통해 군사용어의 의미정보와 지식을 충분히 정확하게 
표현할 수 있도록 학습된다. 이를 통해 군사 분야의 텍
스트 데이터를 처리하고 이해하는 능력이 강화된다.

4. 실험 및 결과

4.1 군사용어 토크나이저 구축 결과

코퍼스 데이터 수집을 위하여 국방일보의 국방 분야 
90,000개 기사와 한국군사문제연구원의 군사뉴스 스
크랩 자료의 12,869개의 기사를 크롤링하였다. 크롤링 
결과 110만 개의 문장을 수집했다. 이후 110만 개의 텍
스트 데이터에 대하여 데이터 전처리를 시행했다. 비문 
제거를 위해 단어의 개수가 5개 이하인 줄은 모두 삭제
하였다. 이후 문장 중간에서 줄바꿈이 발생하지 않도록 

줄바꿈을 제거하였다. 다시 문장 단위로 나누기 위해 마
침표, 느낌표, 물음표를 기준으로 문장을 나누었다.

비문처리와 문장 단위 분할이 끝난 이후 군대와 관련
이 없는 문장을 삭제하기 위해 군대와 관련이 적은 단

어 리스트를 작성하여 해당 단어를 포함하고 있는 문
장들은 삭제하였다. 또한, 군사 용어사전에서 크롤링한 
군사용어 6,900개와 일반화 성능을 높이기 위한 범용 
도메인 용어 8,000개를 추가하여 최종 코퍼스 데이터
를 구축했다. 그 결과로 군사 분야에 특화된 18,000개
의 vocab을 추출하였다. 이 vocab을 KcBERT 토크나이
저 30,000개에 추가로 학습시켜, 최종적으로 42,492

개의 MIL-BERT 토크나이저를 구축했다.

Fig. 2는 MIL-BERT 토크나이저의 일부를 표현한 그
림이다. ‘탄도미사일’, ‘상륙작전’ 등의 군사용어가 잘 
포함되어있음을 확인 가능하다.

Fig. 2. Example of tokenizer

Fig. 3는 KcBERT의 토크나이저와 본 연구에서 구축
한 군사용어 토크나이저로 실제 군사 문장에 대하여 토
큰화를 실시한 결과이다. 이를 통해 군사용어 토크나이
저는 ‘침투’, ‘제대’, ‘지휘소’ 등과 같은 군사용어가 분절
화되지 않고 잘 보존됨을 확인하였다.

Target sentence

해병대 연평부대는 지난 1일 155㎜ K-9 자주포 등
화력을 증강한 예하부대 통합 창설식을 개최했다.

['해병대', '연평부대', '는', 
'지난', '1일', '155㎜', 'K', '-', 

'9', '자주포', '등', '화력을', 
'증강', '한', '예하부대', '통합', 
'창설', '식을', '개최했다', '.']

['해병', '##대'병', '##대', '연평', 
'##부대', '##는', '지난', '1일', 

'[UNK]', 'K', '-', '9', '자주’, 
'##포',  '등', '화력', '##을', '증', 
'##강한', '예’,  '##하', '##부대', 

'통합', '창', '##설', '##식을', 
'개최'. '##했다', '.']

MIL-BERT KcBERT

Fig. 3. Comparison of tokenization results
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4.2 모델 학습
 

 국방일보와 한국군사문제연구원에서 크롤링한 문
장들을 6:2:2의 비율로 나눠서 각각 훈련용, 검증용, 그
리고 평가용 데이터로 이용하였다. 따라서 훈련에 사용
된 문장 개수는 455,839개이고, 검증 및 평가에 사용된 
문장의 개수는 151,948개이다. 

모델 학습에 이용된 문장은 총 759,735개이다. 학습
에는 스케줄러를 사용했으며, 초기 학습률은 5e-5로 설
정했다. 학습은 총 3 epoch 수행했으며 mini batch 크
기는 32로 설정했다.

모델 학습 결과, training loss와 validation loss는 
Fig. 4와 같이 나타났다. 이후, early stopping을 이용하
여 학습 단계에서 손실률이 가장 낮은 에포크를 선택하
여 최종모델을 만들었다.

Training and validation loss

Epochs

Lo
ss

1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00

2.4

2.5

2.6

2.7

2.8

2.9

3.0 Training loss
Validation loss

Fig. 4. Training and validation loss

4.3 군사 문장 분류 적용 및 성능 평가
 

본 절에서는 본 연구에서 제안한 Mil-BERT의 성능
을 평가하기 위하여 한국어 BERT 모델인 KcBERT와 
KoBert 간의 성능 비교 실험을 진행한다. 성능 비교는 
군사 문장의 2개의 하위분류를 구분하는 binary text 

classification 실험을 진행한다. 이를 위해 ‘국방과학기
술 용어사전’ 중 ‘함정’, ‘항공’ 카테고리의 예문들을 추
출하여 분류 실험을 수행하였다. Table 1은 군사 문장을 
하위 분류한 예시이다.

성능 평가에는 학습 데이터와 별도의 2,149개의 라벨
링된 문장을 6:2:2의 비율로 나눠서 각각 훈련용, 검증
용, 그리고 평가용 데이터로 이용하였다. 이때, ‘함정’에 
속하는 문장은 0, ‘항공’에 속하는 문장은 1로 라벨링하

여 실험을 진행하였다. 5 epoch 학습을 진행하였고, 평
가지표로는 precision, recall, f1-score, accuracy를 측
정하였다.

Class Sentences

Warship 잠수함의 존재를 나타내는 몇 가지의 정보가 있으나 
높은 식별 등급을 부여하기에는 불충분한 수중 접촉물.

Aircraft 적의 항공기 및 유도탄을 공중에서 제거, 방어하기 위하여 
구축한 대공 방어 체계.

Table 1. Examples of military and non-military sentence 
classification

Fig. 5와 Fig. 6는 제안 모델인 MIL-Bert와 기존의 
KcBERT 모델에 대한 분류 학습의 epoch에 따른 train-

ing loss와 validation loss를 나타낸다. 테스트셋 평가
는 가장 loss 값이 낮은 epoch을 채택하여 성능 평가를 
진행하였다. 성능 평가결과는 Table 2와 같다.

Training loss

Epochs

Lo
ss

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0

KcBERT training loss
KoBERT training loss
MIL-BERT training loss

Fig. 5. Comparison of training loss

Validation loss

Epochs

Lo
ss

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0

KcBERT training loss
KoBERT training loss
MIL-BERT training loss

Fig. 6. Comparison of validation loss
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Model Class Precision Recall f1-score Accuracy

MIL-BERT
Warship 0.96 0.91 0.94

0.94
Aircraft 0.92 0.97 0.94

KcBERT
Warship 0.94 0.90 0.92

0.92
Aircraft 0.91 0.95 0.93

KoBERT
Warship 0.95 0.88 0.92

0.92
Aircraft 0.90 0.96 0.93

Table 2. Performance evaluation results

군사 문장 분류 실험 결과, MIL-BERT가 KcBRT와 
KoBERT보다 모든 성능 지표면에서 우수한 성능을 보
였다. 특히 accuracy에서는 타 모델보다 2 % 정도 뛰어
났다. 따라서, 본 연구에서 제안하는 군사 도메인 특화 
BERT 모델인, MIL-BERT가 군사 문장 분석에 효과적
으로 적용할 수 있음을 확인하였다.

5. 결론

본 논문에서는 군사 분야 특화 학습을 수행하고 이
를 기존의 BERT 모델과의 비교 실험하여 새로운 모델
의 성능을 검증하였다. 우선 국방일보와 군사뉴스에서 
110만 개의 군사 문장과 6,900개의 군사 단어로 구성
된 코퍼스 데이터를 확보했다. 이후 word piece 토큰
화 단계를 거쳐 18,000개의 군사용어 vocab으로 추
출하였고, KcBERT 토크나이저에 추가 학습시켰다. 최
종적으로는 42,492개의 MIL-BERT 토크나이저를 구
축했다. MLM 학습을 통하여 추가 사전학습을 했고, 

학습 단계에서 손실률이 가장 낮은 에포크를 선택하여 
최종모델을 구축하였다. 이후, 성능 평가를 위해 군사 
문장 분류 실험을 진행한 결과 MIL-Bert가 KcBERT와 
KoBERT보다 모든 성능 지표에서 우수한 성능을 보였
다. 특히 accuracy는 2 % 뛰어난 성능을 보였다.

본 논문에서는 군 내에서 공연히 사용되는 약어나 은
어에 대한 학습이 부족하므로, 향후 이에 관한 추가적
인 연구가 필요하다. 특히 군사용어의 경우 사회에서 
흔히 사용하는 용어와 동음이의어 관계인 경우가 있
어 이를 분류하는 연구를 진행하고, 학습용 데이터의 양
을 늘려 정확도를 개선해 나갈 예정이다.
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