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요  약

본 논문에서는 딥러닝을 통해 다양한 악성 코드의 파일 접근 행태를 학습하고 이를 실시간으로 탐지하는 

방법을 제안하였다. 기존의 정적 코드 분석과 달리, 본 연구에서는 독립된 가상 머신 상에서 실제 악성 코드를 

동작시키고, 이 코드가 파일 시스템에 접근하는 시스템 콜 패턴과 경향을 수집하여 이를 학습에 활용하였다.
특히, 주요 파일 보호를 위해 FUSE 기반의 사용자 공간 파일 시스템을 이용함으로써, 커널의 수정없이 파일 

및 디렉토리에 대한 접근 정보를 수집할 수 있도록 설계하였다. 비교적 긴 입력 패턴의 순차성을 효과적으로 

학습시키기 위해, 개선된 RNN 모델인 LSTM 네트워크를 사용하였다. 데이터 셋으로는, 기존 연구에서 활용된 

악성 코드 샘플에서 5종을 선정하고, 4,500개의 악성 및 양성 코드 패턴을 생성하였다. 분류 성능은 92.2%의 

accuracy를 나타내 기존 기계학습보다 3.8 ~ 44.7%의 향상을 보였다.

Abstract

In this paper, we propose a malicious code detection method based on deep learning of files access behaviors. 
Unlike the static code analysis, this method runs actual malicious codes on an isolated virtual machine and collects 
file system call patterns and behavior. In particular, for this study, we employ the FUSE-based user space file 
system, and it enables collecting all the file access data without modifying the kernel. In order to effectively train 
long input patterns, the LSTM network, an improved RNN model, is adopted. As a data set, five kinds of malicious 
code samples used in the previous study are selected and about 4,500 malicious and positive code patterns are 
generated. The classification performance is 92.2%, which is 3.8 ~ 44.7% better than the existing machine learning.
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Ⅰ. 서  론

악성 코드(Malicious code 또는 malware)는 개인용 

단말 기기, 서버, 클라우드, 네트워크 설비 등에 이

르기까지 매우 다양한 정보 기기에서 광범위하게 

발견되고 있으며, 바이러스, 웜, 트로이 목마, 스파

이웨어, 봇, 루트킷(Rootkits), 랜섬웨어 등의 다양한 

형태로 전파되고 있다. 특히, 사물 인터넷(IoT)의 발

달과 함께 악성 코드의 피해도 점차 증가하는 추세

인데, Cybersecurity Ventures사의 자료에 따르면, 악
성 코드 공격에 따른 피해액이 2021년에는 세계적

으로 수 조 달러에 이를 것으로 예상되고 있다[1]. 
기존의 Antivirus 소프트웨어들은 대개 이들 악성 

코드를 분석하여, 각 코드를 식별할 수 있는 특징적

인 바이트 시퀀스, 즉 시그니쳐(Signature)를 활용하

고 있다. 그러나 이와 같은 방법은 특징 분석에 앞

선 초기 공격이나 실시간 공격에 대응이 어렵고, 악
성 코드 생성 툴킷 [2]을 이용해 손쉬운 변형 코드 

생성 등이 가능해, 기존의 수작업에 의존하는 분석 

대응방법은 현재와 같이 급증하는 악성 코드에 효

과적으로 대처하기 어렵다.
한편, 최근 딥러닝 기술은 악성 코드 분석과 탐

지 연구에도 매우 적극적으로 활용되고 있다. 딥러

닝을 통한 학습의 첫 단계는 악성 코드를 분석하여 

특징 정보를 추출하고 이를 축약 표현하는 과정이

다. 특히, 코드 바이너리에 대한 정적(Static) 분석 

중심이던 기존 기술과 달리, 악성 코드가 실행 시에 

호출하는 API 또는 시스템 콜(System call)들의 패턴

을 관찰하여, 그 특징을 추출하는 동적(Dynamic) 분
석이 활발히 연구되고 있다[3]-[5]. 또한, 코드 영역

에 대한 어셈블리 정보를 바이트 수준 n-gram으로 

표현해 다양한 악성 징후를 탐지하기도 하고[6], 특
정 opcode 또는 시스템 콜들이 유사 악성 코드 군

에서 나타나는 빈도 등을 악성 코드 분류에 활용하

기도 한다[7]. 또한, 매우 큰 특징 벡터의 크기를 효

과적으로 줄이고 모델링을 단순화하기 위해, 데이터 

출현 빈도나 상호 연관성을 기반으로 특징을 추출

하고, 이를 auto-encoder를 사용하여 특정 정보를 축

약하기도 한다[8][9]. 
다음 단계는, 추출된 코드의 특징 정보(벡터)에 

대해 악성 코드 여부를 판정하는 분류 모델

(Classification model)을 설계하는 과정이 필요하다.  
이 과정에서는 베이즈 네트워크, decision tree, KNN 
(K-Nearest Neighbor), 다중 퍼셉트론, HMM(Hidden 
Markov Model), SVM(Support Vector Machine) 등의 

기계 학습방법[10][11]은 물론, CNN(Convolution Neural 
Network), RNN(Recurrent Neural Network) 등의 DNN 
(Deep Neural Network) 기반 딥러닝 기법이 활용되

고 있다[12].
본 논문에서는 리눅스 시스템에서 실행되는 악성 

코드의  파일 접근 행태를 딥러닝 네트워크를 통해 

학습시키고, 실제 악성 코드가 실행될 때 이를 실시

간으로 탐지하는 방법을 소개한다. 일반적으로 이와 

같은 응용에는 RNN이 사용되는데, RNN은 인접한 

은닉 계층들이 순환적으로 연결되게 함으로써, 순차

적 특징을 정보의 학습에 유용하다. 그러나 RNN에
서 일련의 순차 정보를 지닌 입력 벡터의 길이가 

매우 긴 경우, 멀리 떨어진 정보 간 연결성이 약해

지는 문제가 발생하므로, 이를 보완한 RNN 모델인 

LSTM(Long Short-Term Memory) 네트워크를 사용하

였다.
또한, 악성 코드의 파일 접근 특징을 실행 환경

에서 관찰하기 위해 가상 머신을 사용한 독립된 시

스템 환경을 구축하고, 운영체제 커널의 수정없이 

파일 접근 행태를 탐지하기 위해 사용자 공간 파일

시스템인 FUSE(File system in USErspace)를 사용하

여, 어플리케이션들의 모든 파일 접근 시스템 콜을 

사용자 수준에서 수집할 수 있도록 하였다.
본 논문은 2장에서 관련 연구와 요소 기술을 간

략히 기술하고, 3장에서 제안 시스템을 소개한다. 
그리고 4장에서 실험 결과와 성능을 비교하고, 5장
에서 결론을 맺는다.  

Ⅱ. 관련 연구

2.1 LSTM 네트워크

LSTM은 상당히 긴 입력 시퀀스를 효과적으로  

학습하기 위해 제안되었으며, 내부적으로 셀(Cell)이
라는 메모리 유닛을 통해 비교적 긴 시간 동안의 

정보를 효과적으로 학습시킨다[13]. 
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그림 1. LSTM의 기본 연결 형태
Fig. 1. Basic connection structure of LSTM

그림 1에 보이는 바와 같이, LSTM은 한 개의 셀 

상태를 업데이트하기 위해 4개의 인접 계층과 상호 

작용한다. 또한, 각 계층은 3개의 입력, 즉 입력값 

, 출력값 , 이전 사이클에서의 셀 상태 

를 받는다.
LSTM의 첫 단계는 이전 사이클의 정보 중 얼마

를 셀에 저장할 것인지 결정하는 것이다. 이것은 

fortet gate ()라는 시그모이드 함수()에 의해 결

정되는데, [0, 1] 사이의 값을 출력하는 시그모이드 

함수값과 의 곱으로 다음과 같이 계산된다. 

       (1)

다음 단계는 어떤 새로운 정보를 셀에 저장할지

를 결정하기 위해, 먼저 input gate ()를 사용하여 

어떤 값을 업데이트할지를 결정하고, 그 후 tanh 계
층에서 해당 셀에 전달될 후보값()들의 벡터를 

다음과 같이 생성한다. 

        (2)
  tanh   

그리고 이전 상태 는 forget gate 와 곱해진 

후, 그 결과는 다시  ∗ 에 더해져 셀에 저장될 

새 후보값을 얻게 된다.
마지막으로, 그림 2에 보이는 것처럼 현재 사이

클의 출력값 가 결정되는데, 이 값은 2단계를 거

쳐 필터링된다. 

 ⌊ ⌋
   ∗ tanh 

그림 2. LSTM의 출력 계층 계산 과정
Fig. 2. Output layer computation flow of LSTM

먼저 시그모이드 함수를 사용하여 그 셀 상태의 

어떤 부분을 출력할지를 결정하고, 이 값을 tanh 함
수를 통과한 셀 상태값과 곱하는데, 이 과정을 통해 

앞서 결정된 일부분만을 출력하도록 할 수 있다. 이
와 같은 네트워크 특성은, 언어 모델 또는 일련의 

순차 데이터에서 선행 정보가 주어졌을 때, 그 뒤따

라 나타날 정보들의 종류나 형태를 효과적으로 예

측하게 한다. 결과적으로, LSTM의 내부 셀은 입력 

데이터의 장기간 정보를 저장하는 기능을 지원하고, 
이와 함께 입력 데이터의 관찰 구간을 계속 조절함

으로써 입력 시퀀스의 히스토리를 유지하게 한다. 
악성 코드 탐지의 경우, 어떤 프로세스에서 특정 

시스템 콜이나 API가 발생하는 빈도 뿐만아니라, 
이들이 나타나는 패턴이나 행태(경향)가 더 의미있

다. 따라서, 이와 같은 함수 호출 패턴이 정상적인 

범주의 어플리케이션에 해당되는지 확인하기 위해

서 비교적 장기적인 함수 호출(또는 파일 접근) 패
턴을 관찰해야 하는데, LSTM 네트워크는 이 목적

에 적합하다. 

2.2 악성 코드의 동적 특성 분석

악성 코드의 정적 분석과 달리, 동적 분석은 실

제 악성 코드가 실행될 때 나타나는 파일, 메모리, 
네트워크, I/O 장치 등에 대한 접근 행태를 관찰하

는 것이다. 따라서, 별도의 차단된 실행 환경이 확

보되어야 한다. 기존에는 샌드박스(Sandbox)를 이용

한 동적 분석이 있었지만, 최근의 악성 코드들이 샌
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드박스 등의 존재나 실행 환경을 알아채고 이를 회

피하는 기능을 갖추고 있어, 본 연구에서는 가상 머

신을 활용하였다. 생성된 가상 머신에는 리눅스 운

영체제와 FUSE 파일 시스템을 설치하여 악성 코드 

실행 환경을 구축하였다. 악성 코드가 FUSE를 통해 

특정 파일 시스템(또는 디렉토리, 파일 등)에 접근

하는 모든 접근 행태를 관찰하고 이를 기록할 수 

있으며, 특히 동적 분석은 악성 코드 자체가 변형을 

일으켜 정적 분석이 어려운 경우에도 이를 탐지할 

수 있는 장점이 있다. 
악성 코드의 동적 분석 및 탐지를 위해 통계적 

모델링에 기반한 전통적인 기계 학습 기법이 많이 

활용되었다. 이벤트 패턴 데이터의 순차적 발생과 

상태 간 전이확률을 학습시킨 은닉 마코프 모델

(Hidden Markov model)은 악성 코드의 주요 패턴에 

대한 탐지율은 높으나, 학습에 필요한 데이터의 양

이 매우 많아야 하고, 악성코드의 패턴 교란에는 대

처하기 어렵다[14]. 또한, 커널 상에서 악성 코드의 

자원 사용 통계량과 특징 정보를 분석하여, 각 클래

스를 분류하는 최적화된 초평면(Hyperplane)을 찾아

내는 SVM을 활용한 연구도 있지만, 학습에 필요한 

특징 정보에 종류에 따라 학습 효과와 탐지 능력이 

큰 편차를 보이는 문제를 안고 있다[15]. 이와 같은 

행태 분석과는 달리, 통계적 모델에 정적 코드 분석 

데이터를 통계적 모델에 사용하기도 하였다[16]. 그
러나 이와 같은 연구들의 문제는 기계 학습 기법의 

특성 상, 매우 제한적인 조건들을 전제한다는 것이

다. 예를 들어, 은닉 마코프 모델의 경우에는 

memoryless 성질을 가정하거나, 특정 커널 내에서 

프로세스(또는 코드) 간에 유사도를 결정하는 척도

를 미리 정의함으로 변형된 악성 코드에 대한 대응

이 어렵다는 문제를 갖는다.

Ⅲ. 시스템 구성 및 학습 방법

3.1 사용자 공간 파일시스템 (FUSE)

FUSE는 일반 사용자들이 커널 수정없이 특정 목

적을 위한 파일 시스템을 구현할 수 있도록 지원하

는 사용자 수준의 파일 시스템 프레임워크이다[17]. 
원래 Unix 계열에서만 지원되었지만, 현재는 MS 

Windows를 포함하는 대부분의 운영체제에서 사용 

가능하다.
새로운 파일시스템을 구현하기 위해, 사용자는 

libfuse 라이브러리에 링크될 핸들러 프로그램을 작

성해야 한다. 이 프로그램은 운영체제 커널 파일시

스템(리눅스의 경우 VFS)으로 요청된 파일 시스템 

콜(open/read/write/close/stat/lseek 등)을 FUSE를 통해 

전달받아 이를 대신 처리하고 응답하도록 설계되어 

있다. 
그림 3의 예를 들어 설명하면, 사용자가 ls –l 

/tmp/fuse 명령을 통해 커널에 파일 /tmp/fuse에 대한 

접근 요청을 하면, VFS는 FUSE의 libfuse에 등록된 

사용자 핸들러(여기서는 ./hello)를 동작시킨다. 이 

때, 이 핸들러에게 VFS에 요청된 파일명(즉, /tmp/ 
fuse)이 전달되고, 핸들러는 이를 처리한 결과를 다

시 FUSE를 통해 커널에 전달하는 과정을 거쳐 사

용자 파일 시스템의 특수 기능을 수행하도록 한다. 
따라서 사용자 어플리케이션이 FUSE 파일 시스템

에 접근하며 호출하는 모든 시스템 콜은 이미 등록

된 핸들러에 의해 캡춰되고, 핸들러는 이 프로세스

와 관련된 모든 로그를 저장할 수 있다.
중요 파일 데이터의 보호를 위해 파일 접근 과정

을 효과적으로 관찰해야 하는데, 파일 시스템의 모

든 파일에 대해 파일 접근을 모니터링하는 것은 파

일 시스템의 성능을 전체적으로 저하시키는 문제가 

있다. 

그림 3. 커널과 FUSE 간 파일 시스템 콜 동작
Fig. 3. File system call operation between Kernel and

FUSE
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따라서 본 연구에서는 중요 파일에 대한 악성 코

드의 접근을 탐지하기 위해, FUSE를 사용하여  해

당 파일 시스템을 분리 구현하고, 여기에 파일 시스

템 콜 행태의 관찰 기능과 악성 코드 판단 기능을 

부가하였다. 또한, 앞서 말한대로, FUSE는 사용자 

수준의 파일 시스템이므로 본 연구의 결과물을 다

양한 컴퓨터시스템에 쉽게 이식할 수 있다는 장점

을 갖는다.
본 연구에서는 VMWare Workstation Player 가상 

머신 위에 Ubuntu 18.04 리눅스를 설치하고, FUSE 
파일 시스템을 구성하였다. FUSE 파일 시스템에서 

제공되는 핸들러는 리눅스 VFS에서 처리하는 대부

분의 파일 시스템 콜을 관찰하도록 작성되었다. 일
반 파일, 디렉토리, 심볼릭 링크를 다루는 54개의 

함수를 지원하며 전체 리스트는 표 1과 같다.

표 1. FUSE 지원 핸들러 함수 리스트
Table 1. List of Handler Functions supported by FUSE

mount()unmount() sysfs()stafs() fstatfs() 
ustat() chroot()chdir() fchdir() getcwd()
mkdir() rmdir() getdents() readdir()
link() unlink() rename() readlink()
symlink() chown() fchown() lchown()
chmod() fchmod() utim() stat() fstat()
lstat() access() open() close() creat()
umask() dup() dup2() fcnt() select()
poll() truncate() ftruncate() lseek()
read() write() readv() writev()
pread() pwrite() nmap() munmap()
fdatasync() fsync() sync() msync() flock()

3.2 시스템 콜 패턴 추출

가상 머신 내에서 악성 코드가 실행되면, 모든 

파일 접근 시스템 콜이 FUSE에 의해 수집되고, 
FUSE는 해당 프로세스 이름, PID, 파일 접근 시각, 
파일 경로명, 시스템 콜, 전달 인자 등의 로그를 저

장한다. 각 어플리케이션 실행 중에 각 5분 단위로 

이벤트 시퀀스를 추출하였으며, 본 연구에서 사용된 

데이터 셋은 Maltrieve[18], Virus Share[19]에서 제공

되는 악성 코드 샘플 중 5종을 사용하였고, 양성

(Benign) 코드로는 주로 파일 접근을 활발히 하는 

오픈오피스, 크롬 웹라우저, VLC 미디어 플레이어

를 사용하였다.

3.3 LSTM 네트워크 학습

양성 또는 악성코드를 각각을 30분간 수행시켜 

수집된 파일 접근 로그에 나타나는 각 시스템 콜들

에 대해, 그림 4에 보이는 바와 같이 데이터 전처리 

과정을 거쳐 대응된 콜 번호(정수)로 인코딩하고, 
이들을 각 50개의 길이로 분할하여 입력 벡터를 구

성한다. 각 입력 벡터에는 또한 양성 또는 악성의 

레이블을 붙이고, 이와 같이 구성된 입력 데이터의 

일부는 학습용으로, 나머지는 테스트용으로 사용한

다. 현재 LSTM 입력 계층의 벡터 크기는 50개로 

제한했지만, 더 긴 패턴의 연결 관계를 파악해야 하

는 경우, RNN의 특성 상 이를 쉽게 확장할 수 있다.

그림 4. LSTM 네트워크의 데이터 처리 과정
Fig. 4. Data processing flow for LSTM network

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1 실험 방법

본 연구에서는 TensorFlow를 사용하여 50개의 

LSTM 셀을 가진 3계층 LSTM 네트워크를 기본 네

트워크로 구성하였고, 악성 및 양성의 이진 분류 문

제이므로 시그모이드 활성 함수와 Adam optimizer를 

사용하였다. 3계층은 입력, 학습, 출력 계층의 기본 

구조이며, 50개의 LSTM 셀은 시스템 콜의 순차성

을 학습시키는 기본 윈도우 크기로 설정하였다. 이 

값은 어플리케이션의 실행 지역성과 관련이 있으며, 
예비 실험에서 이 값이 충분히 큰 것으로 확인하

였다.
실험에 사용된 입력 데이터는 악성 패턴 3,500개, 

양성 패턴 1,000개로 구성되었으며, 각각의 2/3는 학

습용, 나머지는 테스트(검증)용으로 사용되었다. 
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또한, 학습 시 미니 배치의 크기는 64였고, 500 
epoch를 반복하였다. 실험에 사용된 연산 장치는 

32GB 메모리를 장착한 NVidia Quadro P5000이었으

며, 학습 시간은 6시간이 소요되었다. 
성능 척도는 다음과 같이 accuracy(ACC), 

precision(PR), recall(RC)를 측정하였다.

  


×  (3)

   


 


TP, TN, FP, FN은 다음과 같이 정의된다.
- TP(true positive): 악성 코드를 악성 코드라고 판정

- FP(false positive): 양성 코드를 악성 코드라고 판정

- TN(true negative): 양성 코드를 양성 코드라고 판정

- FN(false negative): 악성 코드를 양성 코드라고 판정

4.2 실험 결과

본 논문에서 제안하는 LSTM 네트워크와 선행 

연구에서 사용한 은닉 마코프 모델(HMM), Support 
Vector Machine(SVM) 등 2개의 기계 학습 모델과 

성능을 비교하였다. HMM은 53개의 입력 심볼과  

50개의 관찰 상태를 지원하고 Baum-Welch 알고리

즘을 사용하여 확률을 갱신하고, SVM은 50개의 시

스템 콜 이벤트를 입력 값(벡터)으로 받으며 양성/
악성 입력에 대해 지도 학습(supervised learning)을 

수행한다.  
표 2에 보이는 바와 같이, LSTM이 기존 두 기계 

학습모델에 비해 우수한 결과를 보였다. 특히, 
accuracy는 HMM에 비해서는 44.7%, SVM에 비해서

는 3.8%의 성능 향상을 보였다. 이 결과에서, LSTM
은 그 특성 상, 악성코드가 일으키는 상당히 긴 시

스템 콜 패턴을 학습하는 능력이 우수함을 확인할 

수 있었다. 이에 비해 HMM은 관찰 패턴의 길이가 

길어질수록 시스템 콜(이벤트) 간의 연결성에 관한 

탐지력이 낮아져, 본 연구에서와 같은 동적 실행 패

턴 기반의 학습에 매우 취약함을 확인할 수 있었다. 

한편, SVM은 순차성을 갖는 이벤트 패턴 데이터의  

학습에 상당히 효과적임을 보였지만, 관찰 패턴의 

길이가 길어지면서 LSTM 네트워크보다 성능이 떨

어지는 결과를 보였다.

표 2. 모델별 성능 비교
Table 2. Comparison with 3 models

ACC(%) PR RC
LSTM 92.2 0.956 0.904
HMM 47.5 0.716 0.476
SVM 87.4 0.842 0.874

다음은 LSTM 네트워크를 구성은 계층의 수가 

성능에 미치는 영향을 살펴보기 위해, 표 3에 보이

는 바와 같이 3개의 계층을 갖는 기본 네트워크

(3L-LSTM)에 1개씩의 계층을 각각 추가한 4L- 
LSTM과 5L-LSTM을 구성하여 실험하였다. 4L- 
LSTM의 경우, 기본 네트워크보다 더 우수한 결과

를 보였지만, 5L-LSTM에서는 오히려 성능이 저하

되었는데, 이것은 계층의 증가가 오히려 overfitting
으로 인한 오분류가 나타난 결과로 분석된다. 따라

서 시스템 콜 패턴과 같이 비교적 표현이 단순한 

구조에서는 네트워크 계층을 적정하게 유지하는 것

이 바람직한 것으로 판단된다.

표 3. LSTM 네트워크의 계층 수에 따른 성능 비교
Table 3. Comparison with multi-layer LSTM networks

ACC(%) PR RC
3L-LSTM 92.2 0.956 0.904
4L-LSTM 94.4 0.988 0.927
5L-LSTM 89.7 0.972 0.874

 
Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 딥러닝을 통해 다양한 악성 코드

의 파일 접근 행태를 학습하고 이를 실시간으로 탐

지하는 방법을 제안하였다. 기존의 정적 코드 분석

과 달리, 본 연구에서는 독립된 가상 머신 상에서 

실제 악성 코드를 동작시키고, 이 코드가 파일 시스

템에 접근하는 시스템 콜 패턴과 경향을 수집하여 

이를 학습에 활용하였다.  특히, 주요 파일 보호를 

위해 FUSE 기반의 사용자 공간 파일 시스템을 이
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용함으로써,  커널의 수정없이 파일 및 디렉토리에 

대한 접근 정보를 수집할 수 있도록 설계하였다. 
비교적 긴 입력 패턴의 순차성을 효과적으로 학

습시키기 위해, 개선된 RNN 모델인 LSTM 네트워

크를 사용하였다. 데이터 셋으로는, 기존 연구에서 

활용된 Virus Share, Maltrieve 등의 악성 코드 샘플

에서 5종을 선정하고, 이로 부터 3,500개의 악성 코

드 패턴을 생성하여 실험에 사용하였다.
기존의 전통적 기계학습 모델인 은닉 마코프 모

델과 SVM과 분류 성능을 비교하였는데, 92.2%의 

accuracy를 나타내 기존 기계학습보다 3.8 ~ 44.7%
의 향상을 보였다. 다만, 비교적 단순한 시스템 콜 

패턴 학습에는  적정한 수의 LSTM 계층이 필요하

고, 이를 초과할 경우 오히려 overfitting으로 인한 

성능 저하가 나타남을 확인할 수 있었다.
 본 연구 결과는 리눅스 뿐만아니라, FUSE를 지

원하는 다양한 운영체제에서 활용될 수 있을 뿐만 

아니라, 최근 심각한 피해 규모가 점점 증가하는 랜

섬웨어 등의 다양한 악성 코드 탐지에도 적용할 수 

있을 것으로 기대된다. 또한, 향후에는 파일 시스템 

콜 뿐만아니라 메모리 접근, I/O 접근 등의 시스템 

자원 사용 행태를 관찰하여, 악성 코드를  효과적으

로 조기에 탐지하는 방법을 연구하고자 한다.
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