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요  약

네트워크 상에서 발생하는 사이버 공격으로 인한 피해가 매년 증가하고 있다. 기존에는 알려진 공격 유형을 

탐지하기 위한 지도 학습 기반의 딥러닝 모델과, 비정상 상황을 탐지하기 위한 비지도 학습 기반의 딥러닝 모

델에 대한 연구가 주로 이루어졌다. 하지만 이러한 접근 방식은 새로운 유형의 공격에 대한 정확한 탐지와, 적

절한 대응이 어렵다는 한계가 존재한다. 본 논문에서는 새로운 유형의 공격을 탐지하기 위한 전이 학습 기반 

딥러닝 모델을 제안한다. 이는 두 단계의 학습 과정으로 구성되어 있다. 단계 1에서는 Bot-IoT 소스 도메인 데

이터 셋으로부터 다양한 특징을 추출하고, 이를 기반으로 단계 2에서는 UNSW-NB15 타겟 도메인 데이터 셋으

로 재학습을 수행한다. 다양한 공격 유형에 대하여 제안 모델은 약 94.21%의 분류 정확도를 보여주었으며, 이

는 기존 합성곱 신경망 기반 모델 보다 약 1.84% 향상된 결과를 제공하는 것을 실험적으로 관찰할 수 있었다.

Abstract

Damage from cyber attacks on networks is increasing every year. Previously, research has mainly focused on 
supervised learning-based deep learning models for detecting known attack types and unsupervised learning-based 
models for detecting anomalies. However, these approaches have limitations in accurately detecting new types of 
attacks and responding appropriately. In this paper, we propose a transfer learning-based deep learning model for 
detecting new types of attacks. It consists of two stages of training. In Stage 1, various features are extracted from 
the Bot-IoT source domain dataset, and based on this, Stage 2 performs retraining on the UNSW-NB15 target domain 
dataset. For various attack types, the proposed model showed approximately 94.21% classification accuracy, which 
experimentally observed to be about 1.84% higher than that of existing convolutional neural network-based models.
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Ⅰ. 서  론

현재, 사물 인터넷(Internet of things)을 통한 다양

한 기기의 등장으로 네트워크에서 송수신되는 트래

픽의 양과 종류가 다양해지고 있다[1]. 또한, 인터넷 

기술의 발전을 통해 용이한 정보 획득과 다양한 산

업 분야에서의 업무 효율성 향상, 비용 절감 등의 

성과를 이루어내고 있다. 하지만 이는 개인정보 유

출, 사이버 테러, 정보 도난, 물리적 시스템 작동 불

능 등을 목적으로 하는 악의적인 사이버 공격에 취

약하다는 단점이 있다. 또한, 사이버 공격 기법의 

다양화와 지능화로 인해 사이버 범죄에 대한 피해

가 증가하고 있으며, 이로 인해 공격 유형에 적합한 

대응이 요구되고 있다[2].
기존에는 네트워크 침입 탐지를 위해 지도 학습 

기반의 연구가 이루어졌다[3]. 하지만, 지도 학습 기

반 모델은 공격 탐지에는 효과적이나 새로운 유형

의 공격에 대응하기 어렵다는 문제점이 있다[4]. 또
한, 모델을 최신 상태로 유지하기 위해서는 지속적

인 학습 데이터가 필요하며, 이는 비용과 시간이 많

이 소요되는 제약이 있다[5]. 이러한 문제를 해결하

기 위해 정상의 특징 학습을 통해 네트워크 공격을 

탐지하는 비지도 학습 기반 모델 연구가 활발히 진

행되고 있지만, 이러한 방법은 공격 유형에 대한 예

측이 어려워 유형에 대한 적절한 대응을 제공하기 

어렵다는 한계가 있다[6]-[8].
따라서, 본 논문에서는 기존 네트워크 침입 탐지 

연구의 문제점을 해결하기 위해 소량의 데이터만으

로도 높은 성능을 달성할 수 있고, 다양한 환경에 적

용 가능한 전이 학습 기반 네트워크 침입 탐지 모델

을 제안한다.
본 논문의 2장에서는 모델 학습에 사용된 데이터

와 수행된 전처리 기법에 대하여 설명하고, 3장에서

는 새로운 사이버 공격 유형을 탐지하기 위한 전이

학습 기반 네트워크 침입 탐지 모델을 소개한다. 4
장에서는 실험 결과를 분석하며, 마지막으로 5장에

서는 본 논문의 결론과 향후 연구 계획을 제시하여 

마무리한다.

Ⅱ. 관련 연구

최근, 머신러닝과 딥러닝 같은 인공지능 기술이 

다양한 산업 분야에 적용됨에 따라, 인공지능 기술 

기반의 네트워크 침입 탐지 시스템에 대한 요구가 

증가하고 있다.
기존에는 공격 유형을 정확하게 분류하기 위한 

지도 학습 기반 딥러닝 모델에 대한 연구가 주로 

수행되었다. S. W. Lim et al.[9]은 의사 결정 트리, 
Random Forest, Extra Tree, XGBoost, LightGBM과 

같은 대표적인 기계학습 모델을 적용한 네트워크 

침입 탐지 기법을 연구하였으며, 실험을 통해 

XGBoost 기법이 가장 정확하게 공격 유형을 분류

함을 보여주었다. L. Ashiku et al.[10]은 합성곱 신

경망 기반의 네트워크 침입 탐지 시스템을 제안하

였으며, 약 95.6%의 정확도를 보였다. 하지만, 이러

한 지도 학습 기반의 네트워크 침입 탐지 모델은 

새로운 유형의 공격이 발생할 경우 정확한 탐지가 

어려운 한계가 있다.
이러한 문제를 해결하기 위해 이상 탐지 기법을 

적용한 네트워크 침입 탐지 시스템에 대한 연구가 

활발히 진행되고 있다. K. H. Kang[11]은 네트워크 

침입 탐지를 위한 비지도 학습 기반 오토인코더

(Auto-encoder) 모델을 제안하였으며, 약 88.9%의 정

확도를 보였다. 여기서, 오토인코더 모델은 정상 데

이터로 구성된 학습 데이터를 압축 및 복원하며, 입
력과 출력의 차이를 최소화하기 위하여 학습한다. 
복원 성능을 기준으로 정상 범위를 설정하고, 이 범

위 내에 분포하는 데이터는 정상으로, 범위를 벗어

나는 데이터는 비정상으로 분류한다. 이러한 비지도 

학습 기반 모델은 비정상적인 상황을 탐지할 수 있

지만, 공격 유형을 파악할 수 없다. 사이버 공격은 

공격 유형에 따라 대응 방법이 다르기 때문에, 비지

도 학습 기반 모델은 공격 유형에 따른 적절한 대

응 방법을 적용하기 어렵다는 한계가 존재한다.
따라서, 본 논문에서는 소량의 데이터로도 기존

에 알려지지 않은 공격 유형을 탐지할 수 있는 전

이 학습 기법 기반의 딥러닝 모델을 제안한다.

Ⅲ. 데이터 수집 및 전처리

본 논문에서는 소스 도메인(Source domain)과 타
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겟 도메인(Target domain) 간의 전이 학습 기법 적용

을 위해 Bot-IoT와 UNSW-NB15 두 가지 유형의 데

이터 셋을 고려한다. 먼저, 소스 도메인 데이터로 

설정한 Bot-IoT는 UNSW Canberra에서 기존 데이터

의 부족한 사이버 공격 정보를 보완하기 위해 현실

적인 테스트 베드 환경에서 생성된 데이터 셋으로, 
봇넷(Botnet) 공격에 대한 데이터 셋이다[12]. 

해당 데이터 셋은 46개의 특성과 7,200만 개 이

상의 레코드로 구성되어 있으며, 99% 이상의 봇넷 

트래픽과 1% 미만의 정상 트래픽으로 구성되어 있

다. 여기서 봇넷 트래픽은 4가지 공격 유형(DoS, 
DDoS, Theft, Reconnaissance)에 대한 트래픽 데이터

로 구성된다.
다음으로, 타겟 도메인 데이터로 설정된 

UNSW-NB15은 UNSW Canberra에서 ‘IXIA 
PerfectStorm tool‘을 사용하여 네트워크 패킷을 수집

하고, ’Argus’와 ‘Bro-IDS Tool’을 통해 정상과 공격 

트래픽을 분류하여 생성된 데이터 셋이다. 해당 데

이터 셋은 49개의 특성과 200만 개 이상의 레코드

로 구성되어 있으며, 실제 네트워크상에서 발생하는 

9가지 공격 유형(DoS, Exploits, Generic, 
Reconnaissance, Analysis, Backdoor, Fuzzers, 
Shellcode, Worms)에 대한 트래픽과 정상 트래픽으

로 구성되어 있다[13].
상기 기술된 소스 및 타겟의 데이터 셋은 심각한 

클래스 불균형을 가지고 있다. 여기서, 클래스 불균

형은 소수 클래스에 속하는 데이터에 비해 다수 클

래스에 속하는 데이터가 과도하게 분포하는 것으로, 
다수 클래스가 소수 클래스의 영역을 침범하여 모

델의 성능을 저하시키는 문제를 의미한다[14]. 이러

한 문제를 해결하기 위해 주로 오버 샘플링

(Oversampling) 기법과 언더 샘플링(Undersampling) 
기법이 활용되며, 오버 샘플링 기법은 소수 클래스 

데이터 수를 증가시키는 기법을, 언더 샘플링 기법

은 다수 클래스 데이터의 일부만 사용하는 기법을 

각각 의미한다. 해당 기법은 다수 클래스와 소수 클

래스의 데이터 비율을 축소하기 위해 수행되며, 일
반적으로 클래스 균형화는 각 클래스의 데이터 비

율이 1:3을 넘지 않도록 설정한다[15].
본 연구에서는 전이 학습에 활용되는 소스 도메

인 모델 학습을 위해, BoT-IoT 데이터 셋에서 클래

스 불균형을 최소화하고자 데이터 개수가 10,000개 

미만인 ‘Normal’과 ‘Theft’ 클래스를 제외하여 그림 

1과 같이 데이터 셋을 구성하였다. 또한, 타겟 도메

인의 UNSW-NB15 데이터 셋은 그림 1의 Bot-IoT와 

동일한 3개의 공격 유형과 새로운 ‘fuzzers’ 공격 유

형을 그림 2와 같이 구성하였다. 이때, 클래스 불균

형 문제를 완화하고 전이 학습 효과를 검증하기 위

해, 언더 샘플링 기법을 적용하여 각 클래스의 데이

터 개수의 비율이 1:2을 넘지 않도록 설정하였다. 
이를 통해 타겟 도메인에서의 전이 학습 모델의 효

과를 검증하도록 한다. 

그림 1. 소스 도메인(BoT-IoT) 학습 데이터 구성
Fig. 1. Source domain (BoT-IoT)) training data

configuration

그림 2. 타겟 도메인(UNSW-NB15) 학습 데이터 구성
Fig. 2. Target domain (UNSW-NB15) training data

configuration

네트워크 트래픽 데이터는 일반적으로 명목형, 
정수, 부동 소수점, 타임스탬프와 같이 이진수로 이

루어진 다양한 특성들로 구성되어 있다[16]. 따라서, 
본 연구에서는 딥러닝 모델 학습을 위해 명목형 특
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성 데이터에 원-핫 인코딩(One-hot encoding)을 적용

하여 명목형 데이터를 수치형 데이터로 변환한다

[17]. 그 후, 값이 0에 집중된 특성들은 로그 함수를 

적용하여 스케일을 조정하며[18], 해당 기법을 적용

한 데이터 형태는 그림 3과 같다. 마지막으로, 모든 

특성에 대하여 각각 평균이 0, 표준편차가 1이 되도

록 식 (1)의 정규화 기법을 적용하여 모델 학습에 

활용될 데이터를 구성한다.

 

             (1)

여기서, 는 원본 데이터를, 는 의 평균을, 는 

의 표준편차를 각각 의미한다. 은 상기에 기

술한 값들을 활용한 정규화된 특성 값을 의미한다.

그림 3. 로그 스케일 기법을 적용한 데이터 전처리 결과
Fig. 3. Data preprocessing results applying log scale

technique

Ⅳ. 전이 학습 기반 네트워크 침입 탐지 모델

 
사이버 공격은 다양한 유형으로 네트워크에서 발

생하며, 이러한 공격의 특징을 수동으로 감지하기에

는 어려움이 있다[19]. 일반적으로 새로운 공격 유

형에 대한 데이터는 정상 데이터보다 수집이 매우 

제한적으로 이루어진다. 이러한 이유로 데이터 부족 

문제가 쉽게 발생하며, 이는 소규모 데이터 셋에서 

딥러닝 모델을 학습할 때 과적합(Overfitting)의 원인

이 된다[20]. 전이 학습은 사전 학습된 딥러닝 모델

이 추출한 특징을 이전받아 새로운 데이터 셋으로 

재학습을 수행하는 기법으로, 소량의 데이터만으로

도 빠른 학습 속도와 정확한 분류 정확도를 보여주

는 것이 입증되었다[21]. 따라서, 본 논문에서는 소

량의 데이터로도 높은 분류 정확도를 제공할 수 있

는 전이 학습 기반의 네트워크 공격 유형 분류 모

델을 제안한다.
본 논문에서 제안하는 네트워크 공격 유형 분류 

모델은 먼저 소스 도메인의 Bot-IoT 데이터 셋에 1
차원 합성곱 신경망(One-Dimensional Convolutional 
Neural Network, 1D CNN) 모델을 적용하여 고차원 

특징 맵을 추출한다[22]. 이후에는 소스 도메인에는 

존재하지 않는 새로운 공격 유형을 포함한 다양한 

공격 유형들을 분류하기 위해 밀집 연결 층(Dense 
layer)으로 구성된 새로운 분류기를 도입하여 전이 

학습을 수행한다. 그런 다음, 사전 학습된 모델의 

분류기를 제거하고 새로운 분류기를 추가하여 타겟 

도메인의 UNSW-NB15 데이터 셋으로 모델을 재학

습하며, 새로운 공격에 대한 데이터가 소량이라도 

정확하게 분류할 수 있도록 총 두 단계에 걸쳐 학

습을 진행한다.
먼저, 그림 4의 단계 1(stage 1)은 데이터로부터 유

용한 특징을 효과적으로 추출하기 위해 1차원 합성

곱 연산을 활용한다. 이를 통해 Bot-IoT 데이터 셋으

로부터 합성곱 출력 특징을 추출하기 위한 모델을 

설계하고 학습을 진행하였다. 그림 4에서 첫 번째 1
차원 합성곱 층은 10×1 커널 필터를 적용하였으며, 
가장자리 값들에 대한 정보 손실을 줄이기 위해 합

성곱 층의 입출력 크기를 동일하게 생성하는 

zero-padding 기법을 적용하여 32개의 2차원 특징맵을 

추출하였다. 다음으로, 두 번째 1차원 합성곱 층 또

한 동일한 기법을 적용하여 64개의 2차원 특징맵을 

추출하였다. 이때, 모든 1차원 합성곱 층의 활성화 

함수는 기울기 소실 문제를 줄이기 위하여 

ReLU(Rectified Linear Unit)를 적용하였다[23]. 또한, 
합성곱 층 이후에 최댓값 풀링 연산 층을 추가하여 

모델 구조의 복잡도를 점진적으로 줄이도록 한다. 이
후, 평탄화(Flatten) 층을 추가하여 1차원의 특징 벡터

를 생성하고, 이를 밀집 연결 층으로 구성된 분류기

에 입력하여 공격 유형에 대한 분류를 수행한다[24]. 
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그림 4. 전이 학습 기반의 네트워크 침입 탐지 모델 구조
Fig. 4. Transfer learning-based network intrusion detection model structure

그림 1의 3개의 공격 유형 패턴의 특징을 학습하

기 위하여 분류기의 마지막 출력 층의 뉴런은 3개
로 구성되며, 소프트맥스(Softmax) 활성화 함수를 

사용한다.
그림 4의 단계 1 학습이 완료되면, 사전 학습된 

모델의 분류기를 제거한 후, 이를 그림 4의 단계 

2(Stage 2)로 모델 이전을 수행한다. 그리고, 이전된 

모델에 새로운 분류기를 추가한다. 해당 모델은 사

전에 학습한 공격 유형과 학습하지 않은 새로운 공

격 유형, 그리고, 정상에 대한 소량의 데이터로 재

학습함으로써, 새로운 공격 유형을 소량의 데이터만

으로도 정확하게 탐지할 수 있도록 한다.

Ⅴ. 실험 결과

본 논문에서는 정상 및 공격 데이터를 각각 

7,500개, 26,363개를 사용하였다. 여기서, 공격 데이

터는 Generic, DoS, Reconnaissance와 Fuzzers 클래스

에 대한 데이터를 의미한다. 네트워크 침입 탐지 

모델의 성능 평가를 위해 훈련 및 테스트 셋을 

7.5:2.5 비율로 분할하여 구성하였으며, 이에 대한 

정확한 데이터 개수는 그림 2와 같이 주어진다. 또
한, 모델 학습을 위한 파라미터 설정은 배치 사이

즈 32, 에포크 100으로 설정하였으며, 학습 알고리

즘으로는 Adam(Adaptive moment estimation)을 활용

하였다[25]. 모델 학습 시, 학습률 스케줄링

(Learning rate scheduling) 기법을 적용하여 초기에 

5e-4로 시작하여, 60 에포크 이후로는 5e-5, 80 에
포크 이후로는 5e-6으로 점진적으로 학습률을 감소

시키며 학습을 진행하였다[26]. 상기 설정한 실험 

조건에 따른 전이 학습 기반 모델 학습 결과 그림 

5 및 6와 같이 학습 횟수가 진행됨에 따라 안정적

으로 손실은 감소하고 정확도 성능은 향상되는 것

을 확인할 수 있다.
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그림 5. 제안된 모델의 학습 및 검증 손실함수 성능
그래프

Fig. 5. Training and validation loss function performance
graph of the proposed model

그림 6. 제안된 모델의 학습 및 검증 정확도 성능 그래프
Fig. 6. Training and validation accuracy performance graph

of the proposed model

다음으로, 본 논문에서는 전이 학습을 기반으로 

한 네트워크 침입 탐지 모델과 단계 2의 타겟 도메

인 모델 구조, 동일한 구조의 전이 학습을 적용하지 

않은 모델, 로지스틱 회귀와 SVM(Support Vector 
Machine)의 성능을 상호 비교하고 분석하고자 한다. 
모델의 성능을 평가하기 위한 측정 지표는 혼동행

렬을 활용하며, 그림 7과 그림 8은 비교 모델 중 가

장 우수한 성능을 보인 모델과 제안된 모델의 평가 

결과이다. 
혼동행렬의 대각 성분은 모델이 정확하게 예측한 

데이터의 수를 의미한다. 상기 그림 7, 8을 통하여 

알 수 있듯, 전이 학습 기법을 적용한 모델이 전이 

학습 기법을 적용하지 않은 모델보다 전반적으로 우

수한 성능을 보여주었다. 특히, 새로운 공격 유형에 

대한 탐입 탐지 정확도는 다른 공격 유형에 비해 월

등히 향상된 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다.

그림 7. 전이 학습 기법을 적용하지 않은 모델의
혼동행렬

Fig. 7. Confusion matrices in the model that do not apply
transfer learning techniques

그림 8. 전이 학습 기법을 적용한 모델의 혼동행렬
Fig. 8. Confusion matrix in the model using transfer

learning techniques

또한, 모델의 예측 결과와 실제 레이블 간의 관

계를 수치화하기 위해 머신러닝 분야에서 모델의 

성능 평가 지표로 널리 활용되고 있는 정확도

(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-점수

(score)는 식 (2)~(5)와 같은 방법으로 계산된다. 

     (2)

Pr   (3)
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    (4)

 Pr××      (5)

여기서, TP는 True positive로, 모델이 양성(공격)으
로 올바르게 예측한 데이터 개수를, TN은 True 
negative로, 모델이 음성(정상)으로 올바르게 예측한 

데이터 개수를, FP는 False positive로 실제 양성 클

래스를 음성으로 잘못 예측한 데이터 개수를, 마지

막으로 FN은 실제 음성 클래스를 양성으로 잘못 

예측한 데이터 개수를 각 의미한다. 이때, 정확도는 

모든 데이터 중, 모델이 올바르게 분류한 데이터의 

비율을 나타내, 정밀도는 양성으로 예측한 데이터 

중, 실제 양성의 비율을 나타낸다. 재현율은 실제 

양성 중, 모델이 양성으로 예측한 비율을 나타내며, 
F1-점수는 정밀도와 재현율의 조화 평균을 계산한 

값이다. 본 연구에서는 다중 클래스 분류에서의 정

확도, 정밀도, 재현율, F1-점수를 계산하기 위하여 

모든 클래스를 이진 클래스 분류라고 가정하여, 각 

클래스에 대하여 상기의 수식을 통해 구한 점수들

의 평균을 사용한다.

표 1. 공격 유형 분류 정확도 비교
Table 1. Comparison of attack category classification
accuracy

No. Model Accurucy(%)
#1 Logistic regression 77.63
#2 SVM 80.97
#3 1D CNN-based method 92.37
#4 Transfer learning-based method 94.21

그림 9. 모델에 따른 네트워크 침입 탐지 성능 비교
Fig. 9. Comparison of network intrusion detection

performance by model

식 (2)~(5)의 성능 지표들을 활용한 표 1과 그림 

9에서의 실험 결과를 통해 제안된 네트워크 침입 

탐지 모델이 가장 우수한 성능을 보이는 것을 실험

적으로 확인할 수 있다.

Ⅵ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 네트워크 상에서 발생할 수 있는 

다양한 종류의 사이버 공격을 탐지하기 위해, 전이 

학습 기법을 기반으로 네트워크 침입 탐지 모델을 

제안하였다. 실험 결과, 전이 학습 기법을 적용한 

네트워크 침입 탐지 모델에서 약 94.21%의 정확도 

성능을 얻을 수 있었으며, 전이 학습 기법을 적용하

지 않은 모델 보다 약 1.84% 더 우수한 성능을 보

이는 것을 확인할 수 있었다. 이는 네트워크 침입 

탐지 분야에서 전이 학습을 적용하는 것이 새로운 

유형의 공격을 더욱 효과적으로 학습하여, 정확하게 

대응할 수 있음을 입증한다.
향후에는 공격 유형 데이터에서 발생하는 클래스 

불균형에 따른 오탐율을 감소하기 위하여, 모델 학

습 시 클래스 불균형에 따른 가중치를 적용한 전이 

학습 기반의 네트워크 침입 탐지 모델에 대한 연구

를 수행할 예정이다. 
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