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[요    약]

본 논문에서는 효율적인 이상 탐지를 위한 적대적 도메인 적응 기법을 제안한다. 제안된 방법은 생성적 적대 네트워크(GAN)

에 사용되는 적대적 학습을 통해 두 도메인 사이의 확률적 데이터 분포 차이를 최소화한다. 제안된 모델은 분류 성능 평가 지표

를 사용하여, 제안된 도메인 적응 모델의 이상 탐지 성능을 도메인 적응을 적용하지 않은 모델과 비교하여 평가한다. 실험결과 

제안된 모델이 비교 모델보다 학습시간을 67% 단축하고 유사한 성능을 보이는 효율적인 이상 탐지 성능을 보였으며, 기존 전이 

학습(Transfer Learning)의 학습 과정과 달리 도메인 적응 방법을 통해 타겟 데이터가 소스 데이터 보다 상대적으로 큰 경우에

도 효과적임을 확인하였다.

[Abstract] 

In this paper, we propose adversarial domain adaptation techniques for efficient anomaly detection. The proposed method 
minimizes the difference in stochastic data distribution between the two domains through adversarial learning used in generative 
adversarial networks (GANs). We evaluate the anomaly detection performance of the proposed domain adaptation model by using 
classification performance evaluation indicators compared to models without domain adaptation. Experiments show that the 
proposed model reduces learning time by 67% compared to comparative models, shows similar performance, and shows efficient 
anomaly detection performance, and unlike the learning process of transfer learning, it is effective even when target data is 
relatively larger than source data.
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Ⅰ. 서  론

현재 우리 사회는 4차 산업혁명 후 다양한 디지털 기기의 

사용에 따른 인터넷 사용량이 급증함에 따라 디지털 생태계

가 확장되면서 로그4j(Log4j), 랜섬웨어(Ransomware) 등과 

같은 사이버 보안의 위협이 기하급수적으로 증가하고 있다. 

특히 인터넷으로 가상화된 IT리소스를 서비스로 제공하는 클

라우드 서비스(Cloud Service)가 증가함에 따라 리눅스

(Linux) 환경을 노리는 익스플로잇(Exploit)과 맬웨어

(Malware)공격 또한 증가하고 있는 추세이다. 이러한 사이

버 공격에 대응하는 방법 중 하나인 침입 탐지 시스템

(Intrusion Detection System)은 시스템 공격, 오용, 침입을 

방지하는 역할을 하며, 지식 기반 침입 탐지인 오용 탐지

(Misuse Detection)와 행위 기반 침입 탐지인 이상 탐지

(Anomaly Detection)로 나뉜다. 오용 탐지는 오탐률이 낮지

만 새로운 침입 유형에 대한 탐지가 어렵다는 단점이 있고, 이

상 탐지[1]는 정상 패턴과 다른 비정상적인 패턴을 식별하는 

데 사용되는 기술로 새로운 침입 유형의 탐지가 가능하다. 최

근 대용량 데이터를 학습하는 인공지능 구현 기술인 기계 학

습 및 딥러닝 기술이 발전하면서 이와 결합된 이상 탐지 기술

에 대한 연구가 증가하고 있으며, 많은 보안 분야 연구자들은 기

계 학습과 딥러닝을 활용하여 기존 방법보다 효율적으로 이상 

탐지를 할 수 있는 다양한 방법의 연구를 시도하고 있는 중이다.

기존 이상 탐지 모델은 어느 한 도메인의 정상과 이상

(Anomaly) 데이터를 구분할 수 있도록 학습되어 모델과 도

메인은 일대일 대응을 이룬다. 그로 인해, 새로운 도메인의 이

상 탐지 모델을 구축하기 위해서는 새로운 도메인의 정상과 

이상 데이터를 구분할 수 있도록 이상 탐지 모델을 다시 학습

시켜야 하기 때문에 학습 시간이 오래 걸리게 되고 실시간 이

상 탐지를 어렵게 할 수 있는 한계점이 존재한다. 따라서 본 

논문에서는 효율적인 이상 탐지를 위해 도메인 적응(Domain 

Adaptation) 기법을 적용한 이상 탐지 모델을 제안한다. 도

메인 적응 기법은 기존 도메인을 소스 도메인(Source 

Domain), 새로운 도메인을 타겟 도메인(Target Domain)이

라 하며, 학습을 통해 소스 도메인과 타겟 도메인의 확률적 

데이터 분포의 차이를 최소화하여 새로운 도메인의 이상 탐

지 시간을 단축시키는 방법이다. 자율주행 및 의학 등 많은 

분야에서 연구되어온 이상 탐지 모델들은 이미지와 같은 비

정형 데이터 영역에서 우수한 성능을 보이며 연구되고 있지

만, 정형 데이터 영역에서는 오히려 기계 학습을 활용한 

XGBoost(Extreme Gradient Boosting)[2], LightGBM(Li

ght Gradient Boosting Machine)[3] 같은 트리 기반 앙상

블(Ensemble)[4]모델이 딥러닝 모델보다 우수한 성능을 보

이며 현재까지 사용되고 있다[5].

따라서 본 논문에서는 구조화된 보안 데이터와 도메인 적

응 기법의 결합을 통해 이상 탐지에 효율적인 모델을 제안하

고자 하며, 제안 모델을 위해 사용한 기법으로 자기지도학습

(Self-Supervised Learning)[6] 중 하나인 Word2Vec 

[7], 시계열 데이터에 적합한 장단기 메모리(LSTM; Long 

Short-Term Memory)[8], 도메인 적응(Domain 

Adaptation)[9]이 있다. 제안 모델은 실험 데이터로 

ADFA-LD(Australian Defence Force Academy Linux 

Dataset)[10]와 NGIDS-DS(Next-Generation Intrusion 

Detection System Dataset)[11] 데이터를 사용하여 실험

을 진행하였으며, 리눅스 시스템의 시스템 콜 시퀀스에 적합

한 임베딩 기법을 적용하여 데이터 전처리를 수행하였다. 또

한, 도메인 적응 모델 중 적대적 도메인 적응(Adversarial 

Discriminative Domain Adaptation)[12] 모델의 인코더

(Encoder)에 LSTM 기반의 인코더를 적용하여 이상 탐지 기

법의 개발을 진행하였다.

Ⅱ. 관 련 연 구

이 장에서는 기존의 이상 탐지 방법과 적대적 학습 및 도메

인 적응 방법에 대해 간략히 설명한다.

2-1 이상 탐지(Anomaly Detection)

이상 탐지는 데이터에서 예상 동작과 일치하지 않는 패턴

을 찾는 문제를 말한다. 이상 탐지는 컴퓨터 시스템 상에 침

입을 탐지하는 사이버 침입 탐지(Cyber-Intrusion 

Detection), 보험, 신용, 금융 관련 데이터에서 불법 행위를 검

출하는 사기 탐지(Fraud Detection), 악성 코드를 검출 해내는 

악성코드 탐지(Malware Detection), 의학 데이터에 대한 이상

치를 탐지하는 의학 이상 탐지(Medical Anomaly Detection) 

등 최근 다양한 분야에서 사용되고 연구되고 있다[1].

[13]은 정상 데이터만을 대상으로 딥러닝 모델을 학습하

여 이상 침입을 탐지하는 비지도 학습 기반 네트워크 이상 탐

지 방법으로 학습이 완료된 오토인코더의 재구성 손실 및 각 

레이어 출력에 대한 마할라노비스 거리(Mahalanobis 

distance)들을 가중합하여 탐지 대상 데이터의 이상치 점수

를 도출하고, 도출한 이상치 점수에 임계값을 적용함으로써 

네트워크 이상 침입을 효율적으로 탐지하는 모델을 제안하여, 

오토인코더의 재구성 손실(Reconstruction loss) 만을 사용

하는 경우에 비해 우수한 성능을 보임을 확인하였다.

[14]는 이상 데이터 없이 이미지의 알려지지 않은 이상 패

턴을 감지하는 결함 탐지를 위한 고성능 모델을 구축하는 것

을 목표로 정상 훈련 데이터만을 사용하는 이상 탐지 모델 

CutPaste를 제안하였으며, ImageNet에서 사전 학습된 특징

을 전이 하여 AUC Score 96.6을 달성하였다.

2-2 적대적 학습(Adversarial Learning)

기계학습 모델은 복잡하고, 종종 예측을 수행하는 방법을 

제대로 이해하지 못할 수 있으며 이러한 문제들은 공격자가 
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악용할 수 있는 문제점일 수 있다. 모델을 속여 잘못된 예측

을 하거나 민감한 정보를 제공받을 수 있고, 가짜 데이터를 

사용하여 우리가 모르는 사이에 모델을 손상시킬 수 있다. 적

대적 공격에는 모델을 훈련하는 데 사용되는 데이터에 초점

을 맞춘 중독 공격(Poisoning attacks), 모델 자체에 초점을 

맞춘 회피 공격(Evasion Attack) 등이 있다[15]. 적대적 학

습은 이러한 약점들을 해결하는 것을 목표로 한다.

[16]은 타겟 레이블 집합에 대한 명시적인 가정이 없는 장

애 진단을 위한 소스 클래스 별, 대상 인스턴스 별 가중치 메

커니즘을 사용하는 하이브리드 접근 방식을 제안하였다. 제안

된 방법은 추가 이상값 식별자를 사용하여 제안 방법이 대상 

레이블 집합을 알지 못하는 상태에서 공유 상태에 대한 클래

스 수준 정렬을 달성하면서 알 수 없는 오류 모드를 자동으로 

인식할 수 있으며, 두 개의 데이터셋에 대한 실험을 통해 제

안 방법의 유효성을 검증하였다.

[17]은 다중 시점 IRM(Imaginative Reasoning Module)

과 TALM(Triple Adversarial Learning Module)로 구성된 

UDA person re-ID를 위한 삼중 적대적 학습 및 다중 시점 

상상 추론 네트워크(TAL-MIRN)를 제안하였다. TALM은 

카메라 분류기와 특징 인코더 간의 적대적 학습, 공동 분포 

정렬의 적대적 학습, 분류에 사용되는 두 분류기 간의 차이에 

대한 적대적 학습으로 구성되어있으며, 제안 모델을 5개의 데

이터셋에 적용하여 비교 실험 결과를 통해 최신 방법 보다 우

수함을 확인하였다.

[18]은 소스 데이터를 사용할 수 없다는 문제를 해결하기 

위해 적대적 기반의 적응 추론, 대조적 카테고리 와이즈 매칭

(Contrastive Category-wise Matching), 자기 지도 회전

(Self-Supervised Rotation) 세 가지 구성 요소를 가진 

A2Net(Adaptive Adversarial Network)을 제안하였으며, 교

차 도메인 벤치마크에 대한 광범위한 실험은 소스 데이터 없이 

적응 작업을 해결하는 데 제안된 모델의 효율성을 확인하였다.

2-3 도메인 적응(Domain Adaptation)

도메인 적응은 도메인이 다른 그러나 유사한 새로운 도메

인(Target Domain)에 기존 도메인(Source Domain)의 정

보를 적응(adaptation) 시켜서 사용하고자 하는 목적을 가지

는 연구 분야이다. 기존의 모델이 동작하는 영역을 소스 도메

인이라 정의하고 새로운 영역을 타겟 도메인이라 정의하여, 

소스 도메인과 타겟 도메인이 같은 클래스끼리는 데이터의 

분포가 작아지도록 하고 도메인이 달라도 비슷한 것들은 유

사한 특징을 갖도록 하는 방법이다[9].

기계 학습 및 딥러닝 에서는 소스 데이터에서 좋은 성능을 

보이는 모델이 타겟 데이터에서 제대로 동작하지 않는 문제가 

발생하는데, 이는 소스 데이터에 과하게 적합한 모델의 과대 적

합(Overfitting)일 수도 있지만 훈련 데이터와 테스트 데이터의 

도메인 이동(Domain Shift) 발생으로 인한 문제일 수 있다. 여

기서 도메인 이동은 소스 데이터와 타겟 데이터의 분포 차이를 

의미하며, 차이가 심할수록 타겟 데이터의 정확도가 떨어진다.

최근 기존 도메인의 모델과 새로운 도메인의 모델을 동시

에 사용하면서 손실 함수를 최소화하는 방향으로 모델 파라

미터를 구하는 뉴럴 네트워크 모델 dSNE[19] 방법이 연구

되기도 하였다. 도메인 적응은 그라디언트 기반의 적응

(Gradient-based Adaptation) 방식과 적대적 학습 기반의 

적응(Adversarial-based Adaptation) 방식 두 가지로 볼 수 

있다. 그라디언트 기반의 도메인 적응은 타겟 도메인의 라벨

이 없어도 학습이 가능하고 역전파(Backpropagation)를 조

금 바꾼 단순 구조로 [20]에서 제안하였으며, 적대적 기반의 

도메인 적응은 순차적으로 소스 도메인에 대해 먼저 학습한 

후, 도메인 적응을 진행하는 방식으로 [12]에서 제안하였다.

Ⅲ. 제 안 방 법 론

본 장에서는 효율적인 이상 탐지를 위해 도메인 적응 기법

을 적용하여 서로 다른 두 도메인의 확률적 데이터 분포 차이

를 줄이는 모델을 제안하고 설명한다.

3-1 데이터 셋

본 연구에서는 ADFA-LD(Australian Defence Force 

Academy Linux Dataset)와 NGIDS-DS(Next-Generatio

n Intrusion Detection System Dataset) 데이터셋을 사용

하여 실험하였다. 그림 2에서 표기한 ADFA는 본 연구에서 

제안하는 도메인 적응 모델의 소스 도메인(Source Domain)

으로 사용하였으며, NGIDS는 타겟 도메인(Target Domain)

으로서 사용하였다.

1) ADFA-LD 데이터 셋

ADFA 데이터셋은 뉴사우스웨일스 대학교(University of 

New South Wales) 에서 만든 침입 탐지 데이터셋으로, 리

눅스 로컬 서버로부터 수집된 다양한 애플리케이션에서 발생

한 가장 최근의 공격 및 취약점에 대한 system call trace로 

구성되어 있다[21].

ADFA-LD는 Hydra-FTP, Hydra-SSH, Adduser, 

JavaMeterpreter, Meterpreter, Webshell 등 6가지 유형

의 최신 사이버 공격이 포함된 데이터셋이며 정상 데이터 

5,206건, 공격 데이터 746건 총 5,952건의 데이터로 구성되

어 있다. [22]에서 기술한 것처럼, KDD 데이터셋은 최신 공

격 프로토콜을 반영하지 않고 데이터 손상 및 불일치로 인해 

실험에 사용하기 어렵기 때문에 최신 사이버 공격이 포함된 

ADFA 데이터셋을 소스 데이터로 사용하였다.

2) NGIDS-DS 데이터 셋

NGIDS 데이터셋은 2017년에 공개된 데이터셋으로 

ADFA에서 진행되었던 프로젝트의 일부로, IXIA사의 
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Perfect Storm이라는 시뮬레이션 장비를 사용해서 생성하였

으며, 리눅스 환경에서 수행되는 정상 및 비정상 호스트에서 

발생되는 트래픽을 수집한 데이터셋 이다[23].

NGIDS-DS는 정상 데이터 88,791,734건, 공격 데이터 

1,262,426건 총 90,054,160건의 데이터를 가지고 있으며 

date, time, pro_id 등의 속성과 attack_cat, attack_subcat, 

label의 속성 타입이 있다. [11]에서 기술한 것처럼 침입 탐

지 시스템을 실제 사용하기 전 성능에 대한 현실적인 평가를 

얻는 것이 필수적이기 때문에 다양한 기업의 사이버 인프라 

수준에서 발생할 수 있는 네트워크 활동에 대해 정상 및 비정

상으로 구성된 차세대 침입 탐지 시스템 데이터셋인 NGIDS

를 타겟 도메인으로 사용하였다.

3-2 데이터 전처리

1) Data Shuffle

소스 도메인으로 사용하는 ADFA는 데이터셋의 정상 데이

터와 공격 데이터 모두 8:2의 비율로 섞어 훈련 데이터셋과 

테스트 데이터셋을 구성하였다. ADFA는 공격 데이터의 경우 

세부적인 공격 카테고리를 갖고 있으며, 각 카테고리 별 건수

가 다른 점을 고려하여 서브 카테고리 별 건수도 8:2로 나누

어 데이터를 구성하였다.

2) Data Slicing

타겟 도메인으로 사용하는 NGIDS는 소스 데이터셋인 

ADFA와 비교하였을 때 정상 및 공격 데이터의 분리와 분류

가 잘 되어 있지 않다. ADFA 데이터셋의 경우 여러 개의 시

스템 콜 집합이 1개의 라벨을 갖지만, NGIDS 데이터셋은 하

나의 시스템 콜 각각이 1개의 라벨을 갖는 형태이다.

이 점을 고려하여 NGIDS 데이터셋의 라벨이 변경되는 행

을 기준으로 슬라이싱 하여 여러 개의 행을 시스템 콜 집합으

로 변환하여 사용하였으며, ADFA와 동일하게 시스템 콜과 

라벨만을 사용하였다. 또한, 라벨 변경 행 슬라이싱을 통해 재

구성된 NGIDS는 최대 9,000,000개 이상의 길이를 갖는 데

이터를 갖고 있으며, 이로 인해 실험 환경에 한계가 발생하여 

1,000개의 길이로 다시 슬라이싱 해 주었다. 즉, 가변 길이가 

3,500개인 데이터를 1,000으로 슬라이싱 할 경우 길이가 

1,000인 3개와 길이가 500인 1개로 부분으로 나뉘게 된다.

3) Skip-gram

임베딩(Embedding)은 생성 및 예측 모델의 품질을 개선

하기 위하여 단어를 벡터에 매핑 하는 기법[24] 으로 본 연구

에서는 시스템 콜 사이의 유의미한 상관관계를 찾기 위해 자

연어 처리 분야에서 사용되는 Word2Vec의 Skip-gram 기

법을 사용하였다. Skip-gram은 중심 단어를 기준으로 주변 

단어를 예측하고, 중심 단어의 특징 벡터를 추출하는 방법이

며, 단어를 더 작은 공간에 임베딩 하여 단어들 사이의 의미

적, 형태적 관계까지 담아낼 수 있는 장점이 있다. 본 연구에

서는 Skip-gram 기법을 사용하기 위해 Gensim[25] 패키지

를 사용하였으며, ADFA와 NGIDS 데이터셋 모두 공통적으

로 시스템 콜 특성과 라벨 사용 및 Skip-gram 기법을 적용하

여 특징 벡터를 추출하였다.

3-3 LSTM 기반 인코더(Encoder)

본 연구의 제안 모델은 적대적 학습 기반의 도메인 적응 기

법[12]을 적용하였지만, 기존 적대적 도메인 적응과는 다른 

구조의 인코더를 적용하였다. 인코더는 데이터를 압축하기위

해 사용되는 방법으로, 기존의 적대적 도메인 적응은 이미지

를 위해 제안된 모델이기 때문에 CNN(Convolutional 

Neural Network) 기반의 인코더를 적용하였지만 본 연구에

서는 실험에 사용되는 두 가지 데이터셋의 시계열적 특성을 

고려하여 LSTM 기반의 인코더를 적용하여 실험하였다. 제안 

모델에서 인코더는 입력 데이터를 압축시킴으로써 입력 데이

터의 대표적인 특성을 추출하는 역할을 한다. 제안 모델은 소

스 도메인의 인코딩 벡터를 출력하는 소스 인코더와 타겟 도

메인의 인코딩 벡터를 출력하는 타겟 인코더를 개별적으로 

갖도록 구성하였으며, 그림 1은 본 연구에서 제안한 모델 인

코더에 적용된 LSTM 기반의 인코더 구조를 나타낸다.

그림 1. LSTM 기반 인코더 구조

Fig. 1. LSTM-based encoder structure

3-4 제안 모델의 동작

그림 2. 제안 방법의 전체 워크 플로우

Fig. 2. Overall workflow of the proposed method
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그림 3. 제안 모델의 사전 학습 단계

Fig. 3. Pre-training stage of the proposed method

연구에서 제안하는 모델은 두 도메인(소스 도메인과 타겟 도

메인)의 도메인 이동(Domain-shift)을 최소화시키기 위해 적대

적 도메인 적응 기법을 적용하였으며, GAN(Generative 

Adversarial Networks)[26] 모델의 학습 방식을 사용하여 구

별자(Discriminator)는 소스 도메인과 타겟 도메인을 정확히 구

별하도록 학습하고, 타겟 인코더는 구별자가 도메인을 정확히 구

별할 수 없게 소스 도메인과 유사한 벡터를 출력하도록 학습한다.

본 연구의 제안 모델은 그림 2와 같이 Pre-training 

stage, Domain Adaptation stage, Anomaly Detection 

stage 총 3단계로 구성되며, 그림 3은 그림 2에서 나타낸 사

전 학습 이상 탐지 분류기를 학습하기 위한 Pre-training 단

계를 나타낸다. 3-2절에 기술한 데이터 전처리 과정을 거친 

ADFA 데이터셋(Source Domain)이 LSTM 기반의 소스 인

코더 통과하면 소스 인코딩 벡터가 출력되고 이 출력 벡터를 

사용하여 분류기(Pre-training Classifier)를 학습한다. 분류

기는 소스 도메인의 이상(Anomaly)을 탐지하는 이상 탐지 

분류기이며, 이 과정에서 학습된 분류기는 Anomaly 

Detection 단계에서 소스 도메인과 유사한 벡터를 출력하도

록 훈련된 타겟 인코더의 인코딩 벡터를 평가할 때 사용된다.

그림 4는 Domain Adaptation 단계를 나타낸다. 이 단계

에서는 타겟 인코더에 NGIDS 데이터셋(Target Domain)을 

입력하여 타겟 인코딩 벡터를 출력한다. 구별자

(Discriminator)는 타겟 인코더로부터 출력된 타겟 인코딩 

벡터와 소스 인코더로부터 출력된 소스 인코딩 벡터를 입력 

받아 소스 도메인은 1, 타겟 도메인은 0으로 구별하여 어느 

인코더의 벡터인지 잘 구별할 수 있도록 학습한다. 타겟 인코

더는 구별자의 학습이 이루어진 후 학습 결과를 다시 입력 받

아 GAN의 손실 함수를 이용해 소스 도메인과 유사한 벡터를 

생성하도록 학습되며, 구별자가 소스 도메인과 타겟 도메인을 

잘 구별하지 못하도록 한다.

그림 4. 제안 모델의 도메인 적응 단계

Fig. 4. Domain adaptation stage of the proposed method

그림 5. 제안 모델의 이상 탐지 단계

Fig. 5. Anomaly detection stage of the proposed method

즉, Domain Adaptation 단계는 위 학습과정을 반복하며 

타겟 인코더가 타겟 도메인을 입력 받았을 때, 소스 도메인과 

유사한 벡터를 출력하도록 학습하는 단계이다.

그림 5는 Anomaly Detection 단계를 나타낸다. 이 단계

에서는 Domain Adaptation 단계에서 학습된 타겟 인코더의 

학습 파라미터(가중치와 편향)를 공유하여 구성한 타겟 인코

더와 Pre-training 단계에서 소스 도메인으로만 사전 학습된 

이상 탐지 분류기를 사용한다.

기존에 모델 학습에 쓰이지 않았던 NGIDS 테스트 데이터

셋을 사전 학습된 타겟 인코더에 입력하여 타겟 인코딩 벡터 

출력하고, 출력된 타겟 인코딩 벡터를 소스 도메인만으로 학

습된 이상 탐지 분류기를 통해 최종 이상 탐지 성능을 평가하

는 단계이다. 사전 학습된 타겟 인코더는 타겟 도메인을 입력 
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하였을 때 소스 도메인과 유사한 벡터를 출력하도록 학습되

었기 때문에 소스 도메인만으로 사전 학습된 이상 탐지 분류

기를 사용하여 최종 성능을 평가할 수 있다.

Ⅳ. 실 험 결 과

4-1 벡터 차원과 LSTM 층 결정을 위한 실험

제안 모델의 성능을 높이기 위해 Pre-training 단계에서 

사전 훈련된 이상 탐지 분류기의 성능을 높이는 것 또한 매우 

중요하다. 이상 탐지 분류기의 성능 향상을 위해 다양한 임베

딩 차원과 LSTM 층의 개수를 설정하여 실험하였다. 표 1은 

LSTM을 2개의 층과 3개의 층으로 설정하고 15부터 50까지 

다양한 크기의 벡터 차원으로 설정하여 실험한 결과를 비교

하여 나타낸 표이다.

LSTM은 3개의 층으로 구성하고 ADFA 데이터셋의 임베

딩 벡터 차원을 20으로 했을 때 가장 좋은 성능을 보였으며, 

실험 결과를 토대로 LSTM의 층과 벡터 차원을 결정하였다.

표 1. LSTM 층 및 벡터 사이즈 실험 결과

Table 1. LSTM layer and vector size experiment results

# of 
Layers

Vector 
size

Epoch Accuracy Precision Recall AUC

2

15 28 0.939 0.719 0.846 0.899

20 68 0.967 0.854 0.906 0.942

30 36 0.962 0.833 0.873 0.924

50 35 0.956 0.789 0.879 0.923

3

15 76 0.969 0.868 0.886 0.933

20 50 0.974 0.888 0.906 0.945

30 49 0.972 0.877 0.906 0.944

50 47 0.964 0.873 0.832 0.908

4-2 소스 도메인의 가변 길이 결정을 위한 실험

3장 2절에 기술한 것처럼 NGIDS 데이터셋은 실험 환경의 

한계로 전처리 과정을 통해 데이터의 길이를 조정해주었다. 

제안 모델의 성능을 높이기 위해 벡터 차원 외에도 ADFA 데

이터셋의 시스템 콜 시퀀스 길이를 조정하는 실험을 진행하

였다. ADFA 데이터셋의 경우 최대 4,464개의 시스템 콜 시

퀀스 길이를 갖는 데이터가 존재하여 소스 도메인의 길이를 

조정하는 실험을 진행하였다.

표 2는 ADFA 데이터셋을 슬라이싱 하기 전과 100부터 

1,000까지 여러 개의 길이로 슬라이싱 하여 실험한 결과를 

비교하여 나타낸 표이다. 비교 실험을 통해 ADFA 데이터셋

의 길이를 슬라이싱 하지 않고 가변 길이 그대로 실험하였을 

때 분류기의 성능이 가장 좋았음을 확인하였다.

표 2. 소스 도메인 가변 길이 별 실험 결과

Table 2. Experimental results by source domain variable 
length

Slicing size Epoch Accuracy Precision Recall AUC

None 50 0.974 0.888 0.906 0.945

100 35 0.950 0.772 0.834 0.900

300 37 0.957 0.801 0.861 0.916

500 33 0.946 0.763 0.826 0.894

1000 120 0.962 0.855 0.824 0.903

4-3 제안 모델의 이상 탐지 성능 실험

표 3은 LSTM을 3개의 층으로 고정 후 벡터의 원소 수가 

15부터 50까지인 각 벡터 차원 별 제안 모델 성능을 실험하

여 나온 결과를 비교하여 나타낸 표이며, 표의 ‘Time(min)’

은 앞서 기술한 제안 모델의 Domain Adaptation 단계와 

Anomaly Detection 단계의 총 학습 시간을 나타낸다.

이 실험을 통해 사전 학습 분류기 실험에서 가장 좋은 성능

을 보였던 임베딩 벡터가 20차원인 결과가 제안 모델의 성능 

평가에서도 좋은 성능을 보임을 확인하였으며, 그와 더불어 

15차원에서도 좋은 성능을 나타냄을 확인하였다.

표 3. 벡터 사이즈 별 제안 모델 성능 평가

Table 3. Evaluating the performance of the proposed 
model by vector size

Vector 
size

Epoch Accuracy Precision Recall AUC
Time
(min)

15 16 0.951 0.791 0.929 0.941 34

20 16 0.964 0.903 0.899 0.941 34

30 9 0.774 0.423 0.581 0.694 20

50 21 0.847 0.416 0.582 0.733 45

4-4 도메인 적응을 하지 않은 모델의 성능 실험

그림 6은 제안 모델과 동일한 LSTM 기반의 인코더를 적

용하였지만, 도메인 적응을 하지 않은 이상 탐지 모델의 워크 

플로우를 나타낸 그림으로, 제안 모델과 동일한 데이터셋을 

사용하고 동일한 전처리 과정을 거쳐 이상 탐지 성능을 도출

하도록 구성하고 실험 하였다.
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그림 6. 도메인 적응을 하지 않은 모델의 프로세스

Fig. 6. Process of models without domain adaptation

표 4. NGIDS 데이터셋 비교 모델 수행 결과

Table 4. Results of NGIDS dataset comparison model

Vector 
size

Epoch Accuracy Precision Recall AUC
Time
(min)

15 17 0.994 0.923 0.955 0.975 76

20 29 0.995 0.934 0.974 0.985 141

30 29 0.992 0.890 0.967 0.981 101

50 25 0.995 0.934 0.971 0.983 132

표 4는 타겟 데이터로 사용되는 NGIDS 데이터셋을 15부

터 50까지의 벡터 차원으로 임베딩 하여 도메인 적응을 하지 

않은 모델로 실험 후 나온 결과를 나타낸 표이다. 이 실험을 

통해 도메인 적응을 하지 않은 모델이 모든 차원에서 높은 성

능을 보임을 확인하였지만, 다소 긴 모델 학습 시간이 소요됨

을 확인하였다.

4-5 제안 모델과 도메인 적응을 하지 않은 모델의 비교

표 5는 제안 모델의 이상 탐지 성능 결과와 도메인 적응을 하

지 않은 모델의 이상 탐지 성능 결과를 비교하여 나타낸 표이다.

본 논문에서 제안하는 적대적 도메인 적응 모델의 경우 도

메인 적응을 적용하지 않은 모델로 이상 탐지 성능을 평가하

였을 때보다 모델 수행 시간이 단축됨과 동시에 유사한 성능

을 도출함을 확인하였다.

표 5. 비교 모델과 제안 모델의 성능 결과 비교

Table 5. Comparison of performance results between 
comparison and proposed models

Model
Vector 
size

Epoch Accuracy Precision Recall AUC
Time
(min)

LSTM

15 17 0.994 0.923 0.955 0.975 76

20 29 0.995 0.934 0.974 0.985 141

30 29 0.992 0.890 0.967 0.981 101

50 25 0.995 0.934 0.971 0.983 132

Proposed
Model

15 16 0.951 0.791 0.929 0.941 34

20 16 0.964 0.903 0.899 0.941 34

30 9 0.774 0.423 0.581 0.694 20

50 21 0.847 0.416 0.582 0.733 45

4-6 실험 결과 분석

본 논문에서는 학습 시간을 단축시키고 효율적으로 이상 

탐지를 위한 모델을 제안하고 실험을 통해 결과를 확인하였

다. 실험에 사용된 데이터셋은 ADFA와 NGIDS 데이터셋으

로 가변적인 길이를 갖고 있는 시스템 콜 데이터이며, 데이터 

슬라이싱과 임베딩 등의 전처리를 수행하였다. 데이터 슬라이

싱을 통한 가변 길이 실험 결과 표 2에 기술된 것처럼 데이터

의 가변 길이를 조정하지 않았을 때 이상 탐지 분류기의 성능

이 가장 높았음을 확인하였고, 따라서 가변 길이를 조정하지 

않고 실험을 진행하였다.

표 1에 기술된 벡터 차원의 실험 결과를 통해 벡터가 20차

원일 때 이상 탐지 분류기의 성능이 가장 높았으며, 벡터의 

차원이 커질수록 분류기의 성능이 낮아짐을 확인하였다. 또

한, 표 3에 기술된 것 처럼 분류기의 성능이 가장 높았던 벡터 

20차원이 제안 모델의 실험에서도 가장 높은 성능을 보였으

며 이를 통해 Pre-training 단계의 이상 탐지 분류기의 성능

이 Domain Adaptation 단계 후 Anomaly Detection 단계

의 최종 성능 평가에도 영향을 미침을 확인하였다.

표 5를 토대로 본 논문에서 제안하는 도메인 적응 모델의 

이상 탐지 성능이 제안 모델과 동일한 LSTM 인코더를 적용

하고 도메인 적응을 하지 않은 모델에 비해 뛰어나다고 할 수

는 없다. 하지만, 본 논문에서 제안하는 모델은 비슷한 도메인

을 가진 ADFA 데이터셋과 NGIDS 데이터셋의 이상 탐지를 

수행할 때 도메인 적응 방법을 적용하지 않은 모델의 학습 시

간보다 67%가량 시간을 단축하였으며, 그와 동시에 유사한 

재현율을 도출하여 효율적으로 이상 탐지를 할 수 있었다.

또한, 도메인 적응을 하지 않은 모델은 제안 모델보다 비교

적 좋은 성능을 보이지만 다소 긴 학습 시간을 소요하는 한계

점을 확인할 수 있었다. 본 논문에서 제안하는 모델은 크기가 

큰 소스 데이터를 사용하여 학습한 뒤 작은 타겟 데이터로 전

이하여 학습하는 기존 전이 학습의 학습과정과 달리 도메인 적

응을 통해 소스 데이터가 타겟 데이터보다 상대적으로 작은 경

우에도 효과적인 이상 탐지 성능을 보임을 확인할 수 있었다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 시계열 특성을 가진 보안 정형 데이터와 딥

러닝, 도메인 적응 기법의 결합을 통해 이상 탐지에 효율적인 

딥러닝 모델을 제안하였다. 제안 모델은 서로 다른 두개의 보

안 도메인 데이터셋에 적용할 수 있으며, 두 도메인 사이의 

확률적 데이터의 분포 차이를 최소화하기 위해 적대적 학습

을 사용하여 도메인 이동(Domain Shift)을 최소화 하는데 있

다. 제안 연구의 실험에서는 ADFA 데이터셋과 NGIDS 데이

터셋을 각각 소스 데이터와 타겟 데이터로 사용하였다. 실험

에 사용된 데이터셋 들은 모두 가변적인 길이를 갖고 있는 시
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스템 콜 시퀀스 데이터로 시스템 콜 속성 사이의 유의미한 상

관관계를 찾기 위해 임베딩 기법을 적용하는 등 데이터 전처

리를 수행하였고 다양한 임베딩 차원의 비교 실험을 통해 가

장 높은 성능을 보이는 차원 수를 도출 후 입력데이터로 사용

하였다. 제안 모델과의 성능 비교를 위해 제안 모델과 동일한 

LSTM 기반의 인코더를 적용하고 도메인 적응을 하지 않은 

모델을 실험하였으며, 두 모델의 성능 결과를 비교하였다. 그 

결과, 본 논문에서 제안하는 모델이 도메인 적응을 하지 않은 

모델보다 학습시간을 67% 단축하였고 유사한 재현율을 도출

하며 효율적인 이상 탐지를 할 수 있었으며, 동시에 도메인 

적응을 하지 않은 모델은 높은 성능을 보이지만 긴 학습 시간

을 소요하는 한계점을 보였다.

또한, 본 연구의 모델은 기존 전이 학습(Transfer 

Learning)의 학습 과정처럼 큰 데이터셋 에서 작은 데이터셋 

으로 전이하지 않아도, 도메인 적응을 통해 타겟 데이터가 소

스 데이터보다 상대적으로 매우 큰 경우에도 효과적인 이상 

탐지 성능을 보임을 확인할 수 있었다. 하지만, 다양한 도메인

을 가진 데이터를 통해 제안 모델의 성능을 평가한 실험 결과

의 부재는 향후 보완하여야 할 본 연구의 한계점이다. 향후 

연구에는 다양한 도메인을 가진 데이터로 실험하여 제안 모

델의 신뢰도를 높일 것이며, 모델의 성능 향상을 위해 본 논

문에서 제안하는 모델의 인코더를 구성하고 있는 LSTM 대

신 자연어 처리 영역에서 활발히 연구되고 있는 

BERT(Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers)[27], GPT(Generative Pre-trained 

Transformer)[28]와 같은 기법을 적용하여 사전 학습 분류

기의 성능을 높이고, 나아가 최종적으로는 이상 탐지 성능을 

향상시킬 수 있는 모델을 위한 연구를 진행할 것이다. 또한 일

반적으로 지도학습 기반의 이상 탐지 방법은 성능은 좋지만 

학습을 위해 레이블 된 이용 가능한 충분한 데이터를 필요로 

하기 때문에 실제 환경에서 사용하기에는 어려움이 있다. 따

라서 최근에는 실제 환경에 사용하기 어려운 지도학습 방법으

로부터, 실제 환경에 적용 가능한 자기지도학습 이나 비지도

학습 기반의 이상 탐지 알고리즘들이 활발하게 연구되고 있다. 

향후에는 학습시간을 줄이면서 이상 탐지 성능을 충분히 향상시

킬 수 있는 본 제안 연구의 향상뿐만 아니라, 실제 환경에도 적

용 가능한 비지도학습 기반의 이상 탐지 방법을 개발할 것이다.
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