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순차적인 데이터 처리를 통한 딥 러닝 기반 트래픽

분류속도 개선
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Through Sequential Data Processing
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요 약

네트워크의 발전과 변화된 환경으로 인하여 다양한 응용 프로그램들이 개발되고 사용되고 있다. 이에 따라 네

트워크 트래픽의 발생량도 증가하고 있으며 효율적인 네트워크의 관리를 위한 응용 트래픽 분류가 필요하다. 응용

트래픽 분류는 대부분 분류 정확도에 중점을 두고 있고, 실제 대용량 트래픽이 발생하는 네트워크 환경에서 트래

픽 분류를 빠르게 처리하기 위한 연구가 필요하다. 본 논문에서는 순차적으로 데이터를 처리하여 딥 러닝 기반의

트래픽 분류속도를 개선하는 방법에 대하여 제안하고, 제안하는 방법에서 사용하는 임계값 및 신뢰도를 정의한다.

앙상블 모델에서의 적절한 임계값은 0.7로 99.78%의 신뢰도를 달성하고 전체 데이터의 58.99%의 데이터를 정확

하게 분류하였다. 앙상블 모델에서 분류되고 남은 데이터들을 딥 러닝 모델에 적용하여 실험한 결과 제안한 방법

의 전체 처리 속도는 1D CNN만을 사용한 결과보다 0.88초 빠른 처리 속도를 보여주었다.

키워드 : 트래픽 분류, 응용 트래픽, 머신 러닝, 딥 러닝, 처리 속도

Key Words : Traffic Classification, Application Traffic, Machine Learning, Deep Learning, Processing Speed

ABSTRACT

Due to the development of networks and the changed environment, various application programs are being

developed and used. Accordingly, the amount of network traffic is also increasing, and application traffic

classification is required for efficient network management. Application traffic classification focus on

classification accuracy, and is needed to quickly process traffic classification in a network environment where

large-capacity traffic. In this paper, we propose a method to improve the traffic classification speed based on

deep learning by sequentially processing data, and define the threshold and reliability used in the proposed

method. The appropriate threshold in the ensemble model was 0.7, which achieved a reliability of 99.78% and

correctly classified 58.99% of the data. As a result of testing by applying the remaining data classified from

the ensemble model to the deep learning model, the overall processing speed of the proposed method was 0.88

seconds faster than the result using only 1D CNN.
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Ⅰ. 서 론

코로나 19로 인한 환경 변화와 네트워크의 발전으

로 네트워크의 사용량이 늘어나고 있다. 또한, 편의성

을 제공하기 위하여 다양한 응용 프로그램들이 개발

되고사용되고있다. 다양한화상회의시스템이나스트

리밍 서비스들이 사용되고 있고, 이에 따라 네트워크

트래픽 발생량이 증가하고 있다. 이러한 대용량의 트

래픽이 발생하는 상황에서네트워크의 효율적인 운용

과 관리를 위한 응용 트래픽 분류가 필수적이다.

응용 트래픽 분류는 네트워크의 효율적인 운용 및

관리, 서비스 품질향상(QoS)[1,2], 네트워크보안향상

측면에서 연구가 필수적이다. 기존의 응용 트래픽 분

류기법은포트기반분류[3], 페이로드기반[4] 및통계

정보[5]를 사용한 트래픽 분류가 일반적이다. 하지만

네트워크의 보안이 중요해짐에 따라 트래픽의 암호화

가 널리 사용되고 있고, 포트 기반 및 페이로드 기반

의 트래픽 분류 방법들을 사용하기 어려운 문제가 있

다. 암호화된 트래픽의 분류 문제를 해결하기 위하여

통계적 접근 방법을 사용하여 응용 트래픽 분류를 진

행하게되었다. 최근연구로는응용트래픽분류에머

신러닝및딥러닝알고리즘을사용하여응용트래픽

분류 분야에서 높은 분류 정확도를 보이고 있다.

머신 러닝 및 딥 러닝 알고리즘을 사용한 응용 트

래픽 분류 연구가 지속해서 이루어지고 있다. 하지만

트래픽 분류 연구의 대부분이 분류 정확도에 중점을

두고 있으며, 실제 네트워크 환경에서 대용량 트래픽

을 빠르게 처리할 수 있는 분류기의 분류속도와 관련

된 연구는 부족하다. 응용 트래픽의 분류를 사용하는

여러사용환경이나네트워크상황은다양하고, 각환

경에 맞는 적절한 분류기를 찾아 사용하는 것이 필요

하다. 이에 따라 분류 정확도가 높지만, 처리 속도가

느린모델을사용할것인지, 분류정확도가조금은낮

지만, 처리속도가빠른모델을사용할것인지에대한

선택지가 필요하다.

본논문에서는머신러닝중에서도분류성능이좋

은 앙상블 모델과 딥 러닝 모델을 사용하여 순차적으

로 데이터를 처리하고 응용 트래픽의 분류속도를 개

선하는 방법을 제안한다. 머신 러닝 모델을 사용하였

을경우딥러닝모델보다분류정확도는낮지만빠른

처리속도를보여주는장점이있다. 따라서머신러닝

모델에서 학습된 모델을 사용하여 데이터를 분류하여

결과를도출하고, 분류가어려운데이터는딥러닝모

델에서 분류하도록 하여 딥 러닝에서의 입력 데이터

의개수를줄여전체적인처리속도를줄이는것을목

표로한다. 머신러닝모델에서학습된모델에서임계

값과 신뢰도를 새롭게 정의하여 모델에서 분류된 내

용의 신뢰성을 보장할 수 있도록 한다.

1장의 서론에 이어 2장에서는 관련 연구에 대하여

설명하고, 3장에서는 제안하는 방법론에 대하여 설명

한다. 4장에서는적용한방법론의실험결과를보여주

며, 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 연구에 대하

여 설명한다.

Ⅱ. 관련 연구

본 장에서는 응용 트래픽 분류 분야에서 사용되는

연구 방법을 간략히 소개한다.

2.1 전통적인 트래픽 분류 방법
암호화된 트래픽이 나타나기 이전의 응용 트래픽

분류분야에서는포트기반분류방법, 페이로드기반

분류방법및통계적방법을사용한분류방법을사용

하였다. 포트 기반 분류 방법의 경우 응용 트래픽과

포트 번호를 규칙에 따라 매핑하여 분류하는 방법이

지만 임의의 포트를 사용하거나 암호화된 트래픽의

도입으로 사용하기 어려워졌다. 페이로드 기반 분류

방법은 분석 측면에서 가장 높은 분석 성능을 보이지

만 페이로드를 직접 추출해야 하는 어려움이 있으며,

암호화된 트래픽에서는 페이로드를 정의하기 어렵다.

마지막으로 통계적 방법은 암호화 트래픽에서도 사용

할 수 있는 장점이 있으나 실용성이 떨어지는 단점이

있지만 머신 러닝 및 딥 러닝 기반의 트래픽 분류 연

구가 진행되면서 데이터의 입력으로 사용되고 있다.

2.2 머신 러닝 기반 트래픽 분류
트래픽 플로우의 시간적 요소를 고려하면서 응용

트래픽을 분류할 수 있는 머신 러닝 기반의 분류기를

사용한 연구들이 진행되었다. 머신 러닝 모델의 입력

으로 트래픽의 지속 시간, 초당 바이트 수 등의 시간

관련 기능을 사용하였다. 각 패킷의 크기, 패킷 간 도

착시간, 패킷길이등의플로우의통계정보를사용하

거나 페이로드 정보를 사용하여 Supervised Machine

Learning을 적용한 연구가 있으며 다양한 단일 및 앙

상블 모델에 대하여 성능 실험을 진행한 연구들이 있

다[6].

2.3 딥 러닝 기반 트래픽 분류
딥러닝은기계학습에서발전되어컴퓨터비전분

야에서 높은 성능을 보여주었다. 이를 계기로 컴퓨터
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비전 분야뿐만 아니라 다양한 분야에서 딥 러닝을 적

용하였으며, 네트워크 분야에서도 사용되고 있다. 암

호화된 트래픽을 분류하기 위하여 CNN(Convolution

Neural Network)을적용하여분류방법을제안하였다
[7,8]. 트래픽 데이터를 학습하여 딥 러닝 모델에 적용

하는 것뿐만 아니라 트래픽 특징 추출 단계에서

SAE(Stacked Auto encoder)를사용하고트래픽분류

단계에서 CNN을 사용하여 연구한 논문이 있다[9].

Ⅲ. 본 론

본장에서는제안하는처리속도개선방법의분류

시스템에 대하여 제안한다. 제안하는 분류 시스템은

분류모델을 2가지를사용한다. 제안하는분류시스템

의 구성은 그림 1과 같다.

그림 1. 분류 시스템 구성도
Fig. 1. Classification System Architecture

3.1 Preprocessing
본 절에서는 분류 시스템에서의 전처리 과정에 대

하여 설명한다. 실험에 사용되는 원시 데이터는 같은

IP, Port, Protocol에대하여플로우단위로정리할수

있다. 플로우단위에서발생하는패킷들의페이로드만

을 추출하여 학습 및 테스트 데이터로 사용한다. 784

바이트의 페이로드를 사용하며 플로우 안에서 784바

이트 이하의 페이로드가 발생하면 0으로 패딩을 하게

되고, 784바이트 이상의 페이로드가 발생하면 784바

이트 이후의페이로드는잘라내어 사용한다[10]. 1개의

플로우당 784바이트의페이로드가추출되면학습및

테스트 데이터로 분류하여 학습 과정 및 테스트 과정

에서 사용된다.

3.2 Training Process
본절에서는학습과정에대하여설명한다. 학습과

정에서 분류 모델 2가지를 사용하여 학습 모델을 생

성해야한다. 첫번째로사용되는모델은데이터를분

류하는속도가빨라야한다. 그리고분류가쉬운데이

터를 먼저 처리하기 때문에 많은 수의 데이터를 정확

하게분류하기위해약 80% 이상의검증정확도가필

요하다. 첫번째모델에서학습된모델의검증결과를

바탕으로임계값과신뢰도를정의한다. 임계값과신뢰

도는첫번째분류모델이데이터를먼저분류하는것

에대한신뢰성을보장하는방법이다. 두번째로사용

되는 분류 모델은 첫 번째 분류 모델보다 처리속도가

느리고 분류 정확도가 첫 번째 분류 정확도보다 높아

야한다. 2가지분류모델에대한조건은표 1과같다.

제안하는방법을통해처리속도가느린두번째분류

모델에 들어가는 입력 데이터를 줄여 전체 처리 속도

를 낮추도록 한다.

Model 1 Model 2

Processing

Speed
Model 1 < Model 2

Accuracy Over 80% Model 1 < Model 2

표 1. 제안하는 분류 시스템의 조건
Table 1. Conditions of the Proposed Classification System

3.2.1 임계값과 신뢰도

본 항에서는 임계값과 신뢰도에 대한 정의에 대하

여 설명한다. 제안하는 분류 시스템의 학습 과정에서

첫 번째로 사용되는 분류 모델의 학습된 결과로 임계

값과 신뢰도를 사용하게 된다.

임계값이란 첫 번째 분류 모델의 학습 모델 생성

시 검증 과정에서 데이터를 분류하였을 때 상세 결과

에 대한 기준이다. 예를 들어, 학습 모델에서 한 개의

플로우가 클래스를 결정하게 되는 값들이 결과로 나

타나게 된다. 임계값을 설정하고 임계값 이하의 값으

로 플로우의 클래스가 결정되었을 때 분류된 플로우

는 첫 번째 모델에서 분류가 어려운 문제로 판단하고
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Train Val Test Total

Email 1387 347 347 1734

CHAT 1950 487 488 2438

STREAM 1331 333 333 1664

FTP 5282 1321 1321 6603

P2P 209 52 52 261

VOIP 12089 3022 3022 15111

Total 22248 5596 5563 27811

표 3. ISCXVPN2016 데이터 셋 정보
Table 3. Information of ISCXVPN2016 Dataset

두번째모델에서분류하게된다. 설정된임계값이상

으로 분류된 데이터들은 첫 번째 모델에서도 쉽게 분

류할 수 있다고 판단하고 분류 결과로 도출한다. 첫

번째 모델에 데이터를 입력으로 하여 설정된 임계값

이상의 데이터들은 분류 결과로 나타내고 남은 데이

터는두번째모델에서분류를진행한다. 신뢰도는첫

번째 분류 모델에서 임계값을 결정하고 임계값 이상

으로 분류된 데이터 중에서 정답이 되는 분류 비율이

다. 임계값을작게설정하면데이터는많이처리할수

있지만, 분류 정확도가 첫 번째 모델의 영향을 많이

받게 된다. 임계값을 높게 설정하면 처리되는 데이터

의 개수는 줄어들게 되지만 전체 데이터의 분류속도

에 차이가 없어진다. 따라서 학습 모델에서 임계값에

따른 신뢰도를 확인하여 적절한 임계값을 설정하여야

한다.

임계값에 따른 신뢰도의 예시로서 표 2은 학습 모

델 생성 시 검증 결과를 임의로 나타낸 결과이다. 임

계값을 0.7이라고설정하였을때 0번플로우와 1번플

로우를 결정하는 값이 임계값보다 낮으므로 분류 결

과로 나타내지 않고 두 번째 분류 모델에서 처리하도

록한다. 2번플로우와 3번플로우는임계값이상으로

분류 결과를 나타내기 때문에 분류 결과로 도출된다.

임계값이 0.7일때의신뢰도는 총 2가지플로우(2번, 3

번플로우) 중에서 2가지모두정확한분류가되기때

문에 100%의 신뢰도를 달성한다. 임계값이 0.5로 설

정되면 1번플로우도분류결과에포함되지만, 클래스

분류에 실패했기 때문에 신뢰도는 67%가 된다.

Data(Label) Class1 Class2 Class3

0(Class2) 0.4 0.3 0.3

1(Class1) 0.1 0.5 0.4

2(Class3) 0.1 0.2 0.7

3(Class1) 0.8 0.5 0.15

표 2.임계값에 따른 신뢰도 예시
Table 2. Example of Reiliability by Threshold

Threshold Classified TP Reliability

0.5 3 2 67%

0.7 2 2 100%

3.3 Test Process
본 절에서는 테스트 과정에 대하여 설명한다. 학습

된 두 가지 모델을 기반으로 테스트 데이터를 사용한

다. 학습 과정에서 첫 번째 분류 모델의 학습 모델이

생성되고 적절한 임계값이 설정되면 첫 번째 학습 모

델에서 테스트 데이터의 분류를 진행한다. 분류를 진

행하면서 임계값 이하의 데이터는 남기고 임계값 이

상의 데이터는 분류 결과로 도출한다. 분류된 데이터

를 제외하고 남은 데이터를 두 번째 모델에서 분류하

고 전체 처리 시간 및 분류 정확도를 도출한다.

Ⅳ. 실 험

본 장에서는 제안한 방법에 대하여 실험한 결과에

대하여 설명한다. 실험에서는 2가지 모델에 데이터를

순차적으로 사용하여 전체 처리 속도를 개선하는 것

을 목표로 한다. 두 가지 분류 모델을 선정하는 조건

으로 첫 번째 모델이 두 번째 모델보다 처리 속도가

빨라야 한다. 그리고 두 번째 모델이 첫 번째 모델보

다 분류 정확도가 높아야 한다. 따라서 첫 번째 모델

은 앙상블 모델을 사용하고 두 번째 모델은 딥 러닝

모델을 사용하였다. 첫 번째 모델은 Random

Forest(RF) 모델을 사용하였고, 두번째 딥러닝 모델

로 1D CNN 모델을 사용하였다.

4.1 데이터셋
실험에 사용된 데이터셋은 ICSXVPN2016으로 암

호화된 응용 트래픽을 모아둔 공공 데이터셋이다. 실

험에서는 큰 범주에서 6가지의응용 트래픽을분류하

였다. 원시 데이터에서 정리한 전체 플로우의 개수는

27811개이며, 한개의플로우당 784바이트의페이로

드 데이터를 추출하여 학습 및 테스트 모델의 입력으

로 사용하였다. 전체 플로우 데이터에서 80%인

22249개의 플로우 데이터는 학습 데이터로 사용하였

으며 학습 데이터 중에서 20%인 5596개의 데이터를

검증 데이터로 사용하였다. 검증 데이터를 통해 임계

값에 따른 신뢰도를 도출하고 적절한 임계값을 설정

하였다. 학습 데이터를 제외한 나머지 20%의 데이터

인 5563개의 플로우 데이터는 테스트 데이터로 사용
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하였다. ICSXVPN2016 데이터셋의응용트래픽의정

보와 학습 및 검증, 테스트 데이터의 개수는 표 3과

같다.

4.2 데이터 학습 및 학습 모델 생성
데이터셋에서 하나의 플로우 당 784바이트의 페이

로드를 사용하여 앙상블 모델과 딥 러닝 모델의 입력

으로 사용한다. 앙상블 모델로는 RF를 사용하였으며,

데이터를 분류하는 파라미터를 선정하였다. RF의 파

라미터는 표 4와 같다. 딥 러닝 모델로는 1D CNN을

사용하였다. 1D CNN은 Convolution Layer 2개를사

용하여 실험에 적용하였다.

앙상블 모델 및 딥 러닝 모델을 학습하여 모델을

생성하고모델생성시사용된검증데이터를통해검

증 결과를 도출하였다. 검증 결과는 표 5와 같다.

Random Forest Parameters

n_estimators 100

max_depth 10

min_samples_leaf 2

min_samples_split 4

표 4. Random Forest의 파라미터 정보
Table 4. Random Forest Parameter Information

Train Model Validataion Accuracy

Random Forest 81.09%

1D CNN 91.23%

표 5. 분류 모델의 검증 결과
Table 5. Validation Results of Classification Model

4.3 임계값과 신뢰도 결정
학습 데이터셋으로 앙상블 모델을 생성할 때의 검

증 결과를 통해 임계값과 신뢰도를 결정할 수 있다.

임계값에따른신뢰도는표 6과같다. RF를사용하였

을 때 임계값은 학습 모델이 검증 데이터의 플로우를

분류할 때 클래스를 판단하는 수치에 대한 기준이다.

RF의 결과로 모든 데이터의 클래스를 구분하는 수치

가주어졌을때, 임계값은각수치의기준을정해준다.

True Positive Threshold(TPT)는 주어진 임계값을 충

족하는 데이터 중에서 실제 클래스와 일치하는 데이

터이다. 신뢰도는 임계값을 충족하는 데이터들 중 실

제클래스와일치하는데이터의비율이다. RF로학습

된 모델이 검증 시 나타내는 검증 정확도와는 별개로

임계값을주기때문에신뢰도는 RF 모델이전체데이

터셋 중에 확실하게 분류가 가능한 데이터의 수치를

보여 줄 수 있다. Classified Data Rate(CDR)는 테스

트에사용된데이터중 RF에서확실하게분류된데이

터의 비율이다. CDR이높을수록 딥 러닝에서분류해

야하는데이터의개수가적어지며, 전체처리속도가

빨라질수있다. 그림 2는임계값을설정하였을때도

출되는 신뢰도와 임계값 이상에서 정확하게 분류되는

데이터의 개수이다.

적절한 임계값을 설정하면 높은 신뢰도를 통해 RF

모델에서확실한데이터를분류할수있다. 실험결과

적절한임계값은 0.7로서신뢰도는 99.78%이며, 테스

트 데이터의 58.99%의 데이터를 정확하게 분류할 수

있다. 임계값을 0.8로 설정하게 되면 신뢰도는

99.96%로 더 높지만 TPT의 개수가 적어져 두 번째

모델에서의 처리 속도는 증가하게 된다. 표 6은 설정

된 임계값에 따라서 분류된 데이터의 개수와 전체 데

이터에서 RF 모델이 데이터를 분류한 비율이다.

그림 2. 임계값에 대한 신뢰도 및 분류된 데이터
Fig. 2. Reliability and Classified Data for Thresholds

Threshold TPT CDR

0.5 4339 77.99%

0.6 4183 75.19%

0.7 3282 58.99%

0.8 2871 51.60%

0.9 684 12.29%

표 6. 임계값에 따라 분류된 데이터의 개수 및 비율
Table 6. Number and Rate of Classified Data by
Threshold

4.4 실험 결과
테스트데이터셋을사용하여학습된모델을테스트

하였을 때의 결과는 표 7과 같다. 테스트 데이터셋은

5563개의 플로우 데이터의 페이로드 784바이트를 입

력으로 한다. 앞서 학습된 RF 모델과 1D CNN 모델
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Test Model Test Accuracy Test Time(sec)

RF 81.00% 0.33

1D CNN 84.23% 2.51

표 7. 2가지 모델의 실험 결과
Table 7. Experiment Results of 2 Models

을 사용하여 실험한결과는 아래 표와 같다. RF를 사

용하여 테스트 데이터셋을 처리하였을 때 분류 정확

도는 81%가 도출되며, 0.33초의 시간이 걸렸다. 1D

CNN 모델을사용하였을때 84.23%의분류정확도를

보이며, 2.51초의 시간이 걸렸다.

제안하는방법을사용하여테스트데이터를실험하

였을 때의 결과는 표 8과 같다. 임계값에 따라서 1D

CNN 모델에서처리하는데이터의양이 달라진다. 임

계값이 높아질수록 분류해야 하는 데이터의 개수가

많아지게되며, 그만큼전체처리시간이늘어나게된

다. RF 모델에서 임계값을 0.7로 설정하였을 때 가장

많은데이터를높은신뢰도를통해분류할수있게되

고, 1D CNN 모델에서 처리하는 데이터의 양이 적어

진다. 제안하는 방법을 사용하여 전체 분류 정확도와

전체처리시간을고려하였을때, 1D CNN 모델만사

용하여 테스트할 때보다 높은 85.88%의 분류 정확도

를보여준다. 또한, 전체처리시간도 0.88초빨라지는

결과를 도출하였다.

Threshold Total Accuracy Total Time(sec)

0.7 85.88% 1.63

0.8 84.82% 1.72

0.9 84.18% 2.24

표 8. 임계값에 따른 분류 정확도 및 처리 시간
Table 8. Classification Accuracy and Processing Time by
Threshold

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 두 가지 모델에 데이터를 순차적으

로 사용하여 응용 트래픽 분류에서의 전체 처리 속도

를 개선하는 방법에 대하여 제안하였다. 앙상블 모델

을사용한분류기로쉽게분류할수있는데이터는분

류하고 분류하기 어려운 데이터는 딥 러닝 모델에서

분류하여 전체적인 처리 속도를 개선하였다. 이 과정

에서 임계값과 신뢰도를 사용하여 적절하게 데이터를

처리할 수 있도록 하였다. 본 논문에서는 RF 앙상블

모델을 사용하여 테스트 데이터를 먼저 분류하였고,

1D CNN 모델을 사용하여 분류가 완료되고 남은 데

이터를 처리하여 기존 모델을 사용한 것보다 높은 분

류 정확도를 도출하였고, 처리 시간을 단축하였다. 향

후연구로는머신러닝모델, 앙상블모델, 딥러닝모

델을 적절하게 사용하여 처리 시간을 단축하는 방법

에 관하여 연구를 진행할 예정이다. 또한, 본 논문에

서 사용한 테스트 데이터의 플로우 개수가 비교적 적

기 때문에 실제 네트워크 환경에서 발생하는 대용량

트래픽의 데이터를 통해 전체 처리 시간을 단축하는

연구를 진행한다.
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터정보학과 석박사통합과정

<관심분야> 네트워크 관리 및

보안, 트래픽 모니터링 및

분석

[ORCID:0000-0002-8515-6164]

백 의 준 (Ui-Jun Baek)

2018년 :고려대학교 컴퓨터정

보학과 학사

2018년~현재 :고려대학교 컴퓨

터정보학과 석박사통합과정

<관심분야> 네트워크 관리 및

보안, 트래픽 모니터링 및

분석

[ORCID:0000-0002-4358-7839]

최 정 우 (Jung-woo Choi)

2018년 :고려대학교 컴퓨터정

보학과 학사

2018년~현재 :고려대학교 컴퓨

터정보학과 석사과정

<관심분야> 네트워크 관리 및

보안, 트래픽 모니터링 및

분석

[ORCID:0000-0002-0492-8311]
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신 창 의 (Chang-Yui Shin)

2003년 :육군사관학교 운영분

석학과 학사

2007년 : 고려대학교 전자컴퓨

터공학과 석사

2022년~현재 :고려대학교 컴퓨

터정보학과 박사과정

<관심분야> 네트워크 관리 및 보안, 트래픽 모니터

링 및 분석, Ad-hoc

[ORCID:0000-0002-8410-0177]

김 명 섭 (Myung-Sup Kim)

1998년 :포항공과대학교 전자

계산 학과 학사

2000년 :포항공과대학교 전자

계산 학과 석사

2004년 :포항공과대학교 전자

계산 학과 박사

2006년 : Dept. of ECS, Univ

of Toronto Canada

2006년~현재 :고려대학교 컴퓨터정보학과 교수

<관심분야> 네트워크 관리 및 보안, 트래픽 모니터

링 및 분석, 멀티미디어 네트워크

[ORCID:0000-0002-3809-2057]


