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Article 

Deep Learning for Intrusion Detection Systems (IDS) 

Favour Olaoye and Kaledio Potter 

Abstract: In the rapidly evolving landscape of cybersecurity, Intrusion Detection Systems (IDS) play 

a  critical  role  in  safeguarding  networks  and  systems  from  unauthorized  access  and malicious 

activities. Traditional  IDS  approaches,  relying heavily  on predefined  rules  and  signature‐based 

detection,  often  struggle  to  keep pace with  the dynamic nature of modern  cyber  threats. Deep 

learning, with  its ability  to automatically  learn complex patterns and representations  from  large 

datasets, offers a promising solution to this challenge. This paper explores the application of deep 

learning  techniques  in enhancing  the effectiveness and accuracy of  IDS. By  leveraging advanced 

neural  network  architectures  such  as  convolutional  neural  networks  (CNNs),  recurrent  neural 

networks (RNNs), and autoencoders, deep learning‐based IDS can detect both known and unknown 

(zero‐day)  attacks with  higher  precision. We  discuss  the  advantages  of  deep  learning  in  IDS, 

including  its capability  to handle  large‐scale data, adaptability  to evolving  threats, and  reduced 

dependency on human intervention. Furthermore, this paper reviews recent advancements in deep 

learning  for  IDS,  highlights  the  challenges  associated with  their  implementation,  and  suggests 

future directions for research to overcome these hurdles. The integration of deep learning into IDS 

frameworks represents a significant step forward in the development of intelligent and autonomous 

cybersecurity systems. 
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Background Information 

Intrusion Detection  Systems  (IDS)  are  essential  components  in  the  cybersecurity  landscape, 

designed  to monitor, detect,  and  respond  to unauthorized activities within  a  computer network. 

Traditional IDS typically fall into two categories: signature‐based and anomaly‐based. 

1. Signature‐based IDS 

This approach relies on predefined patterns or signatures of known attacks to identify malicious 

activities. While  effective  against  recognized  threats,  signature‐based  IDS  struggle with  new  or 

evolving attacks,  such as zero‐day exploits, because  they  cannot detect what  they have not been 

programmed to recognize. 

2. Anomaly‐based IDS 

Anomaly detection systems, on the other hand, aim to identify deviations from normal behavior. 

These systems create a baseline of normal activity and flag anything that deviates from this baseline. 

While this method can potentially detect unknown threats, it often suffers from high false positive 

rates, as legitimate activities that do not conform to the baseline might also be flagged. 

Challenges with Traditional IDS 

Both  traditional  approaches  face  significant  challenges  in  the  modern  cybersecurity 

environment, where the volume, velocity, and variety of network data have increased exponentially. 

Signature‐based systems are often too rigid, missing new or sophisticated attacks, while anomaly‐

based  systems  require  extensive  fine‐tuning  and  can  generate  excessive  false  positives, 

overwhelming security teams with alerts. 
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Introduction of Deep Learning in IDS 

Deep learning, a subset of machine learning, has emerged as a powerful tool for enhancing IDS 

capabilities. Unlike traditional machine learning algorithms, which often require feature engineering 

and manual intervention, deep learning models can automatically learn features from raw data. This 

makes  them particularly  suited  for  complex  tasks  like  intrusion detection, where  the patterns of 

normal and malicious behavior can be intricate and multifaceted. 

Types of Deep Learning Models Used in IDS 

 Convolutional Neural Networks (CNNs): Originally designed for image processing, CNNs 

can be adapted to analyze network traffic patterns, identifying spatial hierarchies in data. 

 Recurrent Neural Networks (RNNs) and Long Short‐Term Memory (LSTM): These models 

are effective for sequential data analysis, making them ideal for detecting patterns over time in 

network traffic. 

 Autoencoders: Often used for anomaly detection, autoencoders learn to compress data and 

then reconstruct it. Anomalies can be identified by measuring the reconstruction error—data 

that cannot be accurately reconstructed might indicate an intrusion. 

Advantages of Deep Learning for IDS: 

 Improved Detection Accuracy: Deep learning models can learn from vast amounts of data, 

identifying complex patterns that traditional methods might miss. 

 Adaptability: These models can adapt to new types of attacks by retraining on new data, 

providing a dynamic defense against evolving threats. 

 Reduction in False Positives: By learning more refined patterns of normal behavior, deep 

learning‐based IDS can reduce the number of false positives, allowing security teams to focus 

on genuine threats. 

Challenges  and  Considerations:  While  deep  learning  offers  numerous  advantages,  its 

application  in  IDS  is not without  challenges. Training deep  learning models  requires  substantial 

computational resources and large labeled datasets, which may not always be available. Moreover, 

the “black box” nature of deep learning can make it difficult to interpret why a particular decision 

was made, which is a concern in critical security environments. 

Literature Review   

The  integration of deep  learning  into  Intrusion Detection Systems  (IDS) has been a  focus of 

significant  research  in  recent  years. As  cyber  threats  become more  sophisticated,  traditional  IDS 

approaches  face  limitations  in  detecting  and  mitigating  such  threats.  Deep  learning,  with  its 

capability  to  analyze  vast  amounts  of  data  and  automatically  learn  complex  patterns,  offers  a 

promising alternative. This literature review provides an overview of key studies and developments 

in the application of deep learning to IDS, highlighting the progress made and the challenges that 

remain. 

1.  Early Adoption  and  Proof‐of‐Concept  Studies:  The  initial wave  of  research  focused  on 

demonstrating the feasibility of using deep learning techniques for IDS. For example, Vinayakumar 

et  al.  (2017)  conducted  one  of  the  earliest  comprehensive  studies, where  various  deep  learning 

models such as Convolutional Neural Networks (CNNs) and Recurrent Neural Networks (RNNs) 

were applied to benchmark datasets like KDD Cup 99 and NSL‐KDD. The results showed that deep 

learning models outperformed  traditional machine  learning approaches, particularly  in detecting 

complex attack patterns. 

2. Advances in Model Architectures: As research progressed, attention shifted to optimizing 

and tailoring deep learning architectures for IDS. Kim et al. (2018) explored the use of Long Short‐

Term Memory  (LSTM)  networks  for  sequence modeling  in  network  traffic,  demonstrating  that 

LSTMs could effectively capture temporal dependencies in the data, leading to improved detection 

of stealthy attacks. Wang et al.  (2020)  further expanded on  this by proposing hybrid models  that 
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combined CNNs and LSTMs, achieving superior performance by  leveraging the strengths of both 

architectures. 

3. Feature Engineering vs. End‐to‐End Learning: A significant debate in the literature revolves 

around the necessity of feature engineering in deep learning for IDS. Shone et al. (2018) proposed a 

deep learning framework that eliminated the need for manual feature extraction, advocating for an 

end‐to‐end  learning  approach.  Their work  demonstrated  that  autoencoders  could  learn  efficient 

representations of network traffic data, simplifying the overall IDS design. In contrast, Zhang et al. 

(2019) argued  for a hybrid approach, where deep  learning models were  combined with domain‐

specific feature engineering to enhance interpretability and performance. 

4. Handling Imbalanced Datasets: One of the key challenges in IDS is the imbalanced nature of 

the data, where normal traffic vastly outweighs malicious traffic. Yin et al. (2017) addressed this issue 

by  incorporating  techniques  such  as Synthetic Minority Over‐sampling Technique  (SMOTE)  and 

cost‐sensitive learning into deep learning models. Their experiments showed that these techniques 

could significantly improve the detection of minority class attacks without increasing false positives. 

5. Real‐World Applications and Deployments: While much of the early work was conducted 

on  synthetic  or  semi‐synthetic  datasets,  recent  studies  have  focused  on  real‐world  applicability. 

Kwon  et  al.  (2021)  evaluated  deep  learning‐based  IDS  in  a  large‐scale  enterprise  environment, 

demonstrating  its  capability  to  operate  in  real‐time with  high  accuracy.  The  study  highlighted 

practical considerations such as deployment complexity, computational overhead, and the need for 

continuous model updates to keep pace with evolving threats. 

6. Challenges and Limitations: Despite  the successes, several challenges  remain. Pang et al. 

(2019) pointed out that deep learning models, while accurate, often function as “black boxes,” making 

it  difficult  to  understand  or  trust  their  decisions, which  is  crucial  in  critical  security  contexts. 

Additionally, Sun et al.  (2020)  raised concerns about  the adversarial  robustness of deep  learning 

models,  showing  that  small,  crafted  perturbations  to  input  data  could  lead  to misclassification, 

undermining the reliability of IDS. 

7. Future Directions: The literature indicates a growing consensus on the need for explainable 

AI (XAI) techniques in IDS, as emphasized by Amaral et al. (2022). They proposed integrating XAI 

with  deep  learning  to  provide more  transparent  and  interpretable  intrusion detection  solutions. 

Another promising area of research is the use of federated learning, as explored by Yang et al. (2022), 

which allows for collaborative model training across multiple organizations while preserving data 

privacy. 

Methodology 

The methodology  for  applying deep  learning  to  Intrusion Detection  Systems  (IDS)  involves 

several  key  steps,  including  data  collection  and  preprocessing,  model  selection,  training  and 

evaluation, and deployment. Each step is critical to developing an effective and reliable IDS. Below 

is an outline of the methodology typically followed in research and development of deep learning‐

based IDS. 

1. Data Collection 

1.1. Dataset Selection: The  first step  in developing a deep  learning‐based  IDS  is selecting or 

generating a dataset that accurately reflects the types of network traffic and intrusions the system 

aims to detect. Commonly used datasets include: 

 KDD Cup 99 

 NSL‐KDD 

 UNSW‐NB15 

 CICIDS2017 

These  datasets  contain  labeled  network  traffic  data,  including  both  normal  and malicious 

activities, which are essential for supervised learning. 
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1.2. Data Augmentation: To address  the  issue of  imbalanced datasets—where normal  traffic 

significantly  outnumbers  malicious  traffic—data  augmentation  techniques  such  as  Synthetic 

Minority Over‐sampling Technique (SMOTE) can be used to artificially balance the dataset. 

2. Data Preprocessing 

2.1. Data Cleaning: Data cleaning involves removing any redundant, irrelevant, or incomplete 

data  that could negatively  impact  the model’s performance. This step may also  involve handling 

missing values and eliminating outliers. 

2.2. Feature Extraction and Selection: Feature extraction involves identifying the most relevant 

features  from  the  raw network  traffic data  that contribute  to distinguishing between normal and 

malicious activities. In traditional machine learning, feature selection might involve manual efforts, 

but with deep learning, this step can be more automated, though domain knowledge can still guide 

feature selection. 

2.3. Data Normalization: Normalization  is applied  to ensure  that  the data  fed  into  the deep 

learning model is scaled to a consistent range, typically [0, 1] or [‐1, 1], which helps in accelerating 

the training process and improving the model’s performance. 

3. Model Selection 

3.1. Choosing the Deep Learning Architecture: The selection of the appropriate deep learning 

architecture depends on the nature of the intrusion detection task: 

 Convolutional Neural Networks (CNNs): Effective for extracting spatial features from 

network traffic data. 

 Recurrent Neural Networks (RNNs) / Long Short‐Term Memory (LSTM): Ideal for sequence 

analysis, capturing temporal dependencies in network data. 

 Autoencoders: Useful for anomaly detection by reconstructing data and identifying deviations 

as potential intrusions. 

 Hybrid Models: Combining CNNs and RNNs/LSTMs to leverage the strengths of both 

architectures for improved detection accuracy. 

3.2. Model Design: The architecture of the chosen model is designed, specifying the number of 

layers, types of layers (e.g., convolutional, pooling, fully connected), activation functions (e.g., ReLU, 

sigmoid), and other hyperparameters such as learning rate, batch size, and number of epochs. 

4. Model Training 

4.1.  Training  Process:  The  model  is  trained  using  the  labeled  dataset,  where  it  learns  to 

differentiate  between  normal  and  malicious  network  traffic.  The  training  process  involves 

minimizing a  loss  function  (e.g.,  cross‐entropy  loss) using optimization algorithms  like Adam or 

Stochastic Gradient Descent (SGD). 

4.2. Cross‐Validation: To ensure  the model generalizes well  to unseen data, cross‐validation 

techniques  (e.g.,  k‐fold  cross‐validation)  are  employed.  This  involves  partitioning  the  data  into 

multiple subsets and  training  the model multiple  times, each  time using a different subset as  the 

validation set. 

4.3. Handling Overfitting: Overfitting occurs when  the model performs well on  the  training 

data but poorly on new, unseen data. Techniques such as dropout, regularization (L1/L2), and early 

stopping are used to prevent overfitting. 

5. Model Evaluation 

5.1. Evaluation Metrics: The performance of the trained IDS is evaluated using several metrics, 

including: 

 Accuracy: The proportion of correctly identified instances. 

Preprints.org (www.preprints.org)  |  NOT PEER-REVIEWED  |  Posted: 6 September 2024 doi:10.20944/preprints202409.0411.v1

https://doi.org/10.20944/preprints202409.0411.v1


  5 

 

 Precision and Recall: Precision measures the proportion of true positives among all positive 

predictions, while recall measures the proportion of true positives among all actual positives. 

 F1‐Score: The harmonic mean of precision and recall, providing a single metric that balances 

both. 

 Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve and Area Under the Curve (AUC): These 

metrics evaluate the trade‐off between the true positive rate and false positive rate. 

5.2. Testing on Real‐World Data: To assess the model’s real‐world applicability, it is tested on a 

separate, real‐world dataset or deployed in a live environment. This step is crucial for understanding 

how well the model performs outside of the controlled experimental setting. 

6. Model Deployment 

6.1.  Integration  into  IDS Framework: Once  the model has been  trained and evaluated,  it  is 

integrated into the IDS framework. This includes setting up real‐time data pipelines to feed network 

traffic data into the model for live intrusion detection. 

6.2. Monitoring and Updating: The deployed model is continuously monitored for performance 

in the live environment. Given the evolving nature of cyber threats, the model may require periodic 

retraining with new data to adapt to new attack patterns. 

6.3. Model Interpretability and Explainability: Given the critical role of IDS in cybersecurity, 

the model’s decisions  should be  interpretable  to  security professionals. Techniques  such as Local 

Interpretable Model‐agnostic Explanations (LIME) or SHapley Additive exPlanations (SHAP) can be 

used to provide insights into the model’s decision‐making process. 

7. Addressing Ethical and Security Considerations 

7.1. Adversarial Robustness: To protect the model from adversarial attacks, where an attacker 

might  intentionally manipulate  input data  to deceive  the model,  techniques  such  as  adversarial 

training or input sanitization are employed. 

7.2. Privacy Preservation: When deploying the IDS in sensitive environments, techniques like 

differential  privacy  can  be  used  to  ensure  that  the model  does  not  inadvertently  leak  sensitive 

information. 

Discussion   

The application of deep learning in Intrusion Detection Systems (IDS) represents a significant 

leap  forward  in cybersecurity. This discussion explores  the  implications, benefits, challenges, and 

future directions of deep learning‐based IDS, reflecting on the insights gained from the literature and 

methodologies. 

1. Enhanced Detection Capabilities: Deep learning models, particularly those using advanced 

architectures like Convolutional Neural Networks (CNNs) and Recurrent Neural Networks (RNNs), 

have demonstrated superior performance in detecting both known and unknown threats compared 

to traditional IDS approaches. The ability of deep learning to automatically learn complex patterns 

from large datasets enables these systems to identify subtle and sophisticated attack vectors that may 

evade signature‐based or rule‐based IDS. This capability is especially important in identifying zero‐

day attacks, which are increasingly common and difficult to detect using conventional methods. 

2. Reduction of False Positives: One of the critical challenges in traditional IDS is the high rate 

of  false positives, which  can  overwhelm  security  teams  and  lead  to  alert  fatigue. Deep  learning 

models  can  significantly  reduce  false positives by  learning more  refined patterns of normal  and 

malicious behavior. Techniques such as anomaly detection using autoencoders or hybrid models that 

combine multiple deep learning approaches have shown promise in this area. However, achieving 

the  right  balance  between  sensitivity  (detecting  true  positives)  and  specificity  (minimizing  false 

positives) remains an ongoing challenge. 

3. Adaptability to Evolving Threats: The dynamic nature of cyber threats necessitates systems 

that can adapt over time. Deep learning models can be retrained with new data to recognize emerging 
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attack patterns, making  them more adaptable  than  static  rule‐based  systems. This adaptability  is 

crucial  for maintaining  the effectiveness of  IDS  in  the  face of  rapidly evolving  threat  landscapes. 

However, frequent retraining requires access to large amounts of up‐to‐date labeled data, which can 

be a significant resource and logistical challenge. 

4. Computational and Resource Requirements: Despite their advantages, deep learning models 

are computationally  intensive and  require significant  resources  for  training and deployment. The 

need  for powerful hardware, such as GPUs, and  large datasets  for  training can be prohibitive  for 

smaller  organizations. Moreover,  deploying  deep  learning‐based  IDS  in  real‐time  environments 

demands efficient algorithms and optimized code to minimize latency and ensure that the system 

can keep pace with high‐speed network traffic. 

5. Interpretability and Trust: A major concern with deep learning models is their “black box” 

nature, where the decision‐making process is not easily interpretable by humans. In cybersecurity, 

where  transparency  and  trust  are  paramount,  the  lack  of  interpretability  can  be  a  significant 

drawback. Security professionals need to understand why a particular alert was generated to make 

informed decisions. This has led to an increasing focus on explainable AI (XAI) techniques, which 

aim to make deep learning models more transparent and their decisions more understandable. 

6.  Robustness  Against  Adversarial  Attacks: While  deep  learning  enhances  the  detection 

capabilities of IDS, it also introduces new vulnerabilities, such as susceptibility to adversarial attacks. 

In  these  attacks,  small,  carefully  crafted perturbations  to  the  input data  can  cause  the model  to 

misclassify benign traffic as malicious or vice versa. Research in adversarial robustness is critical to 

ensuring that deep learning‐based IDS can withstand such manipulation and continue to perform 

reliably. 

7. Real‐World Deployment and Scalability: The deployment of deep learning‐based IDS in real‐

world  environments  has  shown  promising  results,  but  scaling  these  systems  to  handle  the  vast 

amounts  of data  generated  by  large networks  remains  challenging.  Issues  such  as data privacy, 

integration with existing security infrastructure, and the need for continuous monitoring and updates 

must be carefully managed. Moreover, the potential for high computational costs must be weighed 

against the benefits of improved detection accuracy and adaptability. 

8.  Ethical  Considerations:  The  deployment  of  deep  learning  in  IDS  also  raises  ethical 

considerations, particularly  around data privacy  and  the potential  for misuse. As deep  learning 

models can analyze vast amounts of network traffic, there is a risk of infringing on users’ privacy. 

Ensuring that IDS are designed with privacy‐preserving techniques, such as differential privacy, is 

crucial. Additionally, the potential misuse of deep learning‐based IDS by malicious actors to evade 

detection or launch more sophisticated attacks must be considered. 

9.  Future  Directions:  The  future  of  deep  learning  in  IDS  lies  in  overcoming  the  current 

challenges and enhancing the capabilities of these systems. Research is likely to focus on developing 

more  interpretable models,  improving adversarial robustness, and creating scalable solutions  that 

can be deployed in diverse environments. Additionally, the integration of deep learning with other 

emerging  technologies,  such  as  blockchain  for  secure  data  sharing  or  federated  learning  for 

collaborative model training without data centralization, offers exciting possibilities for the evolution 

of IDS. 

Conclusion   

The  integration  of  deep  learning  into  Intrusion  Detection  Systems  (IDS)  represents  a 

transformative approach  to  cybersecurity, offering  significant advancements  in  the detection and 

prevention of  increasingly sophisticated cyber  threats. Deep  learning models, with  their ability  to 

automatically learn complex patterns from vast amounts of data, have proven to be more effective 

than  traditional methods  in  identifying  both  known  and  unknown  attacks,  including  zero‐day 

exploits. 

The  adaptability  of deep  learning models  allows  IDS  to  evolve  in  response  to  new  threats, 

providing a dynamic defense mechanism  in an ever‐changing  cyber  landscape. Additionally,  the 

reduction  in  false positives achieved  through deep  learning  techniques enhances  the efficiency of 
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security operations, enabling teams to focus on genuine threats rather than being overwhelmed by 

false alarms. 

However, despite these advancements, several challenges remain. The computational intensity 

of deep learning models, the need for large datasets, and the “black box” nature of these models pose 

significant hurdles to their widespread adoption. Issues of interpretability, adversarial robustness, 

and ethical considerations, such as data privacy, must be carefully addressed to ensure the reliability 

and trustworthiness of deep learning‐based IDS. 

Looking forward, the future of deep learning in IDS lies in overcoming these challenges through 

continued research and innovation. Efforts to make these systems more interpretable, scalable, and 

resistant  to  adversarial  attacks  are  crucial  for  their  successful  deployment  in  real‐world 

environments. As deep learning technologies continue to evolve, their integration into IDS will likely 

play a central role in the development of more intelligent, autonomous, and effective cybersecurity 

systems. 

In conclusion, while deep learning offers powerful tools for enhancing IDS, the journey towards 

fully realizing its potential requires a balanced approach that addresses both the technological and 

ethical  challenges.  By  doing  so,  deep  learning‐based  IDS  can  become  a  cornerstone  of modern 

cybersecurity, providing robust protection against the ever‐growing array of cyber threats. 
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