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요 약

본 연구는 전립선암 악성도 예측을 위한 영상 특징 추출 방식으로, 확산 모델 기반 오토인코더와 다중 파라미
터 MR 영상의 독립 인코딩 구조(mp-FE)를 결합한 새로운 프레임워크를 제안한다. 확산 모델 기반 오토인코
더는 기본 오토인코더의 디코더 부분을 확산 모델로 대체함으로써, 인코더가 추출한 잠재 벡터가 보다 정보량
이 풍부하고 악성도 예측에 유용한 특징을 내포하도록 유도하고자 한다. 또한 다중 파라미터 MR 영상 별 고유
한 특징들을 갖는 잠재 벡터를 획득하고자, 각 파라미터 영상별로 독립된 인코더를 구성하고 각각 추출된 특징
을 통합하여 사용하는 mp-FE 방법을 제안한다. 실험 결과, mp-FE 방법을 적용한 확산 모델 기반 오토인코
더를 통해 DWI 영상을 복원하며 특징을 학습할 경우에서 정확도 70.97%, 특이도 79.41%, AUROC 0.72를 기
록하며 가장 우수한 성능을 달성했다.

Abstract

This study proposes a novel framework that combines a diffusion autoencoder with an independent encoding structure 
for multi-parametric MR images (mp-FE), as a method for extracting imaging features for prostate cancer 
aggressiveness prediction. The diffusion autoencoder replaces the decoder part of a conventional autoencoder with a 
diffusion model, thereby guiding the encoder to produce latent vectors that are more informative and contain features 
useful for aggressiveness prediction. Additionally, to obtain latent vectors that capture the unique characteristics of 
each parametric MR image, the proposed mp-FE method constructs independent encoders for each parameter image 
and integrates the separately extracted features. Experimental results showed that, when reconstructing DWI images 
using the diffusion autoencoder with the mp-FE method, the model achieved the best performance, recording an 
accuracy of 70.97%, specificity of 79.41%, and AUROC of 0.72.

키워드: 전립선암, 예측, 확산 모델, 오토인코더, 다중 파라미터 자기공명영상
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1. 서론 
전립선암(prostate cancer, PCa)은 전 세계 남성에서 두 
번째로 많이 발생하는 암이며, 암으로 인한 사망 원인 
중에서도 다섯 번째로 높은 암이다[1]. 전립선암 환자의 
적절한 치료 계획을 수립하고 예후를 관리하기 위해서
는 전립선암의 악성도를 조기에 예측하는 것이 중요하
다[2]. 일반적으로 전립선암의 악성도 평가는 생검을 통
해 얻은 조직 샘플에 기반한 글리슨 점수(Gleason 
score)로 이루어진다. 이는 가장 흔히 나타나는 두가지 
암세포의 분화 정도를 각각 1~5등급으로 평가한 후 두 
등급의 합산값으로 산정되며, 총점이 높을수록 악성도가 
높은 것으로 간주된다[3]. 이에 따라 전립선암은 고위험
군(high grade PCa, hPCa)과 저위험군(low grade PCa, 
lPCa)으로 분류된다. 정확한 악성도 예측은 저위험군 환
자에게는 과도한 치료 없이 추적 관찰만으로도 관리할 
수 있도록 하며, 고위험군 환자에게는 조기에 적절한 치
료 계획을 수립하는데 기여한다. 그러나 조직 생검은 침
습적 시술로서, 출혈 등의 합병증 위험이 있으며 전립선
의 제한적 영역에 대한 무작위 채취 방식이므로 진단 
정확도에 한계가 있다[4]. 이에 따라 최근에는 비침습적
인 방법으로써 자기공명영상(Magnetic Resonance 
Imaging, MRI)을 기반으로 한 딥러닝 모델을 활용하여 
전립선암의 악성도를 예측하는 연구가 활발히 진행되고 
있다.

특히, 딥러닝 기반의 생성 모델 중 하나인 확산 모델
（Diffusion model）은 고해상도 영상 생성 성능과 안정적
인 학습 특성으로 주목받고 있다[5]. 확산 모델은 입력 
데이터에 점진적으로 노이즈를 추가한 후 이를 역으로 
제거하며 원본 데이터를 복원하는 방식으로 동작하며, 
기존 생성 모델(GAN[6], VAE[7]) 대비 학습 안정성과 생
성 품질 측면에서 우수한 성능을 보인다[8,9]. 이러한 특
성으로 인해 최근 의료 영상 분야에서도 확산 모델을 
분류 및 예측 작업에 활용하려는 시도가 증가하고 있다
[10]. Yang et al.[11]은 다양한 모달리티의 의료 영상에
서도 보다 강건하고 일반화된 의료 영상 분류기를 구현
하고자, 영상 전체 및 국소 영역의 이중 조건을 적용한 
확산 모델 기반의 분류 프레임워크를 제안하였다. Atad 
et al.[12]은 척추뼈 골절 분류 및 중증도 예측을 위해, 
확산 모델 기반 오토인코더[13]의 잠재 벡터를 조작하여 
반사실적 예시(counterfactual examples)를 생성하고 이
를 활용한 예측 네트워크를 설계하였다. 또한 
Busaranuvong et al.[14]는 당뇨병성 족부궤양 감염 예측
에 있어 클래스 조건에 따른 영상을 생성하고 원본 영
상과 생성 영상 간의 L2 거리를 기반으로 감염 여부를 
분류하는 방식을 제안하였다. 이들 연구는 확산 모델을 
통해 의료 영상에서 의미 있는 잠재 벡터(latent vector)

를 추출하고, 이를 통해 분류 및 예측 성능을 향상시킬 
수 있음을 보여준다. 특히 조건 기반의 잠재 벡터 조작
이 가능하다는 점은 의료 영상 분석에서 높은 확장성과 
해석 가능성을 제공한다. 

본 연구는 전립선암 악성도 예측 정확도를 향상시키
기 위해, 확산 모델 기반 오토인코더[13] 구조를 예측 
모델에 접목하고, 다중 파라미터 MR 영상
(multi-parametric MR imaging)의 정보를 효과적으로 활
용할 수 있는 방법을 제안한다. 제안 방법의 독창성은 
두 가지로 요약할 수 있다. 첫째, 확산 모델의 복원 매
커니즘을 오토인코더[15]의 디코더에 접목함으로써, 인
코더가 추출한 잠재 벡터가 보다 정보량이 풍부하고 예
측에 유용한 특징을 내포하도록 유도하여 인코더의 표
현력을 강화한다. 둘째, 서로 다른 MR 파라미터에서 얻
은 영상 정보를 독립적으로 인코딩하고, 이를 통합하여 
예측에 활용하는 다중 파라미터 특징 추출
(multi-parametric feature extraction, mp-FE) 방법을 제
안한다. 이는 각 파라미터 영상 특징 간 간섭을 줄이고, 
서로 다른 영상이 가진 유의미한 정보를 보존한 채 종
합적으로 활용할 수 있도록 설계한다.

2. 제안 방법
2.1 확산 모델 기반 오토인코더를 활용한 전립선
암 MR 영상 특징 추출
본 논문에서는 전립선암의 악성도 예측 성능을 향상시
키기 위해, 전립선 MR 영상에서 유의미한 특징을 효과
적으로 추출할 수 있는 프레임워크로 확산 모델 기반 
오토인코더 (Diffusion Autoencoder, DiffAE)를 활용한
다. 본 프레임워크는 전통적인 오토인코더 구조의 디코
더를 확산 모델로 대체함으로써, 인코더가 생성하는 잠
재 벡터의 품질을 향상시키는 것을 목표로 한다.

먼저 확산 모델 기반 오토인코더의 인코더는 입력 영

상 로부터 저차원의 잠재 벡터 을 추출한다. 

해당 벡터는 영상 전반에 걸친 구조적 정보 및 명암 분
포 등을 포함한 유의미한(semantic) 특징을 함축한다. 
이후, 디코더는 DDIM(Denoising Diffusion Implicit 

Models)[9] 알고리즘을 기반으로 하여 와 가우

시안 노이즈 를 함께 입력받은 후,  → 범위에 

걸쳐 에 포함된 노이즈를 점진적으로 제거하여 영상 

을 복원한다. 이때, 확산 모델 기반의 디코더는 영상 

복원 과정에서 가 내포하는 정보를 활용하여 

원본 영상의 세부 정보를 최대한 반영하도록 학습된다.
전체 네트워크는 식 (1)과 같은 손실함수를 통해 최적화
된다.
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  (1)

이때, 은 실제로 추가된 노이즈, 는 ( ,,)를 

입력 받아 UNet[16] 기반의 네트워크가 예측한 노이즈

를 의미한다. 손실함수는 모든 시점 에서의 노이즈 예
측 오차를 계산한 후 그 기댓값을 취함으로써, 네트워크
가 전체 시점에 걸쳐 안정적으로 노이즈를 예측하도록 
설계된다.

이러한 학습 구조는 디코더의 복원 성능을 향상시킬 
뿐만 아니라, 원본 영상을 복원하는 데 필요한 핵심 정
보들을 인코더가 잠재 벡터에 충분히 압축할 수 있도록 

유도한다. 또한, 가우시안 노이즈 의 확률적 특성은 

디코더가 보다 세밀한 정보를 반영함으로써 고해상도 
영상 복원이 가능하게 한다. 결과적으로 복원된 영상의 
품질이 향상될수록 인코더는 보다 풍부하고 의미 있는 
영상 표현을 학습하게 되며, 이는 전립선암 악성도 예측
을 위한 분류 모델의 성능 향상으로 이어질 수 있다. 

2.2 다중 파라미터 MR 영상 특징 추출
전립선암 악성도는 단일 파라미터 MR 영상만으로는 정
확한 예측하기 어려울 수 있으며, 이는 각 MR 파라미
터 영상이 서로 다른 조직학적 및 기능적 정보를 포함
하고 있기 때문이다. 이를 극복하기 위해, 다중 파라미
터 MR 영상의 상호 보완적인 영상 정보를 종합하여 활
용하는 것은 예측 모델의 성능 개선에 필수적이다. 기존 
연구에서는 다중 파라미터 MR 영상을 단순히 채널 방
향으로 병합(concatenate)하여 하나의 3채널 영상으로 
구성한 후 단일 인코더를 통해 처리하는 방식이 사용되
었다. 그러나 이 방식은 서로 상이한 영상 파라미터의 

고유 정보가 인코딩 과정에서 혼합되어 희석되거나 손
실될 가능성이 있으며, 이는 잠재적으로 모델의 예측 정
확도를 저해할 수 있다. 본 논문에서는 이러한 한계를 
극복하기 위해, 각 MR 파라미터의 고유한 정보를 개별 
인코더로 추출하여 효과적으로 보존하고, 이들을 통합해 
하나의 잠재 벡터를 형성하는 다중 파라미터 특징 추출
(multi-parametric Feature Extraction, mp-FE) 방식을 제
안한다.  
  제안하는 mp-FE 구조는 그림 1(a)와 같이 각 MR 
파라미터 영상에 대해 개별 인코더를 적용하여 독립적
으로 특징 벡터를 추출한 후, 이를 채널 차원에서 연결

하여 하나의 통합된 잠재 벡터 를 구성한다. 이 

잠재 벡터는 확산 모델 기반 오토인코더의 디코더에 입
력되어, 전립선 전반의 구조적 특징과 종양 부위의 세부 
정보를 동시에 반영한 영상 복원을 가능하게 한다. 영상 
복원 과정에서 디코더는 각 인코더가 추출한 파라미터
별 고유 정보를 기반으로 고품질 영상을 재구성하게 되
며, 이는 인코더가 원본 영상의 핵심 정보를 더 정확히 
학습하도록 유도한다. 이와 같이 구성된 mp-FE 구조는 
다중 파라미터 영상의 상호 보완적인 정보를 통합하면
서도, 각 영상 파라미터의 고유 표현을 유지할 수 있도
록 설계된다. 

전립선암 악성도 예측을 위한 네트워크는 그림 1(b)
와 같이 구성된다. mp-FE 구조에서 학습된 인코더로부

터 추출된 잠재 벡터 는 두 개의 

MLP(Multi-Layer Perceptron)를 거쳐 고위험군(hPCa)과 
저위험군(lPCa)을 구분하는 이진 분류(binary 
classification)가 수행된다. 이러한 구조는 다중 파라미터 
MR 영상의 세밀한 영상 정보를 내포한 잠재 벡터를 기

(a)  (b) 

Figure 1. Overview of the prostate cancer aggressiveness prediction framework based on a Diffusion Autoencoder with the 
multi-parametric Feature Extraction (mp-FE) method: (a) mp-FE with Diffusion Autoencoder, and (b) aggressiveness 
prediction network.
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반으로 하여, 전립선암 악성도 예측 성능을 향상시킬 수 
있다.

3. 실험 및 결과
본 논문의 실험을 위해 분당서울대병원으로부터 임상시
험윤리위원회(IRB) 승인을 받아 구축된 SNUBPCa 데이
터셋을 활용하였다. 해당 데이터셋은 전립선 특이항원
(Prostate Specific Antigen, PSA)검사, 경직장 초음파, 직
장수지 검사 등을 통해 전립선암으로 진단된 249명의 
환자로부터 수집된 총 313개의 MR 영상으로 구성되어 
있다. 영상 촬영은 Philips Achieva 3.0T MR 스캐너를 
사용하여 이루어졌으며, DWI는 b-value가 1000s/mm2 
조건에서 획득되었고, ADCmap은 b-value 0s/mm2과 
1000s/mm2 영상으로부터 계산되었다. 전체 종양 중 저
위험군은 글리슨 점수 3+3의 8개와 3+4의 166개로 총 
174개, 고위험군은 4+3의 100개, 4+4의 16개, 4+5의 20
개, 5+4의 3개로 총 139개로 구성되어 있다. 본 논문에
서는 전체 데이터를 훈련 데이터 189개, 검증 데이터 
72개, 테스트 데이터 52개로 나누어 사용하였다. 확산 
모델 기반 오토인코더 학습 시에는 종양이 포함된 모든 
슬라이스를 활용하였으나, 악성도 예측 시에는 각 종양
에서 가장 큰 지름을 보이는 대표 슬라이스 1장씩만을 
사용하였다. 모든 영상은 종양 중심 패치를 생성한 후, 
최소-최대 정규화(min-max normalization)를 통해 환자 
간 밝기 차이를 조정하였으며, 각 MR 파라미터 간 촬영 
시점의 차이에 따른 움직임을 보정하기 위해 강체 정합
(rigid registration)[17]을 수행하였다.

실험은 Python 및 Pytorch 환경에서 수행되었으며, 

NVIDIA RTX 3090 GPU 4개가 장착된 서버를 사용하였

다. 모든 모델은 사전학습 없이 SNUBPCa 데이터셋으로 

학습하였으며, 학습 시 배치 사이즈는 32, 학습률은 

1e-4로 설정하였다. 확산 모델 기반 오토인코더의 경우, 

그림 2와 같이 복원 영상의 SSIM이 약 0.97, FID가 약 

17.5에 도달하는 시점에서 안정적으로 수렴하였으며, 해

당 최적화 시점에서의 인코더를 예측 네트워크에

Figure 2. Training curves of the proposed Diffusion 
Autoencoder with multi-parametric Feature 
Extraction(mp-FE), showing SSIM and FID measured on 
the reconstructed DWI, along with the trajectory of the 
network’s loss function.

적용하였다.

제안 방법과의 비교를 위해, 다중 파라미터 MR 영상
을 3채널로 통합한 후 입력하는 기본 오토인코더 및 확
산 모델 기반 오토인코더의 단일 인코더 방법과 제안 
방법인 mp-FE 방식으로 전립선암 악성도를 예측한 결
과를 제시한다. 이때 확산 모델 기반 오토인코더는 디코
더 부분의 확산모델에서 T2wMR, DWI, ADCmap 중 하
나의 영상을 복원한다. 평가 지표로는 정확도(accuracy), 
민감도(sensitivity), 특이도(specificity), 양성예측도
(Positive Predictive Value, PPV), 음성예측도(Negative 
Predictive Value, NPV), AUROC(Area Under the 
Receiver Operating Characteristic Curve)를 기준으로 수
행되었으며, 각 결과는 5회 반복 실험의 평균으로 산출
되었다. 기본 오토인코더와 확산 모델 기반 오토인코더
의 잠재벡터 분포 분석을 위해 t-SNE(t-distributed 
Stochastic Neighbor Embedding)[18] 를 적용하였으며, 

Table 1. Evaluation of prostate cancer aggressiveness prediction using the proposed methods and comparison methods. The 
mean of prediction performance over 5 runs are presented. The highest values are denoted in bold. 

AE : Autoencoder, DiffAE : Diffusion Autoencoder, mp-FE : multi-parametric Feature Extraction
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Figure 3. Comparison of tSNE visualization and Silhouette 
scores (SS) of latent representations trained by the 
Autoencoder(AE, left) and the Diffusion Autoencoder 
(DiffAE, right).

클래스별 군집화 정도를 실루엣 점수(Silhouette 
Score)[19]로 수치화하여 추가 제시하였다. 식 (2)의 실
루엣 점수는 동일 클래스 내의 잠재 벡터 밀집도와 서
로 다른 클래스 간의 분리도를 측정하고 이를 -1 과 1 
사이의 값으로 정규화 하는 형태를 보이며, 1 에 가까울
수록 군집화가 잘 되었음을 의미한다.
 

(2)

이 때, 는 잠재 벡터 가 속한 클래스 내의 다른 벡

터들과의 거리 평균이며, 는 잠재 벡터 가 속하지 

않은 다른 클래스의 벡터들과의 거리 평균을 의미한다.

또한 SHAP 분석[20]을 통해 각 MR 영상 특징이 예측 
결과에 기여한 정도를 평가하였다. 

표 1은 다중 파라미터 MR 영상 특징을 학습하는 방
법에 따른 전립선암 악성도 예측 성능 결과이다. 실험 
결과, 제안 방법은 다른 방법들에 비해 모든 지표에서 
우수한 성능을 기록하였다. 특히, 기존 단일 인코더 구
조 대비 정확도 5.48%, 민감도 8.57%, 특이도 2.94%, 양
성예측도 6.21%, 음성예측도 5.04%, AUROC 0.04의 향
상을 보였다. 또한, mp-FE가 적용되지 않은 오토인코더 
대비 정확도 3.23%, 특이도 5.88%, 양성예측도 2.94%, 
음성예측도 5.45%, AUROC 0.03 향상되었다. 이는 
mp-FE 방법이 다중 파라미터 MR 영상의 고유 정보를 
효과적으로 통합하고 보존함으로써 예측에 유용한 특징
을 학습하도록 기여했음을 보여준다.  특히, 디코더의 
복원 대상 영상에 따라 예측 성능의 차이가 존재하여 
DWI 영상을 복원 대상으로 설정한 경우에서 정확도 
70.97%, 특이도 79.41%, 양성예측도 70.83%, 음성예측
도 71.05%, AUROC 0.72로 가장 우수한 성능을 나타냈
다. 이는 DWI 영상이 종양 악성도와 관련된 영상 특징
을 가장 효과적으로 반영했기 때문이라고 해석될 수 있
다.

그림 3은 기본 오토인코더와 확산 모델 기반 오토인
코더를 통해 추출된 잠재 벡터의 분포를 t-SNE로 시각
화한 결과이다. 기본 오토인코더 대비 확산 모델 기반 
오토인코더는 실루엣 점수가 0.173점 향상하면서 고위
험군과 저위험군 간 잠재 벡터의 분포가 더 명확히 분
리되는 경향을 보였다. 이러한 결과는 확산 모델 기반 

Figure 4. SHAP evaluation of high-grade PCa (hPCa) and low-grade PCa (lPCa) prediction based on target MR parameter 
reconstructed by the decoder in the multi-parametric Feature Extraction (mp-FE) method.
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구조가 클래스 간 특징 구분력을 강화하고, 예측 정확도 
향상에 기여함을 보여준다.

그림 4는 복원 대상으로 설정한 MR 영상에 따라 
SHAP 값의 분포가 달라지는 양상을 보여준다. 분석 결
과, DWI 또는 ADCmap을 복원 대상으로 할 경우 DWI 
특징의 기여도가 다른 영상 대비 높은 SHAP 값을 보였
으며, 이는 DWI 영상이 악성도 예측에 핵심적인 기여를 
한다는 것을 나타낸다. 반면, T2wMR 영상을 복원 대상
으로 설정하면 ADCmap 특징이 상대적으로 높은 기여
도를 보였으며, 이는 복원 대상 선택이 잠재 벡터 구성
뿐 아니라 최종 예측 성능에도 중요한 영향을 미칠 수 
있는 설계 요소임을 의미한다.

4. 결론
본 연구는 전립선암 악성도 예측을 위한 영상 특징 추
출 방식으로, 확산 모델 기반 오토인코더와 다중 파라미
터 MR 영상의 독립 인코딩 구조(mp-FE)를 결합한 새로
운 프레임워크를 제안하였다. 제안된 확산 모델 기반 오
토인코더는 고해상도 복원을 유도함으로써 인코더가 더
욱 구조적이고 유의미한 잠재 벡터를 추출할 수 있도록 
하였고, mp-FE 방법은 각 MR 영상의 고유 정보를 보존
하면서 하나의 통합된 표현을 형성하여 예측 성능 향상
에 기여하였다. 실험 결과, 특히 DWI 영상을 복원 대상
으로 설정했을 때 가장 높은 예측 성능과 SHAP 기여도
를 보였으며, 이는 DWI 영상이 전립선암 악성도 구분에 
있어 핵심 정보를 포함하고 있음을 의미한다. 이러한 결
과는 확산 기반 오토인코더가 의료 영상 분석에 효과적
으로 적용될 수 있으며, 예측 성능 향상을 위해 복원 대
상 영상의 전략적 선택과 다중 파라미터 MR 영상의 정
보 조합 설계가 중요한 요인임을 강조한다. 그러나, 본 
연구는 단일 기관의 데이터셋을 대상으로 수행되었다는 
한계가 있다. 향후 연구에서는 대규모 공개 데이터셋 및 
다기관 데이터를 활용하여 제안 방법의 일반화 가능성
을 체계적으로 검증할 필요가 있다. 또한, 확산 오토인
코더로부터 추출된 잠재 벡터의 분별력을 더욱 강화하
기 위해 대조 학습(contrastive learning) 기법을 결합하
고자 한다.
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