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Attention機構を用いた深層学習による
嚥下4次元CTの自動領域分割手法

内田 裕也1,a) 大竹 義人2 佐藤 嘉伸2 菊地 貴博3 道脇 幸博4 井尻 敬1

概要：嚥下とは飲食物を飲み込む動作のことであり，嚥下機能の低下は誤嚥性肺炎など重篤な病気の原因
になり得るため，嚥下機能の治療や解析は重要な課題である．また，X線 CT撮影を高速に繰り返すこと
で，人体内部を 4次元的（時間 + 3次元空間）に計測できる 4DCT技術が実用可能となり，この 4DCT

を嚥下動作の解析に活用する試みが行われている．本研究では，嚥下動作を撮影した 4DCTより嚥下関連
器官を自動的に領域分割する手法の実現を目的とし，U-Netに Attention機構を組み合わせた深層学習モ
デルを提案する．提案手法の有用性を確認するため，手作業で領域分割した 5症例の 4DCT 画像を用意
し，単純な U-Netおよび提案する深層学習モデルを用いて，食塊・軟口蓋・舌など 8領域の分割を実施し
た．その結果，提案手法は，Dice係数において精度向上が確認された．

図 1: ある症例の入力 4DCT（上）と，提案手法により自動分割された 8領域の分割結果（下）．

1. はじめに
嚥下とは，口腔内の飲食物を飲み込み，食道を経て胃へ

と送る動作のことである．嚥下機能の低下は，誤嚥性肺炎
など重篤な病気の原因となり得るため，嚥下動作の解析手
法の確立は重要な課題である [1–3]．この嚥下動作を詳細
に解析するため，X線 CT撮影を高速に繰り返し人体内部
を 4次元的（時間＋ 3次元空間）に計測する 4DCT画像
を活用する試みが行われている [4, 5]．この 4DCTを用い
た嚥下動作解析では，4DCT画像から食塊・軟口蓋・舌・
喉頭蓋・喉頭・舌骨・甲状軟骨など，嚥下関連器官を領域
分割することが必要となる．しかし，一部の嚥下関連器官
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の境界は不明瞭であるため，また，4DCTは多数のフレー
ムを含むため，その領域分割作業は多大な時間と手間を要
する．
3次元や 4次元の CT画像から関心領域を分割するため
様々な手法が提案されている．例えば，輪郭線制約配置
による関心領域の分割 [6]や，テンプレート変形を行う手
法 [7]が提案されている．しかし，これらの手法では，各
フレーム・各領域において，手作業で制約を配置する必要
がある．また，深層学習を活用することで全自動で関心領
域を分割する手法が提案されている．既存の自動領域分割
手法の多くは，U-Net [8, 9]に基づくもので，これを嚥下
4DCTの領域分割に適用した報告もある [10]．しかし，分
割対象領域の特徴によっては，背景にノイズがのる，予測
領域が欠損するなど，精度が不十分となることがある．
本研究では，嚥下動作を撮影した 4DCT画像より嚥下

関連器官を自動的に領域分割する手法の実現を目的とし，
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U-Netに Attention機構を組み込んだ深層学習モデルを提
案する．具体的には，nnU-Net [9]のスキップ接続部分の
各層に，Attention Gate [11, 12]を並列化して組み込んだ
モデルを提案する．これにより，複数の分割対象領域に対
して，それぞれの領域に特化した異なる Attentionを適用
できるようになり，分割精度の向上が期待される．
提案手法の有用性を確認するため，手作業で領域分割し

た 5症例の嚥下 4DCT画像を用意し，単純な U-Netおよ
び提案する深層学習モデルを用いて，食塊・軟口蓋・舌・
頭蓋骨・下顎骨・頸椎・舌骨・甲状軟骨の 8領域の分割を
実施した．その結果，提案手法は，一部領域の平均Dice係
数において精度向上が確認された．図 1に，ある症例の入
力 4DCT画像と，提案手法により自動分割された 8領域
（食塊・軟口蓋・舌・頭蓋骨・下顎骨・頸椎・舌骨・甲状軟
骨）の分割結果を示す．また，Attention Gateを並列化し
たモデルと，Attention Gateを 1つのみ用いたモデルにて
分割精度を比較した．その結果，両モデルとの間に大きな
精度の差は見られなかった．

2. 関連研究
2.1 深層学習による画像の自動領域分割
画像の自動領域分割は，自動運転やロボティクスなど，幅

広い分野において必要不可欠な技術であり，深層学習に基づ
く Fully Convolutional Networks [13]や SegNet [14]など
が提案され，高い精度を達成している．特に，Ronneberger
らにより医用画像分割のために設計された U-Net [8]は，
少量のデータセットであっても高い精度での自動領域分割
が可能である．このことから，U-Netは，大規模なデータ
セットを集めるのが難しい医用画像において広く用いられ
ており，様々な派生モデルの基盤となる．例えば，U-Net

を 3次元畳み込みに拡張した 3D U-Net [15]や V-Net [16]

などが知られる．
本研究にて利用した nnU-Net [9]も U-Netをベースとし

たネットワークモデルである．nnU-Net は，従来手動で
あったネットワークパラメータを，入力されたデータセッ
トの特性や使用するハードウェアの条件から自動で決定し，
最適な自動領域分割のパイプラインを提供する手法であり，
高い汎用性と精度を誇ることから多くの自動領域分割の
タスクで用いられている深層学習モデルである．nnU-Net

は，2次元畳み込みを行うモデル（2D-nnUNet），3次元畳
み込みを行うモデル（3D-nnUNet），入力データの解像度
を下げて 3次元畳み込みを行うモデルの，3つの基本アー
キテクチャがあり，ユーザがいずれかのアーキテクチャを
選択することができる．
この nnU-Netを嚥下 4DCTの領域分割に適用した結果

が報告されている．中谷ら [10]は，嚥下 4DCT画像から嚥
下関連器官を自動領域分割することを目的とし，nnU-Net

をベースとして，2次元畳み込みモデル，3次元畳み込みモ

デル，3次元データの連続したフレームを入力として 3次
元畳み込みを適用したモデル（3.5D法）といった複数のモ
デルで嚥下関連器官の自動領域分割を実施した．しかし，
分割対象領域の特徴によっては，背景にノイズがのる，予
測領域が欠損するなど，精度が不十分となることがある．

2.2 Attention機構
Attention機構は，ニューラルネットワークにおいて，入

力された時系列データの重要な部分に重み付けする機構
である．この機構は，自然言語の機械翻訳タスクのため，
Bahdanauらによって提案された [17]．当時の Recurrent

Neural Networkをベースとした Seq2seq [18]などの機械翻
訳のモデルには，入力時系列データが長くなると精度が低下
するという課題があった．この課題に対して Attention機
構は，入力時系列データに動的に重み付けをして重要部分
を強調することで，翻訳精度の向上に大きく寄与した．ま
た，Vaswaniらが提案した Transformer [19]は，Attention
機構を中心に用いることで，計算量の減少と翻訳精度の向
上に寄与した．
この Attention機構は，自然言語処理だけでなく，画像

処理にも応用される．特に，画像サイズに比べて分割対象
領域が小さい場合，背景が過剰に抽出される偏ったモデル
が生成されることがある [11,16]．そのため，Attention機
構を用い，空間的に重要な部分に重み付けを行うことによ
り精度の向上が見込まれている．実際，Oktayらが提案し
た Attention U-Net [11]は，U-Netに Attention機構を組
み合わせることで，領域分割精度の向上に寄与した．

3. 提案手法
本研究では，嚥下動作を撮影した 4DCT画像より嚥下

関連器官を自動的に領域分割する手法の実現を目的とし，
nnU-Net [9]をベースに，Attention U-Net [11]で用いられ
たAttention Gate [12]を組み込んだ深層学習モデルを提案
する．このとき，nnU-Netのスキップ接続部分において，
Attention Gateを並列化して組み込む．これにより，複数
の分割対象領域に対して，それぞれの領域に特化した異な
る部分に注目した学習，推論が可能になると考えられる．
提案する深層学習モデルを図 2に示す．本研究では，4DCT

における各フレームの 3D画像を 2Dスライス画像に分割
し，2次元畳み込みにより処理を行う 2D-Att-nnUNetと，
4DCTにおける各フレームの 3D画像を，3次元畳み込み
により処理を行う 3D-Att-nnUNetを提案する．
我々が利用する Attention Gate を図 3a に示す．この

Attention Gate は，エンコーダからスキップ接続によっ
て渡される特徴マップと，1 層深いデコーダから渡され
る特徴マップを入力とする．Attention Gate で計算され
る Attention は 1 つのチャンネルを持つ特徴マップとし
て生成される．この Attentionマップと，エンコーダから

c⃝ 1959 Information Processing Society of Japan 2



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 2: 提案する深層学習モデルのアーキテクチャ．Attention Gate は各スキップ接続に並列に配置 (Parallel-Channel

Attention gates) され，スキップ接続を介して連結される特徴マップに対して重み付けを行う．なお，レイヤの深さ，
Convolution Blockの数，各畳み込みやMax-Poolingのパラメータ等は，nnU-Netの概念に基づき，データセットの特性
や使用するハードウェアの条件により自動で決定される．図中の特徴マップサイズを表す C ×W ×H(×D)という表記は，
2D-Att-nnUNetでは C ×W ×H であり，3D-Att-nnUNetでは C ×W ×H ×Dであることを示す．

図 3: (a) Attention Gateのアーキテクチャ．(b) Parallel-

Channel Attention gates のアーキテクチャ．nnU-Netに
組み合わせる際には，複数のAttention Gateを並列に配置
し，処理を行う．

スキップ接続によって渡される特徴マップの要素ごとの
乗算（図中の element-wise multiplication）を行うことで，
Attentionマップにより重み付けされた特徴マップを出力
する．
本研究では，この Attention Gateを，並列化して利用す

る（図 3b）．この構造を Parallel-Channel Attention gates

と呼ぶこととする．並列数 h は，分割対象領域と同じ数
（本研究では h = 8）とする．本研究では，食塊・軟口蓋・
舌など，複数の分割対象領域を同時に扱うため，複数の
Attention Gate を設けることで，それぞれの領域に特化
した異なる Attentionを適用できるようになると期待され
る．また，Attention Gate内で使用する全ての正規化につ
いて，nnU-Netと同様に Instance Normalization [9,20]を
使用する．この Instance Normalizationは，バッチ単位で
なく，入力された個々のデータごとの平均と分散を用いて
正規化する手法であり，バッチサイズに依存しない安定し
た学習が可能となる．特にバッチサイズが小さくなりがち
な大規模なモデルや 3Dデータを扱う際に利用されること
が多い正規化手法である．

4. 評価実験
4.1 実験内容
提案手法の精度評価のため，5症例の嚥下動作を撮影し
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た 4DCT画像を用意した．各症例には 22 ∼ 31フレーム
の 3DCT画像が含まれており，5症例のフレーム数の合計
は 129 である．各フレームの解像度は 512 × 512 × 320

であり，ボクセル間隔 [mm] は 0.545 × 0.545 × 0.500，
0.468 × 0.468 × 0.500，0.625 × 0.625 × 0.500の 3種類の
いずれかである．また，全症例において，食塊・軟口蓋・
舌・頭蓋骨・下顎骨・頸椎・舌骨・甲状軟骨の 8領域につ
いて，専門家の手作業による領域分割が行われている．こ
の領域分割マスクを正解データとして，学習および評価に
利用する．
本研究では，leave-one-patient-out交差検証 [10]を行う．

つまり，5症例のうち 4症例を学習データ，残りの 1症例を
テストデータとする精度評価を，5症例分回繰り返す．こ
の評価方法を行う理由は，同一症例の異なるフレームは類
似度が高く，同一症例のデータを学習データとテストデー
タの両方に入れると実際より高い精度が出てしまうためで
ある．また，精度評価には，Dice係数DSCr(Pr, Gr)を用
いる，

DSCr(Pr, Gr) =
2 |Pr ∩Gr|
|Pr|+ |Gr|

. (1)

ただし，Pr は対象領域 rに対する予測領域，Gr は正解領
域，|Pr|は領域 Pr の体積を示す．
本研究では，上記の評価を 2D-nnUNet，2D-Att-nnUNet，

3D-nnUNet，3D-Att-nnUNetという 4通りのモデルで実
施する．2Dのモデルでは，4DCT画像における各フレー
ムの 3D画像を 2Dスライス画像に分割し，2次元畳み込み
により処理を行う．一方，3Dのモデルでは，4DCT画像に
おける各フレームの 3D画像を，3次元畳み込みにより処理
を行う．また，2D-nnUNet/3D-nnUNetでは，nnU-Net [9]

をそのまま利用し，2D-Att-nnUNet/3D-Att-nnUNetでは，
提案手法である，Attention Gateを並列に組み込んだモデ
ルを利用する．
我々は，AMD Ryzen 9 7950X，128GB RAM，NVIDIA

GeForce RTX 3090 を搭載した計算機を利用して本実験
を実施する．ネットワークアーキテクチャと学習条件は，
nnU-Netの概念に基づき，学習データセットの特性や使用
するハードウェアの条件から自動で決定される．表 1に，
本研究でのネットワークアーキテクチャと学習条件を示す．
また，学習エポック数は 1000，学習率には初期学習率 0.01

の Polynomial Learning Rate [21]を，損失関数には Dice

Loss [16]と Cross-entropy Lossの組み合わせを，最適化手
法には momentum=0.99の確率的勾配降下法を用いる．

4.2 結果
交差検証を実施した結果を，各モデルおよび各領域にお

ける Dice 係数を箱ひげ図にまとめたものを図 4 に示す．
また，各モデルおよび各領域における Dice係数の平均値
と標準偏差を表 2に示す．2Dモデルの場合は，軟口蓋・

表 1: ネットワークアーキテクチャと学習条件．C1 は初期
チャンネル数，Cnは最大チャンネル数，nはレイヤの深さ
を示す．

モデル 2D モデル 3D モデル
C1 32 32

Cn 512 320

n 8 6

バッチサイズ 12 2

パッチサイズ 512× 512 160× 160× 96

舌・下顎骨において，3Dモデルの場合は，舌・下顎骨・頸
椎において，提案手法が既存手法よりも平均値が高く，標
準偏差が少ないため，安定した高い精度を示した．
2Dモデルにおいて，提案手法の方が高い精度を示した

軟口蓋と舌の予測結果の代表的なフレームを図 5に示す．
提案手法の方がより正しい形状を出力したことが確認でき
る．また，食塊と甲状軟骨において提案手法のDice係数の
平均値は既存手法を下回ったが，これらの領域の分割精度
はフレームによって大きく変化することが確認された．図
6に，ある症例における 3フレーム分の食塊と甲状軟骨の
分割結果を示す．この症例の食塊領域において，2フレー
ムでは提案手法が高い精度を示した（図 6緑円）．一方で，
12フレームにおいては既存手法のほうが高い精度を示した
（図 6赤円）．また，21フレームの甲状軟骨領域では，提案
手法が高い精度を示した（図 6緑円）．
続いて，推論時の一番浅い層におけるAttentionマップを

ヒートマップとして可視化した結果を図 7に示す．提案手
法は，分割対象領域の個数に応じて，8個のAttention Gate

を並列化して組み込むため，推論時には 8種の Attention

マップが得られる．図 7は，ある症例におけるフレームの
2D-Att-nnUNetと 3D-Att-nnUNetの Attentionマップで
ある．いくつかの Attentionマップ（図 7adfmなど）は，
頸椎・食塊・舌・舌骨など，別々の分割対象領域に対応す
る位置に強い重みを持つことがわかる．一方，背景や分割
対象領域ではない部分に対して，重みを持つよう学習され
た Attentionマップも確認される（図 7bhjlなど）．

4.3 考察
単純な nnU-Netと，Attention機構を組み込んだ nnU-

Netの Dice係数の結果を比較すると，軟口蓋・舌・下顎
骨・頸椎といった領域において，Attention機構の追加に
より精度の向上が確認された．一方，これ以外の領域にお
いては，精度がほぼ変わらないか，かえって低下すること
が確認された．精度の向上が認められた，軟口蓋・舌・下
顎骨・頸椎は，嚥下動作を通して形状や位置が大きく変化
しないという特徴と，比較的大きく境界が明瞭であるとい
う特徴を持つ．これより，Attention機構は，動きが小さ
く境界が比較的明瞭な領域に対して有効に働く可能性が考
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図 4: 各モデルおよび各領域ごとの Dice係数の箱ひげ図．

表 2: 各モデルおよび各領域ごとの Dice係数の平均と標準偏差．2D-nnUNetと 2D-Att-nnUNet，および 3D-nnUNetと
3D-Att-nnUNetにおいて，精度が高い方を太字で示す．

モデル 2D-nnUNet 2D-Att-nnUNet 3D-nnUNet 3D-Att-nnUNet

食塊 0.640± 0.299 0.632± 0.303 0.684± 0.286 0.682± 0.288

軟口蓋 0.647± 0.089 0.671± 0.060 0.710± 0.052 0.707± 0.049

舌 0.783± 0.099 0.789± 0.089 0.836± 0.074 0.838± 0.061

頭蓋骨 0.850± 0.060 0.849± 0.062 0.873± 0.049 0.861± 0.053

下顎骨 0.904± 0.036 0.912± 0.024 0.926± 0.010 0.931± 0.011

頸椎 0.916± 0.032 0.910± 0.039 0.928± 0.030 0.929± 0.029

舌骨 0.720± 0.165 0.717± 0.164 0.762± 0.127 0.760± 0.126

甲状軟骨 0.351± 0.178 0.340± 0.155 0.567± 0.118 0.560± 0.119

図 5: 軟口蓋と舌における予測結果の可視化．正解データ
（上段），2D-nnUNetの予測結果（中段），2D-Att-nnUNet

の予測結果（下段）．

図 6: 食塊と甲状軟骨における予測結果の可視化．正解デー
タ（上段），3D-nnUNetの予測結果（中段），3D-Att-nnUNet

の予測結果（下段）．緑円は提案手法の方が Dice係数が向
上した領域，赤円は提案手法の方が Dice係数が減少した
領域を示す．数値は Dice係数を示す．
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図 7: Attentionマップの可視化．(a-h)は 2D-Att-nnUNet，(i-p)は 3D-Att-nnUNetにおける各 Attention Gateの Atten-

tionマップである．

表 3: 各モデルおよび各領域ごとの Dice係数の平均と標準偏差．軟組織は軟口蓋と舌，骨は頭蓋骨・下顎骨・舌骨・甲状
軟骨を含む．2D-SCAGと 2D-PCAG，および 3D-SCAGと 3D-PCAGにおいて，精度が高い方を太字で示す．

モデル 2D-SCAG 2D-PCAG 3D-SCAG 3D-PCAG

食塊 0.623± 0.300 0.632± 0.303 0.682± 0.292 0.682± 0.288

軟組織（軟口蓋・舌） 0.735± 0.098 0.730± 0.096 0.773± 0.089 0.773± 0.086

骨（頭蓋骨・下顎骨・舌骨・甲状軟骨） 0.756± 0.233 0.746± 0.240 0.811± 0.158 0.808± 0.161

図 8: 食塊・舌骨・甲状軟骨の形状と位置の変化．

えられる．嚥下動作において，舌と軟口蓋は特に重要な役
割を持つ組織であり，この 2領域において精度向上が認め
られたことは，嚥下動作解析において重要な意味を持つと
いえる．
一方，食塊・舌骨・甲状軟骨といった領域については，

Attention機構の追加により精度の低下が確認された．こ
れらの領域は，比較的小さな形状を持ち，嚥下動作中に大
きく移動する．そのため，Attention機構は，これらの領
域に正しく重みを付けられず，誤ってノイズや他の大きな
領域に過剰に反応してしまい，精度低下を起こしたと考え
られる．図 8に食塊・舌骨・甲状軟骨の形状と位置の変化
を示す．嚥下中，食塊は口腔内から食道へ移動し，舌骨と
甲状軟骨は上下に移動することが分かる．このような領域

については，現状，Attention機構による精度向上は確認
できなかった．
頭蓋骨において Attention機構が逆効果となった理由と

して，Attention機構が冗長であった可能性が考えられる．
頭蓋骨は非常に明瞭な境界を持ち，ほぼ動かない領域で
あるため，容易に自動領域分割が可能である．このため，
Attention機構による強調の必要性が低く，Attention機構
の導入により，逆に不要な領域やノイズが強調されてし
まったと考えられる．

4.4 Ablation Study

Attention 機構並列化の効果を確認するため追加実験
を行った．Attention Gate を 1 つのみ使用した Single-

Channel Attention gate (SCAG)モデルと，Attention Gate

を並列化した Parallel-Channel Attention Gates (PCAG)

モデルについて，分割精度を比較した．結果を表 3 に示
す．また，SCAGモデルの，推論時の一番浅い層における
Attentionマップの一部を図 9に示す．
2Dモデルでは，食塊領域ついては PCAGがわずかに良

い精度を示し，軟組織と骨領域については SCAGがわず
かに良い精度を示した．また，3Dモデルでは，SCAGと
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図 9: Attention Gateを 1つのみを用いたモデル (SCAG)

の Attentionマップの可視化．

PCAGの間にほぼ差が見られなかった．Attentionマップ
の可視化結果（図 9）を確認すると，2Dモデルは頸椎と食
塊領域のみに重みづけがなされていることが分かり，3D

モデルでは分割対象領域ではない部分に対する誤った重み
付けがなされてしまっていることが確認された．

5. まとめと展望
本研究では，嚥下動作を撮影した 4DCT画像より嚥下

関連器官を自動的に領域分割する手法の実現を目的とし，
nnU-Netに Attention機構を並列に組み込んだ深層学習モ
デルを提案した．実験結果から，移動や動きが比較的小さ
い，軟口蓋・舌・下顎骨・頸椎といった領域について，提
案手法による精度向上が確認された．一方，移動や動きの
大きい，食塊・舌骨・甲状軟骨といった領域に対しては，
提案手法が逆に精度低下を起こす可能性も確認された．ま
た，Attentionマップを可視化した結果，分割対象領域に
対して重み付けがなされていることが確認されたが，誤っ
た部分に対して重み付けがなされてしまうケースも確認さ
れた．本研究の実験結果より，嚥下動作を撮影した 4DCT

画像の自動領域分割に対する Attention機構の導入は，分
割対象領域の移動や変形に依存し，特定の領域に対しては
効果的である一方，領域によっては逆効果となってしまう
可能性が示唆された．
今後の展望として，小さく，移動や変形の大きな領域に

対しても重み付けがなされるような Attention機構の開発
が挙げられる．また，nnU-Netと同様に，入力されたデー
タセットの特性に基づいて動的に Attention機構の構造を
最適化する手法の確立も重要な課題である．さらに，より
大規模なデータセットを用いて提案手法を訓練し，精度向
上を目指すことも重要な将来課題である．
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