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摘  要 

U-Net通过跳跃连接对多尺度特征的有效融合，已成为医学图像分割的主流方法。然而，其架构超参数(卷
积核大小、通道数)和注意力机制选择高度依赖人工设计，缺乏自动化优化手段。若将注意力选择纳入搜

索空间，会导致维度爆炸和计算开销激增。针对此问题，文章提出PSO-AttUNet，通过粒子群优化(PSO)
搜索U-Net架构超参数，并结合基于计分的注意力机制为每层独立选择最合适的注意力类型(SE、CBAM、

AG)，实现架构搜索与注意力选择的并行优化。在BUSI乳腺超声数据集上的实验表明，PSO-AttUNet在
Dice、IoU、HD95等指标上优于U-Net、Attention U-Net等基线模型，同时参数量降低至U-Net的1/47，
验证了方法的有效性。 
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Abstract 
U-Net has become the mainstream method for medical image segmentation due to its effective fu-
sion of multi-scale features through skip connections. However, its architectural hyperparameters 
(kernel sizes, channel numbers) and attention mechanism selection heavily rely on manual design, 
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lacking automated optimization methods. Incorporating attention selection into the search space 
would lead to dimensional explosion and significant computational overhead. To address this issue, 
this paper proposes PSO-AttUNet, which searches U-Net architectural hyperparameters through 
Particle Swarm Optimization (PSO) and independently selects the optimal attention type (SE, CBAM, 
AG) for each layer using a score-based attention evaluation mechanism, achieving parallel optimi-
zation of architecture search and attention selection. Experiments on the BUSI breast ultrasound 
dataset demonstrate that PSO-AttUNet outperforms baseline models such as U-Net and Attention U-
Net in metrics including Dice, IoU, and HD95, while reducing the parameter count to 1/47 of U-Net, 
validating the effectiveness of the proposed method. 
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1. 引言 

医学图像分割旨在自动识别并勾画出医学影像中特定的解剖结构或者病变区域，是计算机辅助诊

断的核心环节。当前，常见的医学图像分割任务存在多种类型，包括 X 光图、超声图、CT 等医学图

像。 
近年来，研究者将深度学习方法应用于处理医学图像分割并取得了显著进展。卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)被逐渐应用在这类任务中，其中 U-Net [1]凭借独特的结构和跳跃连

接的应用，具备较强的空间表征能力和上下文建模能力，显著提升了分割性能，成为医学图像分割领域

最具影响力的基础架构。 
尽管 U-Net 具有较强的分割性能，但是其架构的超参数(如编码器的卷积核大小、输出通道数等)仍高

度依赖人工设计，在面对不同任务时需要重新设计和反复调整。此外，有研究者尝试在跳跃连接处添加

注意力机制以增强特征选择性表达[2]。神经网络架构搜索(NAS)为上述问题提供了自动化解决思路，其

中粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO) [3]作为一种群智能优化算法，存在实现简单、无需梯度

信息、全局搜索能力强等优点，非常适合处理离散搜索空间中的优化问题[4]。但若将注意力类型的选择

也纳入到搜索空间中，会导致搜索维度增大，带来计算开销的激增。 
针对上述问题，本文提出 PSO-AttUNet，将基于 PSO 的架构搜索与基于计分的注意力评估机制相结

合，通过这一设计实现了两者的并行搜索从而降低了计算开销。本文的核心贡献如下： 
1) 自动化的超参数优化：将 U-Net 各层中的编码器、瓶颈层和解码器的卷积核大小与输出通道数编

码并构成搜索空间，采用 PSO 在离散搜索空间中进行架构搜索，从而实现了超参数的自动优化。 
2) 基于计分的注意力评估机制：在 PSO 迭代过程中，逐层评估跳跃连接上各类型注意力机制的性

能，通过评估的得分确定每层最优注意力配置，实现与架构超参数的并行搜索，避免了将注意力的选择

纳入 PSO 搜索空间带来的维度爆炸问题。 
3) 系统性实验验证：在 BUSI 数据集上，与 U-Net、Attention U-Net 等多个基线模型进行了多项指标

的全面对比，在 Dice 系数、IoU、HD95 及模型参数量等多个指标上均获得了提升。 
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2. 相关工作 

本章主要介绍与本文相关的研究工作。U-Net [1]采用对称的编码器–解码器结构，与跳跃连接结合，

已成为医学图像分割的标准基线模型。在此基础上，U-Net++ [5]通过嵌套的密集跳跃连接逐步缩小不同

层级间的语义差距；ResUNet [6]将残差连接引入卷积块以缓解梯度消失问题。上述变体在特定场景下取

得了一定的性能提升，但其架构设计仍依赖人工经验，各层的卷积核大小、通道数等关键超参数需要逐

一调试，缺乏针对具体任务的自动化优化手段。 
神经网络架构搜索(NAS)旨在通过自动化设计网络架构以节省计算成本，被广泛应用于 U-Net 的优

化。基于进化算法的方法非常适合离散变量的优化：GAUNet [7]通过遗传算法自动优化 U-Net 各层的超

参数；CTU-NAS [8]提出多目标进化 NAS 框架，同时优化分割精度与模型复杂度，EU-Net [9]通过引入不

同的模块化结构和使用差分进化算法扩大了搜索空间从而提升性能。 
粒子群优化(PSO) [3]是一种受鸟群觅食行为启发的群体智能算法，种群中的每个粒子通过个体最优

和全局最优的引导在搜索空间中迭代更新位置与速度。与遗传算法相比，PSO 无需交叉和变异操作，实

现更为简洁，收敛速度更快，尤其适合处理离散与混合搜索空间中的优化问题。在 CNN 架构搜索方面，

Junior 等人[4]将 PSO 应用于深度 CNN 架构搜索，通过编码卷积层数量、滤波器数量等超参数取得了优

异性能。Saifullah 等人提出了 PSO-UNet [10]，通过 PSO 对 U-Net 的超参数进行优化，在 BraTS 2021 等

数据集上取得了优异的分割性能，同时参数量也有明显减少，证明了 PSO 在 U-Net 架构搜索中的有效

性。 
注意力机制在医学图像分割中展现出显著优势，因此研究者们开始在 U-Net 中引入注意力机制。SE

注意力[11]通过全局平均池化与全连接网络学习通道间依赖关系，实现通道维度的自适应加权；CBAM 
[12]在通道注意力基础上进一步引入空间注意力，依次对通道和空间维度进行特征重标定。Zhang 等人将

CBAM 嵌入 U-Net 的跳跃连接中[13]，优化编码器中的特征传输，减少语义间隙，进而提升分割性能。

CA-Net [14]在通道、空间和尺度三个维度同时引入注意力机制，实验表明多种注意力的协同使用能够显

著提升分割精度。Attention U-Net [2]将注意力门控(Attention Gate, AG)嵌入跳跃连接并取得了显著的性能

提升。此外，随着 Transformer 的兴起，研究者将自注意力机制引入 U-Net 以建模长程依赖：TransUNet 
[15]将 Vision Transformer 嵌入编码器，弥补了纯卷积网络在全局上下文建模上的不足；Swin-UNet [16]以
纯 Transformer 构建编解码器，利用移位窗口注意力实现层次化特征提取。 

然而，上述方法通常在网络的所有层级统一使用同一种注意力机制，而不同层级的特征具有不同的

语义粒度和空间分辨率，单一类型的注意力配置难以满足各层级的差异化需求。Hassanzadeh 等人[17]采
用进化算法自动设计包含注意力机制的 CNN 架构，将注意力机制作为可搜索的网络组件用于医学图像

分割。 
CA-Net [14]的注意力机制无法实现自动化选择，基于进化的方法虽然实现了自动化，但如果需要把

注意力机制的选择也纳入到搜索空间中，计算开销较大。面对这一难题，本文提出的基于计分的注意力

评估机制能实现神经网络架构与注意力机制的并行搜索，在不增加搜索空间的前提下实现注意力机制的

自动化选择。通过将 PSO 与基于计分的注意力评估机制相结合，提出了一种高效的 U-Net 架构搜索方

法，能够实现网络架构与注意力机制的并行优化，在降低计算成本的前提下显著提升了医学图像分割的

性能。 

3. 方法论 

本章将详细介绍所提出的 PSO-AttUNet 的实现方法。图 1 展示了优化算法的整体框架，下文依次介

绍搜索空间定义、PSO 算法、注意力评估机制和适应度评估方法。 
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Figure 1. The framework of PSO-AttUNet 
图 1. PSO-AttUNet 整体框架 

3.1. 搜索空间定义 

采用深度固定为 4 层的 U-Net 作为基础框架，网络由 4 个编码器、1 个瓶颈层和 4 个解码器组成，

共 9 个卷积块。每个卷积块均为 DoubleConv 结构(Conv-BN-ReLU-Conv-BN-ReLU)，其可搜索变量为两

个卷积核大小( 1k , 2k )和输出通道指数 e，对应实际通道数 2ec = 。下采样使用 2 × 2 最大池化，上采样使

用双线性插值。 
在 PSO-AttUNet 中，基于粒子群优化的方法仅作用于 U-Net 架构中的超参数，不直接更新注意力类

型。种群中的每个粒子表示一个候选结构 { }encoders, bottleneck,decodersi =x ，其中每个卷积模块包含三

个可搜索变量 ( )1 2, ,k k e ，分别对应两层卷积核大小与通道指数，实际输出通道数为 2e 。粒子速度 iv 与结

构同构，记录上述三个变量在各层的增量。 
粒子编码。每个粒子表示一个候选 U-Net 结构，其位置向量 x 为结构化参数集合： 

{ }enc enc bn dec dec
1 4 1 4, , , , , ,=x x x x x x                               (1) 

其中每个卷积模块参数为三元组 ( ) { }1 2, ,ix k k e⋅ = ，超参数取值范围如表 1 所示。 
 
Table 1. Hyperparameter value ranges 
表 1. 超参数取值范围 

超参数 符号 候选值 

卷积核大小 1 2,k k  { }3,4,5,6,7  

输出通道数(指数形式) e  { }3,4,5,6,7  

 
单个架构对应搜索空间规模为 9 27 18125 5 7.45 10= ≈ × 。若在此基础上再将 4 个跳跃连接层的注意力类

型的选择直接并入 PSO 搜索，搜索空间的扩大会导致计算成本的激增。 

3.2. PSO 优化 

初始化策略。种群规模设为 N = 15，最大迭代次数 T = 40，每个粒子的结构参数在离散候选集 S 上

均匀随机采样初始化，速度向量初始化为零；个体最优 best,ip 初始化为粒子当前结构，个体最优适应度初

始化为 0，全局最优适应度初始化为−∞。 
标准 PSO 更新。在第 t 次迭代中，粒子 i 在维度 d 上的速度与位置更新为： 
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( ) ( )1
, , 1 1 best, , , 2 2 best, ,
t t t t t
i d i d i d i d d i dv w v c r p x c r g x+ = ⋅ + − + −                       (2) 

1 1
, , ,
t t t
i d i d i dx x v+ += +                                      (3) 

其中，w 为惯性权重， 1 2,c c 为认知系数， ( )1 2, ~ 0,1r r U 。采用分段惯性权重：前半段 0.9w = 增强全局探

索，后半段 0.4w = 加速局部收敛。设置 1 0.5c = ， 2 0.3c = 以避免过早收敛。 
离散化映射。因为卷积核大小以及通道数被设置为指数化表示，所以搜索空间为离散集合，连续更

新后的变量需通过最近邻映射回合法值： 
1

, ,arg minˆ
d

t
i d i ds

x x s+

∈
= −


                                  (4) 

其中， d 为维度 d 的候选集合(卷积核大小与通道指数均为{ }3,4,5,6,7 )。 
早停机制。若全局最优连续 10 代未改进且刚好完成 4 层注意力评估，则提前终止搜索。 

3.3. 基于计分的注意力评估机制 

当前的架构选择添加的注意力类型包括 SE (Squeeze-and-Excitation) [11]、CBAM (Convolutional Block 
Attention Module) [12]和 AG (Attention Gate) [2]。因为这三种注意力间以及与普通跳跃连接拼接间的差异

难以直接用速度差异值进行表示，进而导致难以通过 PSO 的速度更新机制实现优化。 
为此，本文提出一种基于计分的注意力评估机制(Count-Based Evaluation)，嵌入到 PSO 的优化流程

中。其核心思想是：在每次 PSO 迭代中，以当前全局最优架构为基础，轮询评估一个跳跃连接层的注意

力类型，通过累积计分来确定每层的最优注意力配置。在引入计分机制之前，需要解决一个前置问题：

由于 PSO 搜索空间中各层通道数 { }( )2 3,4,5,6,7ec e= ∈ 是可变的，标准 SE 注意力机制[11]中的某些固定

参数在小通道数条件下会失效。因此，本文对两种注意力机制进行了适配性修改，使其能够灵活应用于

不同参数配置的 U-Net 架构中。 
SE 的自适应降维。因为架构搜索的过程中输出通道数是可变的，所以使用固定的降维系数 r = 16，

可能会导致输出通道数变为 0。针对这一问题，有研究者尝试用边界保护函数[18]确保压缩后的通道数不

会低于一个最低值；在 SASE [19]中研究者尝试将降维系数 r 也纳入到搜索空间中。 
因为使用确定值可能会影响通道注意力的权重赋予，且若将降维系数纳入到搜索空间中与本文的设

计思路相悖，所以本文设计了自适应降维函数，根据实际通道数 c 动态计算降维系数： 

( )

1 16
2 16 32
4 32 64
8 64 128
16 128

c
c

r c c
c

c

 <
≤ <

= ≤ <



≤ <
≥





                                 (5) 

这一设计确保了即使输入通道数可变，也可以通过动态的降维系数在任意通道数下均能生成有意义

的通道权重。 
AG 的动态参数配置。在可变架构中，Attention Gate (AG) [2]的编码器通道数 skipc 与解码器通道数 decc

由 PSO 搜索决定。但是两者的关系可能会影响到 AG 的特征提取能力，对此 NAS-UNet [20]中尝试将中

间通道数也纳入到搜索空间。 
但这同样与本文设计思路相悖，因此本文设计了 AG 的中间通道数需根据两者的关系动态确定： 

dec skip dec
inter

dec skip dec2
c c c

c
c c c

>
=

≤




                                 (6) 
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当编码器通道数比解码器通道数大时，保持中间通道数与解码器通道数一致有助于充分利用解码器

的深层特征；当编码器通道数较小时，适当降低中间通道数可以减少冗余参数。 
注意力评估机制通过轮询的形式完成对架构中每一层的注意力机制的评估，最后根据得分选择最优

的注意力机制，具体的步骤如下： 
1) 种群中的每个粒子都评估结束，更新个体最优以及全局最优后，以当前全局最优架构 bestg 为基础，

构造 3 个变体粒子：仅对一层的跳跃连接添加注意力机制，包括 SE、CBAM 和 AG，其余层保持无注意

力(none)。 
2) 对 3 个变体粒子分别进行完整的训练–验证评估，计算每一个适应度分数。 
3) 在三种注意力类型中选出适应度最高者 { }

*
SE,CBAM,AGarg max aaa f∈= ，在计分板中进行记录。 

4) 在确保最大迭代次数为架构深度的整数倍的前提下，每一层的评估次数应保持一致，最后通过记

录每一层的每一种注意力机制的得分，根据公式(8)可以选择每一层对应的最优注意力机制。 

( )* *, ,l a l a
C C tδ← +                                    (7) 

*
,arg max , 0,1, , 1l l aa

a C l L
∈

= = −


                             (8) 

其中， ( )tδ 为计分权重，在早期迭代(前 20%)中设为 0.5，后期设为 1.0。之所以这样设置权重折扣是因

为：搜索初期粒子尚未充分收敛，此时的注意力评估结果可靠性较低，应给予较小的权重避免早期不成

熟的架构对最后注意力机制的选择造成较大的影响。 
算法 1 展示了在 PSO 的一次迭代过程中，种群更新结束后嵌入的基于计分的注意力评估机制的算法

流程： 
 
算法 1 单次迭代的注意力评估 

输入：全局最优架构 gbest，当前迭代 t，最大迭代数 T，网络深度 L = 4，注意力候选集 A，计分板 C 

输出：更新后的计分板 C 

1: l ← (t − 1) mod L // 当前评估的注意力层 

2: // 注意力层评估  

3: for a ∈ {SE, CBAM, AG} do  

4:  构造变体：将 gbest 第 l 层注意力替换为 a  

5:  fa ← Evaluate (变体)  

6: end for  

7: a* ← arg maxa fa // 选择最优注意力 

8: // 更新计分板  

9: δ(t) ← 0.5 if t ≤ 0.2T else 1.0  

10: Cl,a* ← Cl,a* + δ(t)  

11: return C  
 

这一设计使得注意力的评估始终基于当前最优架构进行，并不会参与到 PSO 的优化中，与架构的搜

索是并行的。由于注意力机制不参与 PSO 的速度更新，搜索空间不会因此产生变化，计算成本仅增加每

次迭代过程中的 3 次额外的适应度评估。 
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3.4. 适应度评估 

适应度函数结合了 Dice 系数和 IoU： 

2
D ce

ˆ

ˆi
Y Y

Y Y

∩
=

+
                                    (9) 

ˆ
Io ˆU

Y Y

Y Y

∩
=

∪
                                    (10) 

fitness 0.5 DSC 0.5 IoU= ⋅ + ⋅                               (11) 

其中，Y 为真值标注，Ŷ 为预测结果。每个粒子训练 20 epoch 后计算适应度，并更新个体最优和全局最优。 

4. 实验结果 

本章节主要介绍针对上一章节所述方法开展的实验设计与结果分析。包括 PSO 架构搜索的实验配置

与搜索过程；与多个基线模型的对比实验和验证基于计分的注意力评估机制对性能提升的消融实验。 

4.1. PSO 架构搜索实验 

搜索配置。粒子群算法的参数：种群规模 15N = ，最大迭代 40T = ，惯性权重 0.9 / 0.4w =  (前/后半

段)，认知系数 1 0.5c = ， 2 0.3c = 。每粒子训练 20 epoch，优化器 Adam (lr = 0.001)，批次大小 32。 
 

Figure 2. PSO search convergence curve 
图 2. PSO 搜索收敛曲线 

 
从图 2 中可以观察到：种群在中期逐渐收敛，适应度的提升速度放缓，基本稳定在一定水平。全局

最优在第 36 代持续了超过 10 代没有进行更新，同时也完成了对四层的注意力机制评估而触发早停机制。 

4.2. 对比实验 

实验配置。搜索完成后，使用最优架构与其他基线模型进行对比实验。实验参数：训练轮数为 300 个

epoch、优化器为 SGD，初始学习率 0.01，采用 Poly 学习率衰减策略，实验基于 PyTorch 框架实现，上

文的搜索部分的实验、基线模型以及搜索得到的最优架构的训练均在 NVIDIA 的 5090 GPU 上进行训练，

使用随机种子 42 进行随机性控制。搜索过程以及训练均采用 BCEDice 的组合损失函数： 

BCE Dice0.5= ⋅ +                                     (12) 

其中， BCE 为交叉熵损失； Dice 为 Dice 损失。 
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本文采用以下 7 个指标：Dice 系数、IoU、灵敏度 SE、精确率 PC、F1 分数、准确率 AC 和 HD95 
(95% Hausdorff 距离)进行评估，并利用 7 个有代表性基线模型、一个基于差分进化算法的 U-Net 架构搜

索方法 EU-Net [9]与本文提出的方法进行对比。 
 
Table 2. Comparison results with baseline models 
表 2. 基线模型对比实验结果 

模型 Dice↑ IoU↑ HD95↓ SE↑ PC↑ F1↑ ACC↑ Params (M) ↓ FLOPs (G) ↓ 

U-Net [1] 0.7574 0.6133 37.10 0.7049 0.8286 0.7574 0.9600 34.527 M 65.522 G 

Attention U-Net [2] 0.7662 0.6230 37.51 0.7083 0.8439 0.7662 0.9616 34.879 M 66.632 G 

ResUNet [6] 0.5867 0.4166 85.53 0.5309 0.6498 0.5867 0.9339 13.043 M 80.984 G 

UNet++ [5] 0.7482 0.5995 33.15 0.7259 0.7820 0.7482 0.9569 26.904 M 37.626 G 

ResUNet++ [21] 0.7212 0.5655 41.01 0.6902 0.7606 0.7212 0.9530 14.483 M 70.994 G 

TransUNet [15] 0.7534 0.6067 32.49 0.7391 0.7768 0.7534 0.9572 93.231 M 32.229 G 

EU-Net [9] 0.7296 0.5807 41.46 0.6824 0.8074 0.7296 0.9562 1.341 M 9.175 G 

PSO-AttUNet (Ours) 0.7752 0.6375 32.12 0.7550 0.8049 0.7752 0.9604 729.145 K 15.467 G 
 

从表 2 中可以观察到：PSO-AttUNet 在 Dice 和 IoU 上取得最优，HD95 最低(边界精度最高)，同时参

数量仅为 U-Net 的 1/47。这表明 PSO 搜索的架构配置在提升分割精度的同时显著降低了模型复杂度。 
 

 
Figure 3. Segmentation results visualization 
图 3. 分割结果可视化 

 

如图 3 所示，PSO-AttUNet 对病灶边界的捕捉更精确，相比 U-Net 和 Attention U-Net 减少了过分割，

相比 TransUNet 减少了欠分割。 

4.3. 注意力评估消融实验 

在 PSO 架构搜索实验中，最优架构中的跳跃连接未配置注意力机制。本节将通过消融实验验证在

PSO 搜索过程中引入的基于计分的注意力评估机制对分割性能提升的贡献。实验中参与评估的三种候选

注意力类型分别是：SE、CBAM、AG。 
 
Table 3. Attention evaluation score results 
表 3. 注意力评估得分结果 

跳跃连接层 SE CBAM AG 

第 1 层 1.0 5.0 2.0 

第 2 层 1.5 2.0 4.5 

第 3 层 2.5 4.5 1.0 

第 4 层 2.5 3.0 2.5 
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从表 3 中可以得到以下观察：SE 的整体表现比较差，CBAM 在大部分深度的表现都较好，同时 AG
在第二层的得分最高。 
 
Table 4. Ablation study of different attention configurations 
表 4. 不同注意力配置的消融实验 

注意力配置 Dice↑ IoU↑ HD95↓ 

N,N,N,N 0.7752 0.6375 32.12 

C,N,N,N 0.7626 0.6189 31.16 

N,G,N,N 0.7680 0.6257 31.66 

C,G,N,N 0.7842 0.6462 31.06 

C,G,C,N 0.7533 0.6071 32.71 

C,G,C,C 0.7554 0.6164 32.06 

对比配置(验证机制的有效性) 

S,S,S,S 0.7619 0.6178 33.21 

C,C,C,C 0.7596 0.6162 30.09 

G,G,G,G 0.7792 0.6415 29.51 
 

从表 4 的第一组实验中可以观察到：1) 某一层引入独立的注意力机制不足以带来性能增益，同时注

意力机制也并非越多越好，错误的选择会导致性能下降。2) C,G,N,N 取得了最好的表现，这一结果表明

两种注意力类型之间可能存在协同效应：CBAM 增强浅层特征图的空间定位能力，AG 在中间层筛选跳

跃连接中与分割目标相关的信息，二者功能互补从而提升了整体分割性能。 

4.4. 局限性分析 

实验结果证明了 PSO-AttUNet 的有效性，这一方法搜索得到的架构获得了很好的表现，并且实现了

注意力机制评估与架构搜索的并行搜索。但是这一方法仍然存在部分局限性：PSO 作为一种群智能算法，

其效果会受到种群的影响，初始化策略的选择可能会让算法陷入局部最优而无法获得良好的效果；基于

计分的注意力评估机制无法兼容太多的注意力机制，候选的注意力机制增多可能会导致计算开销激增，

且注意力机制的选择也非常关键，例如实验中的 SE 表现不佳，对实验结果可能会产生影响。 

5. 结论 

针对医学图像分割任务中神经网络架构手工设计难度大、注意力机制选择引入自动化搜索后计算开

销激增等问题，本文提出了一种基于粒子群优化的 U-Net 架构搜索方法，并设计了一种基于计分的注意

力机制评估方法(PSO-AttUNet)，并行搜索最优的神经网络架构及对应的注意力机制。该方法的核心贡献

在于： 
1) 设计了面向 U-Net 的结构化粒子编码方案，将各层卷积核大小和通道数指数编码为粒子位置，并

通过标准 PSO 的速度–位置更新在离散搜索空间中进行全局优化。动态惯性权重策略和最近邻离散化映

射确保了搜索过程的稳定性和有效性。 
2) 提出了基于计分的注意力评估机制，将注意力类型选择从 PSO 的连续更新中解耦，通过轮询评估

和累积计分为每个跳跃连接层独立确定最优注意力机制。并通过降低早期权重的策略提高了评估结果的

可靠性。 
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通过在 BUSI 数据集上的实验表明，PSO-AttUNet 搜索得到的架构在多项分割指标上优于 U-Net、
Attention U-Net、U-Net++等基线模型。消融实验证明了基于计分的注意力评估方法将注意力机制的选择

脱离出搜索空间实现并行搜索的有效性。未来工作将从以下方向展开：1) 实验过程中仍有部分的注意力

机制表现不佳，可能需要添加其他类型的注意力机制参与搜索，比如自注意力机制等；2) 尝试结合其他

优化策略来解决搜索过程中期几乎收敛的问题；3) 在更多医学图像分割数据集上验证方法的泛化能力。 
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