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摘  要 

医学图像配准中，不同优化方法在不同样本和优化阶段的表现并不一致，单一固定算法往往难以兼顾精

度与稳定性。针对CT-MRI多模态配准中的9参数受限仿射变换问题，文章构建了包含8种方法的候选库，

并在三组等预算配置下比较其整体精度、阶段收敛特征和跨样本稳定性。结果表明，各方法之间存在明

显互补性：CRO-ZZ-QLS整体表现最好，Powell收敛较快但容易停留在局部最优，CRO-ZZ-QLS与CRO-SL
在跨样本上更稳定。在此基础上，进一步提出基于LLM的动态调度方法，使其在等评估预算下从候选算

法与种群配置中进行离散选择。实验结果显示，LLM调度的平均NMI为0.2388，较最佳静态方法提高

0.72%，且14个样本中有9个取得最优结果。说明将全局探索与后期局部精修结合起来，有助于进一步

提升配准性能。 
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Abstract 
In multimodal medical image registration, different optimization methods often behave differently 
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across samples and optimization stages, so a single fixed algorithm is usually insufficient. For the 9-
parameter constrained affine transformation problem in CT-MRI registration, this paper builds a 
candidate library of eight methods and compares their overall accuracy, stage-wise convergence, and 
cross-sample stability under three equal-budget settings. The results show clear complementarity 
among the methods: CRO-ZZ-QLS achieves the best overall performance, Powell converges quickly but 
is more likely to get trapped in local optima, and CRO-ZZ-QLS, together with CRO-SL, shows better 
stability across samples. Based on these observations, an LLM-based dynamic scheduling method is 
further introduced to select algorithms and population settings under the same evaluation budget. 
Experimental results show that the proposed scheduler reaches a mean NMI of 0.2388, improving 
the best static method by 0.72% and obtaining the best result on 9 of 14 samples. These results 
suggest that combining global exploration with later local refinement is beneficial for improving 
registration performance. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与问题 

CT、MRI 等医学成像模态在成像机理、空间分辨率和组织对比度等方面存在明显差异，因此多模态

医学图像配准一直是影像融合、手术导航和放射治疗规划中的基础问题[1]-[3]。近年来，深度学习方法逐

渐被用于医学图像配准，但在参数化配准场景下，传统优化方法仍然占据主导地位[2] [4]。其核心任务是

估计固定图像与浮动图像之间的空间变换参数，使二者在统一坐标系下实现对齐[5]。除基于图像强度的

配准外，点集配准和非刚性建模方法也在相关研究中得到广泛关注[6]。 
在参数化配准中，配准过程通常可表述为围绕相似性度量展开的迭代优化问题。对于多模态图像，

归一化互信息(NMI)是常用的目标函数[3] [7]。但这类目标函数通常具有非线性、非凸和多峰等特点，优

化过程中容易陷入局部极小值[3] [12]。 
针对这一问题，已有研究尝试了多种优化方法，包括珊瑚礁优化算法(CRO)及其扩展[8] [9]、CMA-

ES [10]以及 Powell 法[11]等。相关比较研究表明，不同方法在搜索能力、收敛速度和适用场景上各有特

点[12]。群体智能算法依靠较强的全局搜索能力，在复杂优化问题中表现出一定优势[13] [14]；而 Powell
法等局部搜索方法虽然收敛较快，但在 NMI 形成的复杂搜索空间中更容易陷入局部最优，最终精度往往

受限[11] [12]。与此同时，不同进化算法在搜索偏向和收敛行为上也存在差异，单一固定算法往往难以适

应不同样本和不同优化阶段[15] [16]。基于此，本文关注的核心问题是：如何对多种优化方法进行系统比

较与有效整合，以提高多模态医学图像配准的鲁棒性和精度。 

1.2. 现有方法的局限及本文工作 

现有静态优化方法主要面临两方面问题：其一，不同样本对应的目标函数形态存在差异，同一算法

在不同病例上的表现并不稳定；其二，在同一样本的优化过程中，前期全局探索与后期局部精修对算法
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的要求并不相同[15] [16]。根据“没有免费的午餐”定理，不存在对所有问题都占优的通用算法[17]。已

有研究表明，超启发式、自适应算法选择和参数调优方法可以通过高层策略改善鲁棒性[15] [18] [19]。近

年来，LLM 也开始被用于优化任务，并显示出一定的算法调度潜力[20]-[23]，但其在连续数值优化中的

局限也已有讨论[24] [25]。对于本文关注的 CT-MRI 配准任务，直接让 LLM 生成连续变换参数并不是最

自然也最稳妥的路径；相比之下，将其限定为高层离散策略选择器，使其仅在候选算法与配置集合内进

行受约束决策，而底层连续参数优化仍由 CRO 变体与 Powell 等数值方法完成，更符合该问题“低维连

续黑盒优化”的结构特点，也有助于保持调度过程的数值稳定性和可解释性。 
基于上述背景，本文先构建包含 8 种方法的候选库，在统一预算下比较其精度、稳定性和阶段特征；

随后在此基础上引入 LLM 进行动态调度，使其在固定决策边界上对候选算法与种群配置进行离散选择。

本文的主要贡献包括：1) 构建并分析多策略配准方法库；2) 提出等预算约束下的 LLM 动态调度机制，

并将 LLM 限定为高层离散调度器而非连续参数生成器；3) 设计跨算法的种群转移策略，以保证切换过

程中的搜索连续性；4) 通过静态实验、规则调度对比与 LLM 动态实验验证该框架的有效性。 

2. 配准优化方法与候选库 

2.1. 问题定义 

给定固定图像 :FI Ω→和浮动图像 :MI Ω→，其中 3Ω⊂  为图像定义域。本文采用 9 参数受限

仿射变换： 

9, , , , , , , ,x y z x y z x y zr r r s s s t t tθ   = ∈


 

变换表达式为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )diag , , , ,z z y y x x x y z x y zT r r r s s s t t tθ = ⋅ ⋅ +  


x R R R x  

各参数的约束范围为：旋转角 [ ]0.5,0.5−  rad，缩放因子 [ ]0.8,1.2 ，平移量 [ ]50,50−  mm。 
配准目标为最大化归一化互信息： 

( )*

Θ
arg max NMI ,F MI I Tθθ

θ
∈

=   

其中
( ) ( )

( )
NMI

,
F M

F M

H I H I T
H I I T

θ

θ

+
=





。Dice 相似系数作为辅助评价指标(不参与优化)。 

图 1 展示了 RIRE 数据集 Patient 001 的 CT-MRI 配准示例。配准前 CT 与 MRI 在空间上存在明显偏

移(叠加图中红绿不重合)，经 CRO-ZZ-QLS 优化后(NMI = 0.261)，两模态在解剖结构上基本对齐。 
 

 
Figure 1. Before and after CT-MRI registration 
图 1. RIRE 数据集 CT-MRI 配准前后对比 
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2.2. 候选方法库 

本文构建的算法库包含 8 种方法，涵盖群体型进化算法、局部搜索和混合策略。表 1 列出了各方法

的范式、搜索偏向和在动态调度框架中的角色。 
 
Table 1. Candidate method library and role assignment 
表 1. 候选方法库及其角色定位 

方法名 对应范式 搜索偏向 本文角色 LLM 候选 

CRO 标准 CRO 全局探索 基线候选 是 

CRO-ZZ 本文提出 全局探索 主候选 是 

CRO-ZZ-MSP 本文提出 探索–开发平衡 主候选 是 

CRO-ZZ-QLS 本文提出 局部开发 主候选 是 

CRO-ZZ-DES 本文提出 多样性维持 条件候选 是 

Powell 方向集法 局部精修 快收敛候选 是 

Gradient 梯度下降法 局部下降 参考基线 否 

CRO-SL 自适应 CRO 自适应 自适应基线 否 
 

上述方法中，CRO-ZZ、CRO-ZZ-MSP、CRO-ZZ-QLS 和 CRO-ZZ-DES 为本文在 CRO 基础上的改进

变体，分别对应增强变异、平衡搜索、混合精修和双环境并行搜索等设计思路。表 1 中的角色划分并非

预设，而是依据后续静态实验中各方法在阶段表现、稳定性和配置偏好上的差异进行归纳。 
为评估方法库的实用价值，本文在 RIRE 数据集 14 个 CT-MRI 样本上进行了系统对比实验。静态实

验采用三组等预算配置：Group A (种群 100 × 代数 50)、Group B (50 × 100)、Group C (25 × 200)，总评估

次数均为 5000 次。 

2.3. 静态性能分享 

表 2 给出三组配置下各方法的 NMI 均值对比。 
 
Table 2. Comparison of mean NMI across three configurations 
表 2. 三组配置下各方法 NMI 均值对比 

方法 Group A (100 × 50) Group B (50 × 100) Group C (25 × 200) 极差 

CRO-ZZ-QLS 0.2414 0.2377 0.2322 0.0092 

CRO-SL 0.2361 0.2323 0.2074 0.0287 

Powell 0.2257 0.2257 0.2257 0.0000 

CRO-ZZ-DES 0.2230 0.2232 0.2249 0.0019 

CRO-ZZ-MSP 0.2234 0.2187 0.2181 0.0053 

CRO-ZZ 0.2146 0.2171 0.2116 0.0055 

CRO 0.1790 0.1740 0.1788 0.0050 

Gradient 0.1408 0.1408 0.1408 0.0000 
 

关键发现：1) CRO-ZZ-QLS 在三组配置中均排名第一；2) 不同方法跨配置表现差异明显，CRO-SL
在 C 组下降较多；3) Powell 和 Gradient 作为非种群算法，其结果不受种群配置影响(极差 = 0)，但精度
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天花板低于最优进化算法——这体现了局部搜索方法在多峰搜索空间中的固有局限性：收敛快速但容易

陷入局部最优。 
这里我们采用变异系数(CV)衡量跨样本一致性： 

CV
x
σ

=  

其中，σ 为方法在 14 个样本上 NMI 值的标准差， x 为均值。表 3 给出稳定性分析结果。 
 
Table 3. Cross-sample stability analysis (Group A configuration) 
表 3. 跨样本稳定性分析(Group A 配置) 

方法 NMI 均值 标准差 CV 稳定性等级 

CRO-ZZ-QLS 0.2414 0.0228 0.094 优秀 

CRO-SL 0.2361 0.0227 0.096 优秀 

Powell 0.2257 0.0222 0.098 优秀 

CRO 0.1790 0.0187 0.104 良好 

CRO-ZZ-MSP 0.2234 0.0270 0.121 良好 

CRO-ZZ 0.2146 0.0266 0.124 一般 

CRO-ZZ-DES 0.2230 0.0307 0.138 一般 

Gradient 0.1408 0.0288 0.205 一般 
 

CRO-ZZ-QLS、CRO-SL、Powell 的 CV 均低于 0.10，属于优秀稳定性级别；Gradient 的 CV 高达

0.205，跨样本波动剧烈。 
图 2 给出了不同方法在进化过程中的平均收敛趋势。可以看到，Powell 和梯度下降在初期改进较快，

但很快进入停滞；CRO-ZZ-QLS 前期起步较慢，中后期仍能持续提升，最终达到最高 NMI；CRO-SL 后

期表现较稳，CRO-ZZ-DES 和基础 CRO 则收敛相对较慢。由此可见，局部搜索方法在早期具有速度优

势，而进化方法在中后期更容易获得更高精度，这种阶段互补性正是后续动态调度的依据。 
 

 
Figure 2. Comparison of NMI convergence curves for each algorithm under Group B configuration 
图 2. B 组配置下各算法 NMI 收敛曲线对比 
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3. 基于 LLM 的动态选择机制 

第 2 章的静态实验表明，不同方法在阶段表现、跨样本稳定性和配置偏好上存在明显差异，因此动

态调度的目标不是寻找单一最优算法，而是在不同阶段选择更合适的策略。基于这一思路，本文将配准

过程表述为等预算约束下的周期性动态策略选择问题：在固定总预算内，系统按周期提取当前优化状态，

并从候选算法及其配置集合中选择下一周期的执行策略。LLM 在该框架中被限定为高层调度器，仅负责

离散动作选择，而不直接生成连续变换参数；具体搜索仍由底层优化算法完成。流程可以参考图 3 所示 
若记第 k 个决策周期开始时的搜索状态为 kφ ，则动态选择过程可写为 

( ), , , ,k k k ka aπ φ= ∈    

 

 
Figure 3. LLM dynamic selection flowchart 
图 3. LLM 动态选择流程图 

 
其中，表示由第 2 章静态实验提炼得到的算法知识， k 表示截至第 k 个决策点的历史信息， ( )π ⋅ 表示

高层调度策略。对规则调度器而言， ( )π ⋅ 由人工设定的阶段性规则给出；对 LLM 调度器而言， ( )π ⋅ 由

Prompt 驱动的大语言模型完成。从整体结构上看，本文的方法可以概括为三层：底层是第 2 章形成的静

态策略池，中间是状态提取与历史记录模块，顶层是高层决策模块。整个框架并不试图替代已有优化器，

而是在原有策略池之上增加一层调度，使系统能够根据当前状态在不同策略之间进行切换。 

3.1. 动态调度框架 

本文采用周期性决策框架。总评估预算为 5000，每个周期固定消耗 500 次评估，因此共进行 10 次

决策。每次决策时，系统从候选动作集合中选择下一周期的策略 

,= ×    

其中，为方法名， 为三种等预算配置集合。为提高决策的结构化程度，本文将 LLM 输入划分为三

部分：实时状态特征、近期历史反馈和静态知识卡片。实时状态可表示为 

, ,Δ , , ,best elite
k k k k k kf R D Pφ  =    
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其中， best
kf 为当前周期最优 NMI， kR 为近期收敛速率，Δelite

k 为精英个体改进幅度， kD 为种群多样性，

kP 为当前优化进度；历史信息 k 记录最近若干周期所选方法、配置及其 NMI 变化；静态知识则由第

2 章实验结果归纳得到，用于描述各方法的搜索角色、阶段偏好和典型适用情形。 
为避免状态特征仅停留在定性描述，本文进一步将收敛速率定义为最近一个周期内最优目标值的平

均提升速度： 

1 ,
best best

k k
k

f fR
λ

−−
=  

其中 500λ = 为单周期评估预算。优化进度可记为 

,k
kP
K

=  

用于区分前期、中期和后期决策。对于群体型方法， kD 则用于刻画当前种群在参数空间中的离散程

度，Δelite
k 用于反映精英个体在相邻周期之间的改进幅度。这样处理后，LLM 的输入不再只是若干孤立指

标，而是能够同时反映“当前效果–近期变化–搜索阶段”的结构化状态描述。为进行比较，本文还设

置了一个不依赖 LLM 的规则策略：前期采用 Powell，中期采用 CRO-ZZ-MSP，后期采用 CRO-ZZ-QLS。 
需要指出的是，表 4 并非简单的静态性能排名，而是由第 2 章实验结果提炼得到的“算法知识卡

片”。这些知识卡片与实时状态特征 kφ 及历史信息 k 共同组成每个决策时刻的结构化输入，用于帮助调

度器判断当前搜索阶段与候选策略之间的匹配关系。 
 
Table 4. Algorithm card summary (embedded in LLM system prompt) 
表 4. 算法知识卡片摘要(嵌入 LLM system prompt) 

方法 适合阶段 NMI CV 搜索偏向 

CRO-ZZ-QLS 中后期 0.2414 0.094 局部开发 

CRO-SL† 中后期 0.2361 0.096 平衡 

Powell 快收敛(易局部最优) 0.2257 0.098 局部搜索 

CRO-ZZ-MSP 中期 0.2234 0.121 平衡 

CRO-ZZ-DES 后期 0.2230 0.138 多样性 

CRO-ZZ 全程 0.2146 0.124 全局探索 

CRO 全程 0.1790 0.104 全局探索 

3.2. 等预算配置与切换机制 

LLM 在选择算法的同时选择种群配置。本文定义三种等预算配置： 

( ) { }, , 500, 1,2,3i i i i ic N G N G iλ= × = = ∈  

具体为 ( )1 100,5c = 、 ( )2 50,10c = 、 ( )3 25,20c = 。三种配置在单周期评估次数上等价，但搜索特征不

同：大种群(100)侧重宽度探索，小种群(25)侧重深度精修。总预算 5000B = 下，决策周期数恒定为

10K B λ= = 。 
每个决策点 { }1, ,k K∈  ，LLM 从 × 中选择组合 ( ),k km c 。 
当相邻周期的种群配置不同时，需要在算法切换时转移种群。本文利用两个关键事实设计转移策略：

1) 所有 CRO 变体共享同一种群数据结构(珊瑚礁三元组)，算法间差异仅在变异策略，因此 CRO 系列内

部可零成本迁移；2) Powell 为单点搜索，通过最优解 bestx 桥接。 
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设 1k− 为上周期结束时的种群(按适应度降序排列)，转移映射定义为： 

( )
( ) ( )
( )

old new old

new

best new old

old new new old

new old

, ,

, , ,

,

N N N g

N

x N N

N N N N

N N

σ−



∪ >

=  <
 =




  

   



 

其中， ( )n  为精英选择算子 (取适应度前 n 的个体 )， ( )best ,m gx σ 为围绕最优解的高斯采样，

domain0.05g wσ = ×  ( domainw 为搜索域宽度)。 
对于 Powell 的特殊迁移：CRO 系列\rightarrowPowell 时提取 bestx 作为初始点；Powell\rightarrowCRO

系列时以 bestx 为中心，通过 ( )new best ,N gx σ 生成种群。这样设计的目的并不是简单“重启”下一种算法，

而是使策略切换建立在前一周期搜索结果之上的连续演化，从而保证高层调度与底层优化之间的信息继

承与搜索连续性。 

3.3. 综合评分与决策流程 

在实际实现中，系统并不是仅向 LLM 提供单个状态向量，而是将实时状态特征、近期历史反馈、表

4 中的候选方法知识摘要以及 A/B/C 三种配置的统计信息共同组装为结构化 Prompt，细致情况可以参考

图 4。LLM 的任务是在受约束的候选动作集合 × 内，选择下一周期最合适的方法与配置，并以结构

化 JSON 形式返回结果，例如：{“method”：“CRO-ZZ-QLS”，“config”：“c2”，“reason”：“当

前已进入中后期，近期改进放缓，适合采用更强局部开发能力的方法”}。 
其中，method 表示所选方法，config 表示对应配置编号，reason 用于记录选择依据。这样设计的目

的，是将 LLM 限定为高层离散调度器，而不允许其直接生成连续配准参数，从而提高调度过程的可解释

性、可记录性与数值稳定性。 
LLM 接收状态向量 ( )state ,Δ , , ,k k k k k kf v sτ σ= ，由当前最优 NMI、收敛速率、停滞情况、种群多样性

和历史记录组成，结合嵌入 system prompt 中的静态性能规律，输出最优组合。从外部可解释角度看，LLM
的决策偏好可概括为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )stage conv div algo, | state Δk k k k kS m c S S f S S hα τ β γ σ δ= ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅  

其中，四个分量分别反映阶段适配(前期偏好大种群，后期偏好小种群)、收敛响应(停滞时偏好大种群打

破僵局)、多样性需求(多样性低时偏好大种群)和算法历史(基于指数衰减加权的历史成功率)，权重

1α β γ δ+ + + = 。各分量的详细数学表达见附录。 
上式用于概括 LLM 在不同状态下的偏好方向，而非替代实际的 Prompt 决策过程；实际执行时，系

统仍以 LLM 返回的算法–配置组合结果为准。为避免无意义的频繁切换，引入惰性约束：若候选策略之

间差异较小，则保持当前配置。为避免无意义的频繁切换，引入惰性约束：若评分差异小于阈值 minΔ ，

则保持当前配置。 
LLM 动态调度的完整流程概述如下：每个决策点 k ，系统构造包含当前优化状态的 user prompt 发送

给 LLM，LLM 输出下一周期的算法–配置组合 ( )1 1,k km c+ + ，随后通过公式[eq:transfer]执行种群转移。若

评分差异小于阈值 minΔ ，则保持当前配置以避免无意义的频繁切换。 
系统解析输出后执行相应的种群转移与下一周期搜索。该流程的关键设计特征在于：1) 等预算约束

确保每个周期的评估开销完全相同，决策纯粹基于策略需求；2) LLM 仅做离散选择，不直接生成连续参

数；3) 静态知识、实时状态和历史反馈被统一组织到结构化 Prompt 中，从而提高决策的可解释性与可复

现性。 
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Figure 4. LLM prompt display 
图 4. LLM 提示词展示 

4. 实验设计与结果分析 

实验分为两个阶段。第一阶段在 RIRE 数据集 14 个 CT-MRI 样本上，对 8 种方法在三组等预算配置

下进行静态比较，用于总结其精度、稳定性和阶段特征。第二阶段在相同总预算下比较 LLM 调度、规则

策略和最佳静态方法 CRO-ZZ-QLS，其中 LLM 每 500 次评估进行一次调度，总计 10 个周期。为避免信

息泄漏，动态实验采用 leave-one-case-out 策略。需要说明的是，本文在动态实验中重点比较“固定静态

策略–人工规则调度-LLM 调度”三类方案，其目的在于验证 LLM 作为高层离散调度器相对于静态与简

单规则策略的有效性；更强的非 LLM 自适应选择基线仍有待后续研究进一步补充。 
表 5 表明，LLM 动态调度取得了最好的综合结果：其平均 NMI 为 0.2388，较最佳静态方法 CRO-ZZ-

QLS 提高 0.72%，并在 14 个样本中有 9 个取得最优，同时标准差最低。需要说明的是，表 5 中的静态基

线结果低于表 2，这是因为动态实验采用周期性决策框架，与连续进化的静态实验设置并不完全相同。 
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Table 5. Performance comparison of dynamic scheduling strategies (mean over 14 samples) 
表 5. 动态调度策略性能对比(14 个样本均值) 

策略 NMI 均值 标准差 Win 数 相比最佳静态 

最佳静态(CRO-ZZ-QLS) 0.2371 0.0262 – – 

规则调度策略 0.2365 0.0258 2 −0.25% 

LLM 动态调度 0.2388 0.0234 9 +0.72% 
 

表 6 进一步显示，LLM 在前期更常选择 CRO-ZZ 等偏探索的方法，而在后期更频繁地调用 Powell 进
行局部精修，说明其调度行为与第 2 章总结出的阶段互补规律基本一致。统计 LLM 在各阶段的方法选择

频率，结果如表 6 所示。 
 
Table 6. LLM method selection frequency at each phase 
表 6. LLM 各阶段方法选择频率 

方法 前期(1~15 代) 中期(16~35 代) 后期(36~50 代) 

Powell 5% 15% 60% 

CRO-ZZ-QLS 15% 50% 15% 

CRO-ZZ-MSP 20% 20% 5% 

CRO-ZZ-DES 10% 10% 15% 

CRO-ZZ 50% 5% 5% 

CRO 0% 0% 0% 

5. 讨论与结论 

本文围绕医学图像配准中的算法选择问题，先构建了包含 8 种方法的候选库，并在统一预算下比较

其整体精度、稳定性和阶段特征；随后在此基础上提出了基于 LLM 的动态调度方法。实验结果表明，不

同方法之间确实存在明显互补性：CRO-ZZ-QLS 整体精度较高，Powell 初期收敛较快但容易停留在局部

最优，而动态调度能够利用这种差异，在 14 个样本中有 9 个超过最佳静态方法，平均 NMI 提升 0.72%。

这说明，在固定预算下，通过高层策略对候选方法进行阶段性组合，能够进一步改善配准的鲁棒性和最

终性能。 
本文仍存在三点限制：其一，当前调度主要依赖 NMI、收敛速率、种群多样性等数值反馈，尚未直

接利用图像空间中的结构信息；其二，实验样本量较小，统计结论仍需在更大规模数据集上进一步验证；

其三，本文当前的比较对象主要是固定静态策略与人工规则调度，尚未纳入 Q-Learning、多臂老虎机等

更强的非 LLM 自适应选择基线，因此现阶段结论主要支持 LLM 高层调度机制在该任务中的可行性与有

效性，而不能直接推广为其对所有自适应策略均具有优势。后续工作可考虑从三个方向进一步展开：一

是引入视觉信息更强的多模态模型或图像结构特征，增强状态表征能力；二是补充更强的非 LLM 动态选

择基线，以进一步检验 LLM 调度的独特价值；三是将该框架扩展到非刚性配准及更复杂的医学图像配准

场景。 
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