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摘 　 要:
  

为了克服海鸥优化算法在求解高维问题时存在的收敛速度慢、容易早熟和解精度低等问题,提

出一种具有学习机制的海鸥优化算法( ISOAL)。 首先,设计了一种基于当前粒子 X i 与种群均值状态 Xm

差异的迁移算子,提升早期个体对解空间的搜索范围。 其次,引入非线性自适应参数 A 保证算法适合于

复杂问题解空间的搜索,避免算法过早地陷入局部最优。 最后,通过引入部分精英粒子执行反向学习,
加强对种群内的最优粒子所在空间的勘探,提高算法的解精度。 实验选择了 CEC2017 中的 10 个无约束

测试函数检测算法的性能,并与 HPSO-TS、V-DVGA、DADE、CMA-ES 等算法进行对比,该组实验结果显

示,ISOAL 比其他算法具有更高的解精度和稳定性。 针对张力弹簧问题进行实验,结果表明:ISOAL 所

获得的弹簧总代价比 SOA 降低了 3. 5%,弹簧的线圈直径和平均直径分别下降了 5. 7%和 3. 5%。 ISOAL
算法具有收敛速度快、精度高和鲁棒性的特点,适合求解较高维度的连续函数优化问题和带有约束的工

程优化问题。
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0　 引言

近些年,元启发算法 [ 1] 发展迅速,2019 年的

海鸥 优 化 算 法 ( seagull
 

optimization
 

algorithm,
SOA) [ 2] 就是元启发算法的代表算法之一。 该算

法通过模拟海鸥种群的协作飞行和捕食猎物实现

对问题的求解,并在多个工程领域内得到了成功

应用。 但是,由于该算法缺少严格的数学理论支

持,在解决较高维度的函数优化问题时出现了收

敛速度慢、解精度低和容易早熟等问题 [ 3- 5] 。
针对标准 SOA 容易早熟、解精度低等问题,

毛清华等 [ 6] 提出一种融合改进 Logistics 混沌和正

弦、余弦算子的自适应 t 分布海鸥算法,该算法采

用改进的 Logistics 混沌映射机制初始化种群,在
种群的搜索阶段引入正弦、余弦算子更新个体的

位置,并引入非线性收敛因子协调算法的局部搜

索和全局搜索,加快算法的收敛速度;同时,为了

克服算法早熟,对种群内最优个体所在的位置引

入自适应 t 分布变异策略加以扰动。 王宁等 [ 7] 提

出一种黄金正弦引导与 Sigmoid 连续化的海鸥优

化算法,该算法在海鸥迁徙阶段,引入 Sigmoid 函

数的惯性权重引导海鸥种群的全局搜索;在捕食

阶段,将置信度低的区域设置为搜索禁忌,保证种

群一直向置信度高的优秀解空间区域飞行;并且

加入黄金正弦机制帮助种群寻找搜索范围,指引

种群的位置更新,提高寻优能力。 秦维娜等 [ 8] 提

出一种基于惯性权重的海鸥优化算法,采用非线

性递减的惯性权重计算附加变量的值来调整海鸥

的位置,通过 Levy 飞行和随机指数值增加海鸥飞

行的随机性,增强算法搜索寻优的全局能力,避免

算法寻优搜索陷入局部最优。 Che 等 [ 9] 提出了一

种混合鲸鱼-海鸥优化算法,该算法首先在 SOA
螺旋式攻击行为中融入鲸鱼优化算法的空间收缩

策略,以提高 SOA 的计算精度;其次,在 SOA 的

搜索算子中引入 Levy 飞行策略,引导算法跳出局

部最优的约束。 上述改进机制在一定程度上改善
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了算法的性能,但是均没有考虑种群内粒子之间

的信息交流问题。
本文提出一种具有学习机制的改进海鸥优化

算法( improved
 

SOA
 

with
 

learning,ISOAL) 。 该算

法在迁移算子中引入基于当前粒子和种群均值间

差异的学习机制,在算法的后期引入精英粒子的

反向学习 ( opposition-based
 

learning, OBL) [ 10- 11] ,
以提升算法性能。

1　 标准海鸥优化算法

标准海鸥优化算法流程如图 1 所示。

图 1　 标准海鸥优化算法流程

Figure
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

standard
 

SOA

1. 1　 迁移算子

在迁移算子中设置 2 个搜索代理 X s
i( t) 和

X b
i ( t) 。 前者用于搜索解空间内不与其他粒子发

生碰撞的位置;后者用于搜索当前种群内的最优

粒子所在位置,记 X b( t) 为种群内的最优粒子,
则有

X s
i( t) = A·X i( t) ; (1)

X b
i ( t) = B·(X b( t) - X i( t) )

 

。 (2)
式中: A = f s - [ t·( f s / Tmax ) ] ,f s = 2,Tmax 为最大迭

代次数; B = 2A2 ·rand(0,1) 。
　 　 当前粒子与最优粒子之间的相对距离为

D i( t) =| X s
i( t) + X b

i ( t) | 。 (3)
1. 2　 捕食算子

海鸥采用一种螺旋式飞行的方式对猎物进行

攻击,在三维空间的运动为

g x = rcos θ;

g y = rsin θ;

g z = rθ;

r = ue θv。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(4)

式中:r 为海鸥在螺旋飞行时的半径; θ ∈ [0,2π]
为随机角度; u、v 为常数。

当前粒子的捕食算子为

X i( t + 1) = D i( t) ·g xg yg z + X b( t) 。 (5)
综上,算法迭代过程中的当前粒子轨迹为

X i( t + 1) = | (A - B) ·X i( t) + B·X b( t) |·
g xg yg z + X b( t) 。 (6)

2　 具有学习机制的海鸥优化算法

由式(6) 可知,海鸥优化算法的迭代过程仅

有 2 个参数。 其中参数 A 为线性变化,在一定程

度上提升了算法的收敛速度,但对于解空间为多

峰的复杂优化问题,算法容易忽略部分解空间。
此外,该算法没有考虑种群内部非最优粒子之间

的信息交流和互动行为,而自然界中的生命群体

均会存在内部信息的沟通和学习行为,这种学习

行为在很大程度上可以主导种群的演化方向。 基

于此,本文将从以下几个方面对算法进行改进。
2. 1　 基于学习机制的迁移算子

记 Xm( t) 为当前种群全部粒子的平均状态

值,则式(1)的空间搜索机制更新为

X s
i( t) = A[X i( t) + α(Xm( t) - X i( t) ) ] 。 (7)

式中: α 为( 0,1) 的随机数; Xm( t) - X i( t) 表示

当前粒子向种群均值学习,这样可以在算法早期

有效扩大搜索范围,避免过早的收敛。
2. 2　 参数 A 的改进

标准 SOA 中的参数 A 受 f s 的制约,从 2 线性

递减到 0,收敛速度较快。 但是,大多数优化问题

的解空间为非线性,线性参数并不适合对空间进

行有效搜索,容易忽略部分空间。 因此将参数 A
调整为非线性以保证粒子对解空间的非线性搜

索,见式(8) :

A′ = 2

1 + e
t - Tmax
Tmax

+ β·betarand( p,q) 。 (8)

式中: betarand(·) 为能产生 beta 分布的随机数

生成器。
图 2 为参数 A 和 A′随迭代次数的变化曲线。

在算法前期,参数 A′能够在较长时间内保持较大

值且变化幅度较大,以扩大种群内粒子的搜索范

围。 在算法后期,参数 A′逐渐减小,强化粒子对
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自身所在区域的精细勘探。

图 2　 参数 A 和 A′随迭代次数的变化曲线

Figure
 

2　 Curves
 

of
 

A
 

and
 

A′
 

with
 

the
 

number
 

of
 

iterations

2. 3　 精英反向学习

群体智能算法中,适应度优的精英粒子必然

包含了更多的引导种群向全局最优收敛的有益信

息。 令精英粒子执行反向学习,既能加快算法的

收敛速度,也加强了算法的局部探索能力。
定义 1　 反向解。 设在[ a,b] 上存在一个实

数 x, 则 x 的反向数 x′ = a + b - x。 基于此,假设

在 R 域上存在某 n 维点 X = ( x1 ,x2 ,…,xn) , 并且

x i ∈ [a i,b i] , 则定义 X′ = ( x′1 ,x′2 ,…,x′n) 为 X
的反向点。 其中, x′ i = k·(a i + b i) - x i,k 为[0,
1]上均匀分布的随机数,称作一般化系数。

定义 2　 基于反向解的优化。 设待优化问题

为最小问题,适应度函数为 f (X) ,若存在某个可

行解 X, 其反向解为 X′, 若 f(X′) < f(X) 成立,
则用 X′ 替换 X。
　 　 算法 1　 OBL 算法。
　 　 输入:个体 X i( t) , 下限 a,上限 b,最大迭代

次数 Itermax ;
　 　 输出:最优个体 X i( t) ;
　 　 Step

 

1　 设置迭代次数为 m = 0;
　 　 Step

 

2　 生成一般化系数 k ∈ [0,1] , 依据定

义 1 生成反向解 X′t(m) , 并保存;
　 　 Step

 

3　 迭代次数没有满足结束条件, 则 m =
m + 1, 转至 Step

 

2;
　 　 Step

 

4　 在 X i( t) 和所产生的全部反向解中

选择最优的个体替换 X i( t) 并输出,算法结束。
2. 4　 算法描述

　 　 算法 2 　 具有学习机制的海鸥优化算法

ISOAL。
　 　 输入:种群规模 N,最大迭代次数等参数;
　 　 输出:最优粒子 X b( t) 。
　 　 Step

 

1　 在解空间内随机初始化种群 POP;

　 　 Step
 

2　 计算粒子的适应度值选择最优粒子

X b( t) ;
　 　 Step

 

3　 以式( 7) 、( 8)替换式( 1) ,执行迁移

算子;
　 　 Step

 

4　 执行捕食算子;
　 　 Step

 

5　 精英粒子变化幅度小于 0. 01,则执

行反向学习;
　 　 Step

 

6　 算法不满足终止条件,则转至 Step
 

2;
　 　 Step

 

7　 输出最优粒子 X b( t) , 算法结束。
设算子最大迭代次数为 Tmax ,种群规模为 N,

分析上述算法可知,主要操作集中于 Step
 

3 ~ 6,则
时间复杂度为 O(Tmax ·N) 。

3　 实验及结果分析

3. 1　 无约束函数测试

为了验证所提算法的性能, 应用 MATLAB
 

2019 编程实现上述算法,实验环境为联想笔记本

( intel
 

i7,16 GB) 。 选择 10 个 CEC2017 标准测试

函数来测试算法的性能,列于表 1 中,以近年来最

新 算 法 HPSO-TS[ 12] 、 V-DVGA [ 13] 、 DADE [ 14] 和

CMA-ES[ 15] 作为对比算法。 ISOAL 的种群规模设

置为 30,问题维度为 50,算法的迭代次数为 3
 

000。
所有算法均独立运行 30 次,以消除偶然因素的影

响,取解均值和方差进行对比,如表 2 所示。
表 2 列出了 SOA、HPSO-TS、V-DVGA、DADE、

CMA-ES 与本文算法在 CEC2017 的 10 个函数上

的解均值和方差。 由表 2 可知,在单峰函数 f1、
f2、f3 上,本文算法 ISOAL 的解均值和方差均最

小。 多峰函数 f4、 f6 的解空间并不复杂,考验的

是算法跳出局部最优约束的能力,从实验结果看,
ISOAL 在解均值和方差上比 CMA-ES 算法略差,
但是仍然优于其他算法。 多峰函数中的 f5、f7、f8
的解空间较复杂,存在多个局部最优极值点,因

此,对应算法不仅需要有摆脱局部极值约束的能

力,而且还要有一定的勘探新解的能力。 在 f5 函

数上,HPSO-TS、V-DVGA 和 ISOAL 的解均值精度

相差不大,ISOAL 的方差优于其他几个算法,表现

出较好的稳定性。 在 f7、f8 函数上,ISOAL 的解均

值和方差均最小,稳定性良好。 在函数 f9 上,
ISOAL 的解均值和方差均略高于 DADE 算法,但也

在同一个数量级上,优于其他算法。 函数 f10 是一

个多峰函数且局部最优值数量众多,ISOAL 同样表

现出色,解均值和方差均最小,优于其他对比算法。
图 3 为 V-DVGA、HPSO-TS、ISOAL 和 SOA 算

法在 f1、f2、f3、f4、f5 和 f6 上的收敛曲线。
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表 1　 CEC2017 测试函数

Table
 

1　 CEC2017
 

functions

测试函数 函数名称 搜索域

f1 shifted
 

and
 

rotated
 

bent
 

cigar [ -100,100]
f2 shifted

 

and
 

rotated
 

sum
 

of
 

different
 

power
 

function [ -100,100]
f3 shifted

 

and
 

rotated
 

Zakharov
 

function [ -300,300]
f4 shifted

 

and
 

rotated
 

rosenbrock′s
 

function [ -100,100]
f5 shifted

 

and
 

rotated
 

rastrigin′s
 

function [ -600,600]
f6 shifted

 

and
 

rotated
 

expanded
 

scaffer′s
 

f6
 

function [ -60,60]
f7 shifted

 

and
 

rotated
 

lunacek
 

bi-rastrigin′s
 

function [ -100,100]
f8 shifted

 

and
 

rotated
 

non-continuous
 

rastrigin′s
 

function [ -200,200]
f9 shifted

 

and
 

rotated
 

levy
 

function [ -100,100]
f10 shifted

 

and
 

rotated
 

schwefel′s
 

function [ -150,150]

表 2　 与其他改进的群智能算法的对比

Table
 

2　 Comparison
 

with
 

other
 

improved
 

swarm
 

intelligence
 

algorithms

测试

函数

SOA HPSO-TS V-DVGA CMA-ES DADE ISOAL
解均值 方差 解均值 方差 解均值 方差 解均值 方差 解均值 方差 解均值 方差

f1 2. 13E-03 2. 95E-03 4. 32E-14 2. 84E-11 3. 62E-51 3. 19E-53 5. 69E-47 2. 76E-38 6. 28E-48 3. 00E-40 6. 47E-53 3. 62E-54
f2 1. 18E-01 3. 49E-01 1. 84E-22 5. 11E-34 4. 22E-25 7. 64E-23 3. 11E-31 4. 54E-27 1. 37E-22 5. 88E-27 1. 56E-34 5. 94E-28
f3 8. 05E-02 1. 17E-02 8. 17E-12 5. 44E-14 7. 56E-27 1. 20E-13 3. 14E-21 1. 07E-27 5. 05E-22 3. 25E-28 5. 32E-30 3. 06E-32
f4 9. 05E-02 2. 06E-01 5. 10E-06 1. 53E-03 6. 18E-06 2. 20E-05 5. 09E-08 2. 65E-08 4. 01E-05 2. 12E-02 4. 49E-07 2. 71E-06
f5 6. 70E-01 3. 48E-01 6. 12E-02 2. 40E-02 5. 31E-02 3. 09E-02 7. 03E-01 2. 23E-01 6. 94E-01 3. 07E-02 6. 69E-02 1. 85E-02
f6 9. 51E-02 5. 42E-01 7. 94E-06 3. 53E-08 5. 31E-02 3. 09E-02 5. 91E-09 4. 50E-09 5. 42E-06 2. 46E-07 6. 71E-09 1. 74E-08
f7 3. 78E-02 1. 25E-01 5. 14E-06 2. 55E-04 4. 28E-06 2. 02E-01 3. 82E-08 2. 77E-04 7. 21E-04 1. 58E-04 2. 29E-08 3. 46E-05
f8 7. 23E-02 3. 41E-02 4. 63E-03 5. 51E-01 3. 67E-04 2. 16E-04 1. 72E-05 6. 43E-02 3. 90E-02 2. 69E-04 3. 81E-06 2. 14E-04
f9 2. 45E-02 1. 57E+02 3. 15E-01 2. 14E-01 3. 26E+00 2. 94E+00 7. 64E-02 3. 67E-01 2. 98E-04 5. 67E-05 3. 66E-04 6. 83E-05
f10 7. 42E-01 1. 03E+00 4. 27E-02 7. 22E-01 3. 26E-02 1. 38E-04 4. 16E-03 7. 80E-04 2. 37E-02 8. 09E-03 3. 08E-05 3. 91E-05

图 3　 算法收敛曲线对比

Figure
 

3　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

convergence
 

curve

　 　 由图 3 可知,在函数 f1、f2、f3 和 f4 上,ISOAL
初始种群的最优适应度就已经优于其他算法,并
且经过非常少的迭代次数就迅速收敛,收敛速度

明显优于其他算法。 在函数 f1 上,HPSO-TS 搜索

到的最小适应度值为 0. 224
 

5,ISOAL 搜索到的最

小适应度值为 0. 191 2,相比下降 14. 83%。 在函
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数 f3 上, HPSO-TS 搜 索 到 的 最 小 适 应 度 值 为

0. 165 7,ISOAL 搜索到的最小适应度值为 0. 154 7,
相比 下 降 6. 63%。 在 函 数 f5 上, HPSO-TS 与

ISOAL 搜索到的最小适应度值相差不大。 在函数

f6 上,HPSO-TS 搜索到的最小适应度值为 0. 363 3,
ISOAL 搜索到的最小适应度值为 0. 342 7,相比下

降 5. 67%。 在函数 f2 上,ISOAL 算法和其他算法

的收敛曲线在迭代初期交叉在一起,但是 ISOAL
算法在经过较少的迭代之后,能够迅速收敛到最

优解周围, 并开始进行 勘 探 操 作。 结 果 表 明,
ISOAL 所获得最终解的精度优于其他算法。
3. 2　 约束函数测试

针对工程中常见的张力弹簧问题 [ 16] 进行测

试实验,以检测本文算法在约束问题上的性能。
实验目标是在满足挠度、剪应力和振动频率等约

束条件下,获得最小质量的弹簧。 其变量分别为

弹簧 的 线 圈 直 径 W( x1 ) 、 弹 簧 的 平 均 直 径

D( x2 ) 、 弹簧的有效线圈数 L( x3 ) 。 该问题的目

标函数(总代价)和约束函数分别为

min f( x1 ,x2 ,x3 ) = ( x3 + 2) x2
1x2 ; (9)

g1( x) = 1 -
x3

2x3

71
 

785x4
1

≤ 0;

g2( x) =
x2(4x2 - x1 )

12
 

566x3
1( x2 - x1 )

+ 1
5

 

108x2
1

- 1 ≤ 0;

g3( x) = 1 -
140. 45x1

x2
2x3

≤ 0;

g4( x) =
2( x1 + x2 )

3
- 1 ≤ 0。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

 

(10)
式中: 0. 05 ≤ x1 ≤ 2. 00; 0. 25 ≤ x2 ≤ 1. 30;
2. 0 ≤ x3 ≤ 15. 0。

表 3 列出了对比算法在该问题上的求解结

果,对比算法的数据取自文献 [ 16] 。 由表 3 可

知,ISOAL 在仅有 8
 

000 次的评价次数内,获得的

总代价比 SOA 降低了 3. 5%,弹簧的线圈直径和

平均直径分别下降了 5. 7%和 3. 5%。
表 3　 算法在张力弹簧问题上的结果对比

Table
 

3　 Result
 

comparison
 

of
 

design
 

of
 

tension /
compression

 

springs

算法 W( x1 ) D( x2 ) L( x3 ) 总代价 评价次数

SzAPSO 0. 053 0. 364 11. 389 0. 014
 

1 160
 

000
SAMGA 0. 052 0. 367 11. 452 0. 014

 

5 100
 

000
GSDE 0. 051 0. 362 11. 254 0. 013

 

2 90
 

000
SOA 0. 053 0. 375 11. 455 0. 014

 

4 90
 

000
ISOAL 0. 050 0. 362 11. 396 0. 013

 

9 80
 

000

　 　 表 4 为对比算法约束条件函数值。 上述实验

结果表明,ISOAL 能够比较好地解决约束优化问

题,且具有良好的性能。
表 4　 弹簧设计问题的约束函数值对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

constrained
 

function
 

values
 

in
 

design
 

of
 

tension / compression
 

springs

算法 g1( x) g2( x) g3( x) g4( x)
SzAPSO -8. 02E-04 -3. 54E-04 -4. 061 -0. 760
SAMGA -3. 78E-09 -6. 59E-09 -4. 063 -0. 778
GSDE -1. 25E-13 -1. 24E-14 -4. 069 -0. 761
SOA -7. 63E-06 -5. 32E-07 -4. 054 -0. 731

ISOAL -3. 58E-14 -7. 16E-13 -4. 057 -0. 799

4　 结论

为了解决标准 SOA 算法内部粒子之间缺少

交流的问题,本文提出了一种具有学习机制的海

鸥优化算法 ISOAL。 该算法引入了基于粒子状态

差异的学习机制,使当前粒子先向种群内粒子的

均值状态学习,再搜索非冲突位置,执行位置迁

移,并将原参数 A 由线性递减修改为非线性自适

应递减方式,增强种群对解空间的全局搜索能力。
为了提升算法的解精度,在后期引入精英反向学

习,通过该机制加强对精英个体所在空间的勘探。
在 CEC2017 和 张 力 弹 簧 上 的 测 试 实 验 表 明,
ISOAL 不仅具有较快的收敛速度,还具有较好的

解精度和鲁棒性。
海鸥优化算法出现时间较短,相应的研究成

果较少,下一步应该加强对其收敛性能的研究。
借鉴其他算法以改善 SOA 的性能,探索新的应用

领域也是未来主要的研究方向。
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Abstract:
   

To
 

overcome
 

the
 

weakness
 

of
 

slow
 

convergence,
 

prematureness
 

and
 

low
 

accuracy
 

of
 

seagull
 

optimi-
zation

 

algorithm
 

( SOA)
 

in
 

solving
 

high-dimensional
 

problems,an
 

improved
 

SOA
 

with
 

learning
 

( ISAOL) was
 

proposed.
 

A
 

migration
 

operator
 

based
 

on
 

the
 

difference
 

between
 

the
 

X i
 and

 

the
 

Xm
 was

 

designed,
 

this
 

could
 

make
 

X i
 search

 

wider
 

solution
 

spaces
 

in
 

early
 

stage,
 

and
 

a
 

nonlinear
 

adaptive
 

parameter
 

A
 

was
 

introduced
 

to
 

ensure
 

the
 

algorithm
 

suitable
 

for
 

the
 

search
 

of
 

solution
 

space
 

of
 

complex
 

problems,
 

which
 

could
 

prevent
 

the
 

al-
gorithm

 

from
 

falling
 

into
 

local
 

optimum
 

too
 

early.
 

In
 

the
 

later
 

stage,
 

some
 

elite
 

individuals
 

executed
 

opposition
 

based
 

learning( OBL)
 

to
 

intensify
 

the
 

exploration
 

of
 

the
 

space
 

around
 

the
 

global
 

optimal
 

individual
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

solution.
 

Ten
 

unconstrained
 

test
 

functions
 

in
 

CEC2017
 

were
 

selected
 

to
 

test
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

ISOA
 

and
 

compared
 

with
 

HPSO-TS,
 

V-DVGA,
 

DADE,
 

CMA-ES
 

and
 

others.
 

Testing
 

results
 

of
 

this
 

exper-
iments

 

showed
 

that
 

the
 

ISOAL
 

had
 

higher
 

accuracy
 

and
 

stability
 

than
 

other
 

algorithms.
 

Finally,
 

experiments
 

was
 

carried
 

out
 

by
 

using
 

the
 

tension
 

spring
 

problem.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

total
 

cost
 

of
 

the
 

spring
 

,
 

the
 

coil
 

diameter
 

and
 

the
 

average
 

diameter
 

of
 

the
 

spring
 

obtained
 

by
 

the
 

ISOAL
 

were
 

reduced
 

by
 

3. 5%
 

,5. 7%
 

and
 

3. 5%
 

than
 

SOA,
 

respectively.
 

ISOAL
 

had
 

the
 

attributes
 

of
 

fast
 

convergence,
 

high
 

accuracy
 

and
 

robustness,
 

fitting
 

to
 

solve
 

higher
 

dimensional
 

function
 

optimization
 

problem
 

and
 

engineering
 

optimization
 

problems
 

with
 

constraints.
Keywords:

 

seagull
 

optimization
 

algorithm;
 

learning
 

mechanism;
 

nonlinear
 

parameter;
 

opposition-based
 

learning
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Abstract:
   

UI
 

manuscript
 

recognition
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

applications
 

of
 

image
 

object
 

detection
 

in
 

the
 

area
 

of
 

software
 

engineering.
 

Due
 

to
 

the
 

significant
 

difference
 

between
 

UI
 

manuscript
 

images
 

and
 

natural
 

images
 

where
 

UI
 

manuscript
 

images
 

usually
 

need
 

to
 

be
 

drawn
 

manually,
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

build
 

UI
 

manuscript
 

dataset
 

for
 

deep
 

learning
 

because
 

of
 

the
 

dependency
 

on
 

tremendous
 

manual
 

efforts.
 

To
 

address
 

the
 

issue,
 

in
 

this
 

study
 

an
 

approach
 

called
 

UIsketcher
 

was
 

proposed
 

to
 

efficiently
 

generate
 

UI
 

manuscript
 

dataset
 

based
 

on
 

optimizing
 

the
 

current
 

workflow.
 

In
 

UIsketcher,
 

users
 

should
 

just
 

draw
 

some
 

basic
 

elements
 

without
 

labeling,
 

and
 

then
 

the
 

dataset
 

could
 

be
 

automatically
 

generated
 

for
 

training
 

deep
 

learning
 

model.
 

According
 

to
 

the
 

experiment
 

with
 

UIsketcher,
 

only
 

25%
 

drawing
 

workload
 

of
 

the
 

traditional
 

methods
 

could
 

get
 

the
 

similar
 

training
 

results.
 

If
 

the
 

workload
 

was
 

75%,
 

the
 

final
 

accuracy
 

was
 

even
 

better
 

than
 

that
 

of
 

traditional
 

methods.
Keywords:

 

intelligent
 

software
 

developing
 

service;
 

UI
 

manuscript;
 

recognition;
 

object
 

detection;
 

dataset;
 

da-
ta

 

enhancement


