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基于 ＹＯＬＯｖ３ 改进算法的轨枕裂纹检测研究

童千倩， 李立明， 郑丹阳， 杨　 意， 汪晨曦， 郑树彬

（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对在现有轨枕裂纹检测中传统检测方法检测效率低和精度差的问题，本文提出一种基于 ＹＯＬＯｖ３ 改进算法的轨枕

裂纹检测模型。 首先，通过灰度投影法对原始有砟道床图像中的轨枕区域进行定位和分割；其次，将挤压与激活模块和空间

金字塔池化引入改进的网络模型中，有效抑制轨枕图像中其他冗余的特征干扰，空间金字塔池化保证了原始图像的比例，对
分割得到混凝土轨枕区域的裂纹状态进行进一步的检测；此外，通过将改进网络模型中的损失函数回归预测部分改进为新的

ＣＩｏＵ 函数，提高了模型的预测准确程度。 经实验结果验证，本检测方法与 ＹＯＬＯｖ３ 直接对轨枕进行定位相比，对混凝土轨枕

裂纹的检测，精确度达到 ９６．３％，召回率达到 ９１．２％， ＭＡＰ 达到 ９１．５％， ＦＰＳ 达到 ７６．６ 张 ／ ｓ。 总体表现提升显著，能够达到精

确快速的检测效果。
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０　 引　 言

截止 ２０２０ 年底，中国铁路总保有量达到 １４６．３×
１０３ ｋｍ，营业里程总数达到 １２８×１０３ ｋｍ，铁路每万平

方公里的路网密度达到 １５２．３ ｋｍ，大规模的铁路建

设对铁路基础建设和维护保障提出了较高的需

求［１］。 维持轨道的几何形位是铁路建设工程与维

护保障中重要的部分，轨道线路中，轨枕充当着承载

列车负荷、分散钢轨压力至道床的中间角色，在列车

运行中起到重要的作用。 由于轨枕上截面的荷载弯

矩大于轨枕的抗裂强度，易导致混凝土轨枕表面产

生裂纹，若不及时检修，会引起混凝土压溃，导致轨

枕失效，严重地影响轨枕的使用寿命，威胁轨道交通

的行车安全［２］。 目前，轨枕裂纹的检测方法主要依

靠人工进行，而人工巡检的主观性较强，检测效率

低［３］。 近年来，部分学者将无损检测，如物理检测

手段与计算机检测等手段运用到裂纹检测中。
物理检测通常从声、光、热、磁等角度提出检测

方法，对混凝土结构表面的微小异常进行判断，典型

的物理无损检测方法，如：声发射技术，散斑干涉技

术，红外检测技术等。 但是物理检测方法对环境要

求较高，检测成本高，具有一定的局限性，例如：声发

射技术需要一定的声耦合，需要处于应力状态，红外

检测通常需要设备体积较大的仪器，检测环境也有

严格的限制［４］。 计算机检测通常经过图像预处理，
图像特征提取，图像特征处理，最终得到裂纹检测结



果，具有低成本，高效率的特点。 随着机器视觉技术

与深度学习技术的发展，目标检测技术在轨道裂纹

检测中应用广泛，例如 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －ＣＮＮ，ＳＳＤ，ＹＯＬＯ
等，已经在裂纹图像检测方面取得了一定的检测成

果。 目前，Ｃｈａ 等提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的

混凝土裂纹检测方法，该种优化后的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ
网络能够在多分类的条件下快速地提取裂纹特征，
达到较为精确的检测结果［５］；Ｍａｎｄａｌ 等基于 ＤＣＮＮ
对道路混凝土裂纹提出了一种自动化的检测方法，
但检测精度较低［６］；上述方法均针对路面裂纹提

出，在有砟轨道的实际运用中取得的效果较差，Ｌｉ
等基于改进的 ＹＯＬＯ 网络，叠加了原始 ＹＯＬＯ 中浅

层卷积结构的低层特征，提取了深层卷积网络中的

抽象语义特征，提高了轨道板裂纹的检测精度，增强

了小目标和重叠目标的检测能力，但是由于轨道板

数据集的背景信息单一，该方法的通用性较差［７］；
曹建斌通过结合 ＣＦ－Ｎｅｔ 以及 ＦａｓｔＣｒａｃｋ 模型的两阶

段定位法，能满足自动检测轨枕裂纹的需求，但是其

召回率与检测速度还需进一步的提升［８］。
针对小目标裂纹检测的方法存在通用性差，精

度低，召回率低，检测速度慢的问题，本文设计了一

种基于 ＹＯＬＯｖ３ 改进算法的轨枕裂纹检测模型，如
图 １ 所示。 本模型首先使用灰度投影法结合经验值

定位轨枕坐标并分割轨枕，然后将注意力机制与空

间金字塔池化引入本文所述改进的 ＹＯＬＯｖ３ 模型

中，并改善了裂纹检测损失函数，最终在保持速度的

情况下，提高了检测的精度。

轨枕区域提取

原始图像

灰度
投影法

分割轨枕

YOLOv3网络结构优化 轨枕裂纹定位

图 １　 基于 ＹＯＬＯｖ３ 改进算法的轨枕裂纹检测模型示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｌｅｅｐｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｒａｃｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

１　 轨枕区域提取

由于道砟与轨枕的灰度存在差异，轨枕边缘特

征明显，且轨枕水平放置于道床，垂直于钢轨，同时

轨枕尺寸也有着严格的规定，可以利用灰度投影法

结合经验值定位轨枕位置，具体流程图如图 ２ 所示。
灰度投影法针对复杂背景的物体边缘检测有着

不错的效果，主要依赖波峰和波谷确定物体边缘位

置的坐标［９］。 针对原图中存在道砟背景的干扰，利
用灰度投影法定位得到轨枕与光带边缘坐标，假设

图像表示为 ｆ（ｘ，ｙ），在 ｙ 方向的灰度投影函数为

ｆｙ（ｘ），在 ｘ 方向的灰度投影函数为 ｆｘ（ｘ），图像中的

像素点坐标为（ｘ，ｙ）， 则水平与垂直方向的灰度投

影函数值为式（１）和式（２）：

ｆｙ（ｘ） ＝ ∑
ｙ
ｆ（ｘ，ｙ） （１）

ｆｘ（ｘ） ＝ ∑
ｘ
ｆ（ｘ，ｙ） （２）

　 　 利用灰度投影法，计算出轨枕与光带边缘的位

置，具体实验结果如图 ２ 所示。 图 ２（ａ）表示有砟道

床中钢轨与轨枕原图；图 ２（ｂ）表示水平投影的波谷

表示轨枕与道砟的接触边缘；图 ２（ｃ）表示垂直投影

得到的波峰表示钢轨表面光带所在位置，根据灰度

投影的实验结果能够得到光带与轨枕相交点的坐

标。
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图 ２　 灰度投影实验结果图

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 由于在采集的道床图片中，轨枕边缘的像素宽

度相对固定，首先通过灰度投影法得到边缘坐标，然
后叠加轨枕像素宽度的经验值，即可得到轨枕顶点
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坐标，最终定位得到轨枕的位置并完成对轨枕的分

割，如图 ３ 所示。

图 ３　 灰度投影分割效果图

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

２　 基于 ＹＯＬＯｖ３ 改进算法的轨枕裂纹检测

模型

　 　 ＹＯＬＯｖ３ 主要改善了主干网络结构，融合多尺

度特征，使用独立的逻辑分类器，ＹＯＬＯｖ３ 网络主要

特征为：
（１）Ｄａｒｋｎｅｔ － ５３ 模块的预测效率良好。 基于

Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 构建的主干网络由于设计了类残差快捷

连接（ｓｈｏｒｔｃｕｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ），实现高速的浮点运算，

使得预测效率更高［１０］；
（２）利用逻辑回归输出的多尺度预测。 每个网

格单 元 在 ３ 个 尺 度 上 预 测 得 到 ３ 个 物 体 框

（ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ），每个物体框包含 （ｘ， ｙ， ｗ， ｈ，
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ） ５ 个基本参数，通过独立的逻辑分类器

得出标签为裂纹的概率，根据上采样倍数的不同，输
出不同尺度的张量尺寸，张量尺寸计算公式为 Ｎ ×
Ｎ × ［３ × （５ ＋ １）］。

由于 ＹＯＬＯｖ３ 网络在复杂背景下对轨枕裂纹类

小目标检测精度低，本文设计了基于 ＹＯＬＯｖ３ 改进

算法，使得 ＹＯＬＯｖ３ 在保证快速的前提下，进一步提

升在混凝土轨枕裂纹检测方面的检测精度。 在算法

中引入注意力机制中的挤压与激励模块（ Ｓｑｕｅｅｚｅ
ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ， ＳＥ）和空间金字塔池化模块（Ｓｐａｔｉａｌ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ， ＳＰＰ），改进后的 ＹＯＬＯｖ３ 网络结构

如图 ４ 所示。

输入图片

DBL模块

残差单元

残差模块

表示模块个数 res_unit*n

UBL*5 13*13*18

26*26*18

52*52*18
①上采样

②连接

①上采样
②连接

UBL*5

UBL*5

原始骨架 优化模块

图 ４　 改进的 ＹＯＬＯｖ３ 结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ３ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．１　 挤压与激励模块

由于轨枕裂纹特征存在微小细长、形态多样、与
混凝土轨枕背景相似度高等的特点，传统算法存在

提取轨枕裂纹特征精确度低等缺点，本算法在

ＹＯＬＯｖ３ 主干网络末端，引入注意力机制中的挤压

与激活模块，改善对裂纹特征提取的精度，ＳＥ 模块

的结构如图 ５ 所示。

激活
全卷积+
激活函数

全局平均池化 扩展

C?1?1

C
II W
W

II

C
uc

挤压

C?1?1

图 ５　 挤压与激励模块原理

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｅｘｔｒｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 注意力机制的特点在于其经过特殊设计参数配

置，有助于减少无效信息冗余，迅速提取关键特征，
所以能够大幅度提高准确率［１１］。 引入的注意力机

制中的挤压与激励模块，能够快速、准确地提取到关

键的轨枕裂纹特征。 挤压与激励模块首先经过挤压

操作（Ｓｑｕｅｅｚｅ），计算公式（３）如下：

ｕｃ ＝ Ｖｃ∗Ｘ ＝ ∑
ｃ′

ｓ ＝ １
ｖｓｃ∗ｘｓ （３）

　 　 其中， ｕｃ 表示输出轨枕图像中通道的特征； Ｖｃ

表示轨枕图像中第 ｃ 个学习的滤波器的参数； Ｘ 表

示输入通道特征；∗表示卷积运算。
挤压与激励模块经过 １ 个全局平均池化层，将

轨枕裂纹图像转化为一个 １×１×１ ０２４ 的向量，该向

量代表了轨枕图片中全局的特征通道分布情况，然
后放入 ２ 个以全连接层和激活函数为单位的小型模

块，针对轨枕裂纹的特征图进行激活（Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ），
最后统一对通道进行加权操作，输出轨枕裂纹特征

图。 此外，设有残差模块确保有效训练，使得全局特

征聚焦于轨枕裂纹的信息特征，有效抑制轨枕图像
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中其他冗余的特征干扰［１２］。
２．２　 空间金字塔池化

由于混凝土轨枕在采集的图像中的大小不尽相

同，原有的池化层（Ｐｏｏｌｉｎｇ）会丢失图片信息，导致

裂纹检测效果不理想。 如图 ６ 所示，在建立主干网

络结构后，通过引入空间金字塔池化操作，能够最终

输出固定的图片尺寸，不丢失主要特征，不受输入轨

枕图片的尺寸影响，不破坏原始图像比例［１３］。 首

先，将输入的轨枕图像经过一次卷积运算；其次，特
征图经过 ５×５，９×９，１３×１３ 这 ３ 个尺度的池化窗口

（ｐｏｏｌｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ）；最后，输出一个同样长度的池化

特征（ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ）。

图片 输入

16*125-d 4*125-d 125-d

连接空间金字塔池化

卷积层

图 ６　 空间金字塔池化模块

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ

２．３　 ＣＩｏＵ 损失函数

轨枕裂纹预测损失函数由回归 预 测 误 差

Ｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， 置信度误差 Ｌｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ 以及分类误差 Ｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

３ 部分组成［１４］。 其中，置信度误差由边框内存在轨

枕裂纹和不存在轨枕裂纹两种情况叠加计算得到；
轨枕裂纹分类误差是基于网格内存在裂纹的前提计

算的，若边框内存在轨枕裂纹则分类误差值为 １，总
体公式（４）如下：

Ｌｏｓｓ ＝ Ｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ＋ Ｌｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ＋ Ｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ （４）
　 　 在轨枕裂纹回归预测的损失函数部分，Ｙｏｌｏｖ３
使用二分交叉熵损失函数 （ ｂｉｎａｒｙ ｃｒｏｓｓ － ｅｎｔｒｏｐｙ
ｌｏｓｓ），但该函数在误差较大的情况下，会因为小幅

度地调整参数，使得训练速度更缓慢。 此外，二分交

叉熵损失函数较为复杂，运算量较大。
出于对模型收敛速度和精度的考虑，将 ＣＩｏＵ

损失函数 （ Ｃｏｍｐｌｅｔｅ Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ Ｌｏｓｓ，
ＣＩｏＵ Ｌｏｓｓ）作为新的轨枕裂纹回归预测的损失函

数，该函数的示意图如图 ７ 所示。

预测框B

实际框Bgt

最小对角线c

中心点距离d

坐标中心点

图 ７　 ＣＩｏＵ 损失函数示意图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＩｏＵ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 ＣＩｏＵ 部分的损失函数公式（５） 为：

Ｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ＝ ＩｏＵ － ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
ｃ２

－ αｖ （５）

　 　 其中， ＩｏＵ 表示预测框和实际框的重叠度；
ρ２（·） 为预测框与实际框的欧式距离； ｂ 和 ｂｇｔ 分别

表示预测框与实际框的中心点位置； ｃ 为预测框与

实际框组合部分最小外矩形框的对角线； αｖ 是一个

带有平衡参数 α 且用于衡量宽高比相似性 ｖ 的影响

因子。

３　 实验结果及分析

３．１　 数据集与开发环境

本文的数据集的构建是基于有砟轨道上拍摄和

采集的轨枕图片，轨枕状态分为有裂纹和无裂纹两

种，本实验获取了共计１ ０００张裂纹数据集，根据轨

枕状态与裂纹条数将其分类，其中含有轨枕裂纹的

图像共 ２１０ 张，不含轨枕裂纹的图像 ７９０ 张，以 ７ ∶
３ 的训练集与测试集的比例开展实验。 本实验是在

Ｗｉｎ１０ 操作系统，双 ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｓｉｌｖｅｒ ４２１４ ２．２
ＧＨｚ，ＰｙＴｏｒｃｈ 框架以及 ＰｙＣｈａｒｍ 的集成开发环境下

进行。
３．２　 轨枕裂纹检测实验

针对灰度投影法分割后的轨枕图像，本实验对

训练参数初始值的设置值见表 １。
表 １　 初始参数值的设定

Ｔａｂ． １　 Ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

参数 数值

Ｉｎｐｕｔ ｓｉｚｅ １２８×６０８

Ｉｎｉｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０．１

Ｃｌａｓｓ １

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ６

Ｅｐｏｃｈｓ ２００

　 　 通过灰度定位法针对道床定位并分割轨枕，用
注意力机制中的挤压与激活模块提取重要特征，引
入空间金字塔池化，改进损失函数，最终利用改进的

ＹＯＬＯｖ３ 网络完成对轨枕裂纹的检测。 评价指标主

要从精确度与速度两个角度分析，用到的指标有精

７０１第 １２ 期 童千倩， 等： 基于 ＹＯＬＯｖ３ 改进算法的轨枕裂纹检测研究



确度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ），召回率（Ｒｅｃａｌｌ， Ｒ），平均准确

率 （Ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ＭＡＰ），每秒传输帧数

（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ， ＦＰＳ）。 实验结果的精确度，召
回率和平均准确率的公式（６） ～ （８）如下：

Ｐ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ Ｆｐ
（６）

Ｒ ＝
Ｔｐ

Ｔｐ ＋ ＦＮ
（７）

ＭＡＰ ＝ １
Ｎ ∫

１

０
ｐ（ ｒ）ｄｒ （８）

　 　 在 精 确 度 与 召 回 率 的 公 式 中， Ｔｐ （ Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示人工标定为轨枕裂纹，实际被判定存

在轨枕裂纹的样本数量； ＴＮ （Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示人

工标定背景区域，实际被判定存在轨枕裂纹的样本

数量； ＦＮ （Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）为人工标定背景区域，实
际被判定不存在轨枕裂纹的样本数量。 在平均准确

率的公式中， Ｎ 表示裂纹分类数量， ｐ（ ｒ） 表示精确

度与召回率的关系函数。

　 　 基于本算法实现的轨枕裂纹检测效果如图 ８ 所

示。 针对输入的整体道床图像与灰度投影法分割后

的轨枕图像，分别采用 ＹＯＬＯｖ３ 与本算法进行对比

实验，结果见表 ２。 经过轨枕区域提取后裂纹检测

在 ＹＯＬＯｖ３ 网络上精确度提升了 ３５．０％，召回率提

升 １１．４％，ＭＡＰ 提升 ２２．４％，证明了轨枕区域提取对

轨枕裂纹检测的必要性；将灰度投影法提取的轨枕

图像，输入改进的 ＹＯＬＯｖ３ 裂纹检测网络中，裂纹精

确度较 ＹＯＬＯｖ３ 网络提升了 １６．９％，召回率提升了

３．５％，ＭＡＰ 提升了 ５．９％，证明了本算法在轨枕裂纹

检测精度具有显著的优越性。

图 ８　 轨枕裂纹检测效果图

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｓｌｅｅｐｅｒ ｃｒａｃｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

表 ２　 实验量化结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法模型
整体有砟道床图像输入

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＭＡＰ ＦＰＳ

灰度投影法分割后的轨枕图像输入

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＭＡＰ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ３ ０．４４４ ０．７３６ ０．６３２ ８０．５ ０．７９４ ０．８７７ ０．８５６ ８１．７

Ｏｕｒｓ ０．４６９ ０．７９２ ０．６５９ ７６．１ ０．９６３ ０．９１２ ０．９１５ ７６．６

４　 结束语

（１）本文提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ３ 改进算法的

轨枕裂纹检测方法。 首先，通过灰度投影法对道床

定位并针对轨枕进行了分割；其次，通过改进的

ＹＯＬＯｖ３ 算法对分割得到的轨枕图像进行轨枕裂纹

的精确检测。
（２）针对轨枕裂纹检测任务，改进了 ＹＯＬＯｖ３

算法。 通过加入注意力机制中的挤压与激活模块，
提取轨枕裂纹的重要特征，使得特征提取层部分能

够对轨枕裂纹进行精确的定位；引入空间金字塔池

化，实现输出相同尺寸的特征图，改进损失函数，最
终实现对 ＹＯＬＯｖ３ 的改进。

（３）经实验验证，结果表明对轨枕裂纹的检测精

确度达到 ９６．３％，召回率达到 ９１．２％，ＭＡＰ 达到９１．５％，
ＦＰＳ 达到 ７６．６ 张 ／ ｓ，检测精确度、召回率和 ＭＡＰ 在有

砟轨道的轨枕裂纹数据集的表现提升显著。
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２０１８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｇ Ｄａｔａ （ Ｂｉｇ Ｄａｔａ），
Ｄｅｃｅｍｂｅｒ １０－１３， ２０１８， Ｓｅａｔｔｌｅ， ＵＳＡ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＩＥＥＥ， ２０１８：
５２１２－５２１５．

［７］ ＬＩ Ｗｅｎｊｕ， ＳＨＥＮ Ｚｉｈａｏ， ＬＩ Ｐｅｉｇａｎｇ． Ｃｒａｃｋ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｔｒａｃｋ
Ｐｌａｔｅ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯ ［ Ｊ ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｄｅｓｉｇｎ，２０１９： １５－１８．
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