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摘　 要:针对水润滑轴承试验台在运行过程中的状态监控和故障诊断功能监控角度单一、动态数据监测效果差、故
障诊断实时性和精度较差等问题ꎬ应用数字孪生技术ꎬ提出了基于卷积神经网络的故障诊断模型ꎮ 首先ꎬ以通用数

字孪生五维模型为基础ꎬ设计了水润滑轴承试验台虚拟模型和虚拟场景ꎬ实现了虚拟模型与物理实体的交互ꎻ其

次ꎬ通过故障模拟试验构建故障数据集ꎬ采用卷积神经网络构建了故障诊断模型ꎬ通过故障模拟试验构建故障数据

集ꎮ 结果表明:数字孪生系统能够实现水润滑轴承试验台物理空间与虚拟空间的数据交互ꎬ为后续故障诊断模型

提供了数据ꎻ基于卷积神经网络的故障诊断模型能够实现对 ６ 种工况下(５００ꎬ８００ ｒ / ｍｉｎ ２ 种转速和 ０ꎬ０. ５ꎬ０. ８
ＭＰａ ３ 种载荷的组合)的故障诊断ꎻ引入流形学习中的 Ｔ分布随机邻域嵌入( ｔ￣ＳＮＥ)技术对输出特征数据进行降维

可视化ꎬ可对不同故障类型的数据进行明显区分ꎮ
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引　 言

水润滑轴承试验台是开展船舶水润滑轴承性能

分析的重要手段之一ꎬ采用工况试验的方法进行船

舶水润滑轴承的运行机理研究ꎬ通过传感器采集信

号的分析与处理判断台架的状态和水润滑轴承的故

障机理ꎮ
物联网、网络通讯、大数据等技术是现代科技

发展的热点ꎬ信息化和数字化的技术与传统工业不

断融合发展导致传统工业受到巨大冲击ꎬ智能系统

应运而生ꎮ 无论是德国的“工业 ４. ０” [１]、日本的

“社会 ５. ０” [２]、美国的“工业互联网” [３]以及中国的

“中国制造 ２０２５” [４]等ꎬ虽存在部分差异和不同的实

施方法ꎬ但其核心都聚焦于智能应用ꎮ 数字孪生

(Ｄｉｇｉｔａｌ Ｔｗｉｎｓ)又称为“数字双胞胎”或“数字化映

射” [５]ꎮ 在 ２０１７ ~ ２０１９ 年ꎬ数字孪生技术连续三年

被全球最具权威的 ＩＴ公司 Ｇａｒｔｎｅｒ(高德纳)列为十

大战略技术趋 势[６] ꎮ 美 国 国 家 航 空 和 航 天 局

(ＮＡＳＡ)和美国空军研究实验室(ＡＦＲＬ)将数字孪

生定义为利用高保真的物理模型ꎬ结合历史数据和

实时传输数据进行仿真的过程[７] ꎬ将数字孪生的概

念引入对飞行系统的健康状态评估中ꎬ用于确保飞

行系统在寿命期间安全地运行[８ － ９] ꎮ 同时ꎬＡＦＲＬ
提出利用数字孪生映射物理实体的全生命周期过

程ꎬ完成对物理实体的健康状态及使用寿命的预测

和诊断[１０] ꎮ 数字孪生是实现物理和信息融合的一

种有效手段[１１ － １２] ꎬ通过数据驱动、智能算法和物联

网为试验人员提供更清晰的试验结果[１３] ꎬ将物理

空间的传感器数据传输至虚拟空间ꎬ用数据驱动实

现物理空间和虚拟空间的实时同步[１４] ꎬ解决试验

台采集的数据繁多、数据难以管理和工作量加大的

问题ꎮ
本文以水润滑轴承试验台为研究对象ꎬ针对运

行过程中状态监控和故障诊断功能监控角度单一、
动态数据监测效果差、故障诊断实时性和精度较差

等问题ꎬ应用数字孪生技术ꎬ提出一种基于卷积神

经网络的故障诊断模型ꎬ构建了水润滑轴承试验台

数字孪生体ꎬ验证故障诊断模型的准确率和有效性ꎮ

１　 系统架构分析

１. １　 水润滑轴承试验台

水润滑轴承试验台是一种用于测试船舶水润滑

轴承性能的设备ꎬ水润滑轴承试验台全称为船舶缩

比样机水润滑轴承试验台ꎬ该试验台由 ４ 部分组成:
试验台架、可编程逻辑控制器(ＰＬＣ)控制系统、加载

系统和润滑系统ꎬ试验台结构如图 １(ａ)所示ꎮ 试验

台架部分采用倒置式结构模拟船舶尾轴承实际承载

状态ꎬ实物如图 １(ｂ)所示ꎮ
１. ２　 数字孪生模型架构设计

陶飞等人[１５]提出数字孪生五维模型ꎬ其模型架

构可表示为:
ＭＤＴ ＝ (ＰＥꎬＶＥꎬＤＤꎬＳｓꎬＣＮ) (１)

式中:ＭＤＴ—数字孪生五维模型ꎻ ＰＥ—物理实体ꎻ
ＶＥ—虚拟实体ꎻ ＤＤ—孪生数据ꎻ Ｓｓ—应用服务ꎻ
ＣＮ—各个组分之间的交互连接[１５]ꎮ

基于通用数字孪生五维模型结构ꎬ结合系统的

需求分析ꎬ建立水润滑轴承试验台数字孪生五维模

型ꎬ如图 ２ 所示ꎮ
根据水润滑轴承试验台状态监控和故障诊断系
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统的架构以及实际应用需求ꎬ将状态监控与诊断系

统模块划分为虚拟空间模块、数据通讯模块、可视化

模块、故障诊断模块和交互监控模块ꎬ系统功能模块

框架如图 ３ 所示ꎮ

图 １　 水润滑尾轴承试验台结构及实物图

Ｆｉｇ. １ Ｗａｔｅｒ￣ｌｕｂｒｉｃａｔｅｄ ｓｔｅｒｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｔｅｓｔｂｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｈｏｔｏ

图 ２　 水润滑轴承试验台数字孪生五维模型

Ｆｉｇ. ２ Ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｆｉｖｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ

ｗａｔｅｒ￣ｌｕｂｒｉｃａｔｅｄ ｂｅａｒｉｎｇ ｔｅｓｔｂｅｄ

图 ３　 系统功能模块划分示意图

Ｆｉｇ. ３ Ｓｙｓｔｅｍ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

２　 数字孪生系统的数据交互

２. １　 系统数据采集的实现

水润滑轴承试验台采用工况测控和轴承振动测

试分离的方式ꎬ因此数字孪生系统的数据采集方式
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主要分为两部分ꎬ一部分依靠可编程逻辑控制器

(ＰＬＣ)模块ꎬ通过 ＰＬＣ 模块发出试验台的控制指令

并接收试验台工况数据的反馈ꎻ另一部分依靠东华

数据采集仪(ＤＨＤＡＳ)动态信号采集系统ꎬ对物理实

体试验台的实时数据进行采集和存储ꎮ

２. ２　 系统数据传输

基于系统的数据采集方式和存储方法以及系统

的开发平台ꎬ对系统的数据传输方案进行选择ꎬ主要

分为 ＬａｂＶＩＥＷ采集系统与 ＭｙＳＱＬ数据库的数据传

输和 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ平台与 ＭｙＳＱＬ 数据库的数据传输和

Ｕｎｉｔｙ３Ｄ平台与西门子 ＰＬＣ 的数据传输ꎬ数据传输

的方案选择如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 数据的采集与传输流程

Ｆｉｇ. ４ Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

ａｎｄ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ

３　 基于卷积神经网络的故障诊断模型及结

果分析

３. １　 孪生数据模型故障诊断分析流程

对于水润滑轴承试验台的信号监测ꎬ一方面是

对试验台工况状态进行监测ꎬ另一方面是对试验台

的振动信号进行监测ꎮ 针对这两方面ꎬ进行诊断方

法设计ꎮ 针对试验台工况参数诊断ꎬ通过设置运行

参数固定阈值进行监测预警ꎻ针对试验台振动信号ꎬ

采用振动信号数据分析方法和基于深度学习的卷积

神经网络故障诊断模型进行监测判断ꎮ 以上两种方

法的目的是提高系统的智能化诊断能力ꎬ孪生数据

模型故障诊断流程如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 孪生数据模型故障诊断流程

Ｆｉｇ. ５ Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｗｉｎ ｄａｔａ ｍｏｄｅｌ

３. ２　 卷积神经网络基本原理

卷积神经网络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)是一种经典深度学习模型ꎬ广泛应用于图像

处理、视频分析和自然语言处理等领域ꎬ卷积神经网

络结构如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 卷积神经网络结构图

Ｆｉｇ. ６ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

卷积层的运算公式为:
ｙｍ＋１
ｉ ( ｊ) ＝ Ｋｍ

ｉ 􀅰ｘｍ( ｊ) ＋ ｂｍ
ｉ (２)

式中:ｙｍ ＋ １
ｉ ( ｊ)—第 ｍ ＋ １ 层卷积ꎻＫ—第 ｍ 层中第 ｉ

个卷积核的权重ꎻｘｍ( ｊ)—第 ｍ 个卷积层中第 ｊ 个进
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行卷积操作的区域ꎻ ｂ—层处的第 ｉ 个卷积核的

偏差ꎮ
卷积运算过程如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 卷积运算过程示意图

Ｆｉｇ. ７ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

为了引入非线性ꎬ采用 ＲｅＬＵ 函数作为激活

函数ꎮ
ＲｅＬＵ(ｘ) ＝ ｍａｘ(０ꎬｘ) (３)
最大池化是一种常用的池化方式ꎬ其表达式为:
Ｐｎ

ｉｊｋ ＝ ｍａｘ(Ｃ ｎ
ｉｊｋꎬｓ) (４)

式中:ｉꎬ ｊ—元素位置ꎻｎ—池化大小ꎻ ｓ—池化区域ꎻ
Ｐｎ

ｉｊｋ—第 ｎ 层中第 ｋ 个池化后的输出ꎻＣ ｎ
ｉｊｋ—第 ｎ 层卷

积层输出的第 ｋ 个特征图中的元素ꎮ
图 ８ 为最大池化示意图ꎮ

图 ８　 最大池化示意图

Ｆｉｇ. ８ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍａｘｉｍｕｍ ｐｏｏｌｉｎｇ

全连接层将卷积层和池化层处理的特征映射处

理为一维向量ꎬ通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行分类ꎬ其过程

可表示为:

ｙｉ ＝ ｅｎｊ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉｅｎｋ

(５)

式中:ｙｉ—属于类别为 ｉ 的概率ꎻｎｊ—全连接层的输

出ꎻｅｎｊ—放大特征值的差异ꎻ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｘｉｅｎｋ —归一化因子ꎮ

３. ３　 孪生数据集构建

孪生数据集来源于水润滑轴承试验台在故障状

态下的测试轴承座加速度响应数据ꎬ基于此目的设

计试验台并进行故障模拟实验ꎬ通过采集数据进行

故障诊断分析ꎮ
根据水润滑轴承试验台历史试验数据ꎬ在故障

模拟实验中ꎬ选用转速 ５００ ｒ / ｍｉｎ、加载载荷 ０. ５ ＭＰａ
的工况ꎬ采样频率为 ２５. ６ ｋＨｚꎬ对每种模拟故障下

测试轴承座垂向位置进行振动加速度信号数据采

集ꎮ 选取 １ ６００ 个点作为一个样本ꎬ每类故障标签

采集 ５００ 个样本ꎮ 将样本数据按 ６∶ ３∶ １划分为训练

集、测试集和验证集ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 故障数据集

Ｔａｂ. １ Ｆａｉｌｕｒｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

故障类型 标签
样本

数量

样本

尺寸
训练集 测试集 验证集

正常状态 ０ ５００ ４０ × ４０ ３００ １５０ ５０

测试轴承座端盖松动 １ ５００ ４０ × ４０ ３００ １５０ ５０

基座松动 ２ ５００ ４０ × ４０ ３００ １５０ ５０

联轴器松动 ３ ５００ ４０ × ４０ ３００ １５０ ５０

３. ４　 孪生数据模型参数选择及结果分析

３. ４. １　 故障诊断模型的参数选择

输入层是样本长度为 １ ６００ 的振动加速度信

号ꎬ第 １ 层卷积网络卷积核大小为 ３ × ３ꎬ池化层选

用最大池化ꎬ其大小为 ２ × ２ꎮ 在第 ２ 层池化后加入

随机失活层(Ｄｒｏｐｏｕｔ)ꎬ系数为 ０. ５ꎬ意味着神经元以

５０％的概率随机失活ꎬ迭代次数设置为 １００ꎮ 模型

参数如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 模型参数

Ｔａｂ. ２ Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

网络层 超参数 输出层

输入层 [ｂａｔｃｈꎬ４０ × ４０ꎬ１] (ｂａｔｃｈꎬ４０ × ４０ꎬ１)

卷积层 １ [３ × ３ꎬ１６]ꎬ步长 ＝ [１ꎬ０]ꎬ

ＲｅＬＵ激活函数

(ｂａｔｃｈꎬ４０ × ４０ꎬ１６)

最大池化层 １ [２ × ２]ꎬ步长 ＝ [１ꎬ０] (ｂａｔｃｈꎬ２０ × ２０ꎬ１６)

卷积层 ２ [３ × ３ꎬ８]ꎬ 步长 ＝ [１ꎬ０]ꎬ

ＲｅＬＵ激活函数

(ｂａｔｃｈꎬ２０ × ２０ꎬ８)

最大池化层 ２ [２ × ２]ꎬ步长 ＝ [１ꎬ０] (ｂａｔｃｈꎬ１０ × １０ꎬ８)

Ｄｒｏｐｏｕｔ层

Ｆｌａｔｔｅｎ层

Ｄｒｏｐｏｕｔ(０. ５)

ｄＲＯＰＯＵＴ(０. ５)

(ｂａｔｃｈꎬ１０ × １０ꎬ８)

(ｂａｔｃｈꎬ８００)

Ｄｅｎｓｅ层 １ １６ / Ｔａｎｈ激活函数 (ｂａｔｃｈꎬ１６)

Ｄｅｎｓｅ层 ２ ４ / ｓｏｆｔｍａｘ激活函数 (ｂａｔｃｈꎬ４)

　 　 表中 ｂａｔｃｈ 为在训练神经网络时输入网络的

一组样本ꎻＤｒｏｐｏｕｔ 是随机失活层ꎻＦｌａｔｔｅｎ 是压平

层ꎻＤｅｎｓｅ 是全连接层ꎻＲｅＬＵ 激活函数引入非线

性ꎬ使模型能够学习和表达更复杂的特征ꎻＴａｎｈ 激
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活函数为双曲正切函数ꎻｓｏｆｔｍａｘ 激活函数为归一

化指数函数ꎮ
３. ４. ２　 结果分析

训练过程中训练集和预测集的准确率和损失值

曲线如图 ９ 所示ꎮ 经过大约 ５０ 次迭代后模型开始

收敛ꎬ训练精度达到 ９６％ ꎬ预测集与训练集的诊断

精度走势吻合ꎬ接近 ９６％ ꎮ

图 ９　 训练集和预测集的准确率和损失值曲线

Ｆｉｇ. ９ Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｅｔｓ

为了进一步揭示故障诊断模型对原始故障数据

进行特征提取的效果ꎬ引入流形学习中的 Ｔ 分布随

机邻域嵌入( ｔ － ＳＮＥ)技术对输出特征数据进行降

维可视化ꎮ 将第 ８ 层中不同模型得到的高维输出

(１６ 维特征)映射为二维ꎮ 如图 １０ 所示ꎬ测试轴承

座端盖松动和基座松动存在小部分重叠ꎬ但是总体

来看ꎬ不同类型故障特征划分清晰ꎬ验证了模型提取

判别特征方法的有效性ꎮ
采用混淆矩阵表示所提模型在 ６ 种不同工况下

的诊断结果ꎬ如图 １１ 所示ꎮ

图 １０　 模型的特征可视化

Ｆｉｇ. １０ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
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图 １１　 不同工况条件下模型诊断结果

Ｆｉｇ. １１ Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

４　 系统功能模块实现及界面设计

基于 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 中内置的 ＵＧＵＩ 组件设计系统界

面ꎬ从界面清晰、操作逻辑清楚、界面复杂程度、界面

美化和界面响应速度等方面ꎬ结合系统的功能模块

需求进行界面的整体设计ꎬ包括设计数据可视化面

板、指令按钮、界面显示逻辑和交互逻辑ꎮ

４. １　 可视化监控模块

可视化监控模块包括数据可视化面板、设备控制

面板、数据曲线面板和故障报警面板ꎮ 通过 ＰＬＣ 模

块传输过来的数据与图表结合ꎬ更直观地展示数据变

化趋势和幅度ꎬ当点击界面按钮时ꎬ会弹出对应的折

线图ꎬ以扭矩为例ꎬ工况参数监控服务如图 １２(ａ)所
示ꎮ 当监测工况参数存在异常时ꎬ系统弹出警告窗

口ꎬ设备故障统计图会增加记录ꎬ模型会产生高亮效

果ꎬ提醒用户故障位置ꎬ如图 １２(ｂ)所示ꎮ

图 １２　 可视化监控模块界面

Ｆｉｇ. １２ Ｖｉｓｕａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

设备控制面板主要实现虚实交互控制ꎮ 通过在

设备控制面板上进行工况设定ꎬ可以直接对试验台

进行指令输出ꎬ控制水润滑轴承试验台运行ꎬ并且台

架是否执行每种指令均可通过信号灯进行反馈ꎮ
４. ２　 虚拟空间模块

虚拟空间模块主要用于向用户提供水润滑轴承

试验台的各子系统和设备的查看和介绍ꎬ台架的安

装和拆卸以及系统的运行流程模拟ꎬ如图 １３ 所示ꎮ

图 １３　 虚拟空间界面

Ｆｉｇ. １３ Ｖｉｒｔｕａｌ ｓｐａｃｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

在 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 中搭建虚拟场景后ꎬ数字孪生系统

包括以下功能:
(１) 在虚拟空间界面ꎬ用户可以通过键盘和鼠
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标对虚拟台架进行移动和缩放ꎬ全方位查看试验台ꎮ
(２)添加了设备介绍面板、试验台的安装和拆

卸三维流程以及试验台运行流程三维模拟ꎬ以此向

用户进一步介绍试验台的原理ꎬ也可以作为试验台

的操作人员培训流程ꎮ
４. ３　 报警设定面板

考虑到不同试验的条件不同ꎬ设计报警参数的

设置面板ꎬ实现自主设定阈值ꎬ如图 １４ 所示ꎮ

图 １４　 报警设定面板示意图

Ｆｉｇ. １４ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｌａｒｍ ｓｅｔｔｉｎｇ ｐａｎｅｌ

５　 系统运行监测诊断

５. １　 系统数据展示

通过水润滑轴承试验台状态监控和故障诊断系

统的可视化监控界面ꎬ对试验台进行工况设置ꎬ结果

如图 １５ 所示ꎮ

图 １５　 可视化监控界面数据显示

Ｆｉｇ. １５ Ｄａｔａ ｄｉｓｐｌａｙ ｏｎ ｖｉｓｕａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

５. ２　 系统故障诊断

系统故障诊断主要用于对采集的振动数据进行

监测和分析ꎬ通过连接数据库ꎬ实时读取数据ꎬ选取

采集频率ꎬ设置采样时间ꎬ如图 １６(ａ)所示ꎬ界面也

可以展示振动信号的时频域图ꎬ如图 １６( ｂ)所示ꎮ
以联轴器松动故障模拟试验为例ꎬ系统通过调用故

障诊断算法对数据进行故障诊断ꎮ 当系统判断出现

异常状态时ꎬ对应的故障指示灯发出提示ꎬ并且在出

现异常的位置处有高亮变化ꎬ以直观的形式定位故

障位置ꎬ如图 １６(ａ)所示ꎮ

图 １６　 故障诊断界面

Ｆｉｇ. １６ Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

６　 结　 论

(１) 从数据采集、数据传输和数据存储 ３ 个方

面对水润滑轴承试验台状态监控和故障诊断系统进

行数据交互ꎬ通过传感器、ＰＬＣ 和 ＬａｂＶＩＥＷ 采集试
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验台的工况数据和振动数据ꎬ实现了 ＬａｂＶＩＥＷ 与

ＭｙＳＱＬ之间的数据传输、Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 与 ＭｙＳＱＬ 之间的

数据传输以及 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 与西门子 ＰＬＣ 之间的数据

传输ꎮ
(２) 基于卷积神经网络ꎬ采用振动信号分析技

术对水润滑轴承试验台的故障诊断进行了研究ꎮ 设

计了故障模拟试验ꎬ构建了数据集ꎬ采用卷积神经网

络构建了故障诊断模型ꎬ并且验证了故障诊断模型

的准确率和有效性ꎮ
(３) 根据系统需求和功能模块设计ꎬ采用 Ｓｏｌｉｄ￣

Ｗｏｒｋｓ、ＰｉＸＹＺ Ｓｔｕｄｉｏ 和 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 软件联合建模的方

式ꎬ构建了水润滑轴承试验台虚拟模型ꎬ在 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ
中实现了虚拟场景和虚拟模型的行为驱动与交互

设计ꎮ
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