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摘要：矿井综采工作面数字孪生模型的构建过程需要手动构建实体的数字孪生 3D 模型，然后对实体进行目

标检测，并根据实时检测结果控制 3D 模型，以确保孪生体与实体之间的同步映射关系。因此，对井下目标的实

时、准确检测是实现虚实同步映射控制的关键。目前主流的目标检测方法需要在传统模型中引入或改进模块，使

得模型网络结构复杂、训练周期较长，降低了目标检测的实时性；同时，对于一些含高强度噪声的图像难以精确检

测。针对上述问题，提出了一种基于 UeDiff−GAN 的综采工作面目标检测与孪生体同步映射方法。通过扩散模

型对高质量样本进行加噪扩散，得到不同程度的加噪样本，然后使用生成对抗网络（GAN）模型进行训练；设计了

平滑扩散算法，以控制扩散步长，加入不均衡扩散模块，以得到与预识别样本匹配的检测算法模型。使用

Unity3D 构建综采工作面 3D 模型并进行渲染，实现井下物理实体的对象孪生，据此构建综采工作面实体与其孪

生模型的映射关系，根据井下不同位置的检测结果控制对应机器运动状态及姿态，实现孪生模型协同控制，从而

实现过程孪生。在自制数据集上的实验结果表明：UeDiff−GAN 模型对井下移动目标的平均检测精度较 SSD，

R−CNN，YOLOv7 和 Diff−GAN 模型分别提升了 19.4%，14.3%，9.1%，24.3%；检测速度较 SSD，R−CNN 分别提升

了 13.86，42.73 帧/s；孪生模型与实体的实时性延迟至多为 0.873 s。
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Abstract:  The  construction  of  a  digital  twin  model  for  fully  mechanized  mining  faces  requires  manually
creating a digital twin 3D model of a physical entity, performing target detection on the entity, and adjusting the
3D  model  based  on  real-time  detection  results  to  ensure  synchronization  mapping  between  the  twin  and  the
physical entity. Therefore, real-time and accurate detection of underground targets is crucial for achieving virtual-
physical synchronization mapping control. Current mainstream target detection methods require incorporating or 
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modifying  modules  within  traditional  models,  resulting  in  complex  network  structures  and  prolonged  training
cycles,  which  reduce  the  real-time  performance  of  target  detection.  Moreover,  these  methods  struggle  with
precisely  detecting  targets  in  images  with  high-intensity  noise.  To  address  these  issues,  this  study  proposed  a
UeDiff-GAN-based target detection and twin synchronization mapping method for fully mechanized mining faces.
The diffusion model was used to add noise into high-quality samples to generate samples of varying levels, which
were  then  used  to  train  a  generative  adversarial  network  (GAN)  model.  A  smooth  diffusion  algorithm  was
designed to regulate the diffusion step sizes, while an imbalanced diffusion module was incorporated to obtain a
detection algorithm model that matches pre-identified samples. A 3D model of the fully mechanized mining face
was constructed and rendered using Unity3D, achieving a digital twin of underground physical entities. Based on
this  model,  a  mapping  relationship  between  the  physical  entity  and  its  twin  model  was  established.  The
corresponding  machine's  motion  state  and  posture  are  controlled  according  to  the  detection  results  at  different
underground  locations.  This  approach  enabled  twin  model  coordinated  control,  thereby  achieving  process-level
twinning.  Experimental  results  on  a  self-developed dataset  demonstrated  that  the  UeDiff-GAN model  improved
the average detection accuracy of underground moving targets by 19.4%, 14.3%, 9.1%, and 24.3% compared to
SSD,  R-CNN,  YOLOv7,  and  Diff-GAN  models,  respectively.  The  detection  speed  improved  by  13.86,  42.73
frames per second (fps) compared to SSD and R-CNN models, respectively. The real-time delay between the twin
model and the physical entity was at a maximum of 0.873 seconds.

Key words: fully  mechanized  mining  face;  digital  twin;  target  detection;  virtual-physical  synchronization
mapping; diffusion model; GAN
 

0　引言

随着矿山智能化技术的不断演进，数字孪生逐

渐应用于智能矿山领域中[1-2]。建立矿山数字孪生模

型，通过与数字孪生体的镜像同步和交互映射控制

物理实体[3]，可实现矿山的自动化、智能化开采[4]。

在孪生模型同步映射过程中，数字孪生体不仅是一

个静态的虚拟对象，还要满足与物理实体的动态性、

实时性和准确性交互映射要求，以实现对象孪生和

过程孪生[5]。孪生模型同步映射主要包括扫描 3D模

型[6]构建方法和预先搭建模型实时控制方法，前者

的应用对象主要是静态且内部结构简单的实体，后

者的应用对象主要是动态且内部结构复杂的实体。

在矿山场景的孪生模型同步映射中，可利用激光扫

描等方法实现矿井工作面空间结构 3D模型构建[7]，

但矿井采煤工作面模型构建精细化尤为重要，不仅

要考虑工作面机器设备复杂结构动态变化，还要考

虑其与矿井工作面耦合模型构建及其动态演化和实

时控制方法[8]。在此过程中，需要手动构建实体的

数字孪生 3D模型，然后对实体进行目标检测，并根

据实时检测结果控制 3D模型，以确保孪生体与实体

之间的同步映射关系。因此，对井下目标的实时、准

确检测是实现虚实同步映射控制的关键。

目标检测方法主要包括基于特征提取、机器学

习和深度学习的方法等[9]，但井下环境复杂，图像噪

声程度不一，并且分布无规律，常规的检测方法有时

难以取得理想的效果。高涵等[10]基于低层级特征增

强和 Transformer机制设计了一种轻量级 FET−YOLO
输送带异物检测算法，解决了轻量级目标难以检测

的问题。王宇等[11]提出了一种基于多模态特征融合

的井下人员不安全行为识别方法，采用 PoseC3D网

络对骨骼模态特征进行提取，得到井下人员不安全

行为识别结果。陈伟等 [12]提出了一种基于改进

YOLOv8的 MAC−YOLO方法，解决了传统卷积运算

中的参数共享问题，提高了模型的检测精度。杨伟

康等[13]提出了一种基于倒置残差的井下无人车目标

检测算法，丰富了特征数量，提高了对井下模糊目标

的检测精度。目前主流的目标检测方法主要是在井

下噪声图像的基础上进行特征处理，或先对样本去

噪及优化后再进一步进行检测，往往需要在传统模

型中引入或改进模块，使得模型网络结构复杂，同时

训练时间较长，降低了目标检测的实时性；同时，对

于一些含高强度噪声的图像难以精确检测。

数字孪生虚实同步映射主要包括 3D模型构建

和数据通信 2个部分。3D模型的可交互程度和通信

效率决定着同步映射的效果。周浩等[14]提出了一种

数字孪生机器人虚实双向控制方法，构建了低时延

数据通信网络，提升了孪生系统对实体机器人的控

制能力。牛进鑫等[15]在 Unity3D中建立了模拟物理

空间，利用 TCP/IP协议和 Socket通信方式建立了虚

拟实体与物理实体之间的数据连接，实现了数字孪

生的虚实映射。Sa Guodong等[16]提出了一种将动态
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和静态误差相关联的数控机床数字孪生同步映射方

法，实现了面向产品加工路径的数控机床数字孪生

高保真映射。然而，学者们对矿山领域的同步映射

研究较少，并且综采工作面具有多层次性的复杂结

构，需格外关注模型精细程度和通信实时性。

本文提出了一种基于 UeDiff−GAN的综采工作

面目标检测与孪生体同步映射方法。UeDiff−GAN
基于扩散模型（Diffusion）和生成对抗网络（Generative
Adversarial Network，GAN）模型[17]，对矿山样本图像

进行不均衡扩散加噪，利用加噪后的图像进行生成

对抗训练，实现对井下目标的实时准确检测。同时

构建综采工作面 3D模型，根据目标检测结果对综采

工作面设备数字孪生模型作业位姿、作业动态等进

行实时动态控制，以实现综采工作面孪生体的同步

映射。 

1　目标检测模型
 

1.1　模型总体框架

基于 UeDiff−GAN的综采工作面目标检测模型

是一个基于前向扩散过程的 GAN模型，由扩散模型

和 GAN模型耦合构成，如图 1所示。GAN模型的生

成器 G和判别器 D需要对数据集中每个样本一系列

扩散时间点的图像进行学习和训练。判别器 D需要

学会判别扩散过程中一系列时间点为真实或虚假图

像，同时反馈给生成器 G，生成器 G进一步生成图像

并传入扩散模型进行扩散，二者互相对抗学习。
  

扩散模型

判别器

扩散模型

生成器

图 1    UeDiff−GAN模型框架

Fig. 1    Framework of UeDiff-GAN model
  

1.2　扩散模型

扩散模型是一种基于深度学习的生成模型，包

括前向扩散过程和反向去噪过程。前向扩散过程可

理解为一个马尔可夫链，即逐步对一张真实图像添

加高斯噪声，直到最终变成纯高斯噪声图像[18]。

xt−1 t

xt

在给定前一时间步状态 （ 为加噪次数）的条

件下，当前时间步状态 的条件概率分布为

q ( xt | xt−1) = N
(
xt;
√

1−bt xt−1,bt I
)

（1）

N bt t

I

式中： 为正态分布； 为扩散 次时噪声的方差系

数； 为单位矩阵。

x0前向扩散过程中，可直接从未加噪数据 采样，

得到中间任意一个时间步的噪声图像，其公式为

( xt | x0) = N
(
xt;
√
ᾱt x0, (1− ᾱt) I

)
（2）

ᾱt =

T∏
t=1

αt αt = 1−bt T式中 ， ， 为总扩散步长。

q ( xt−1| xt)

xt

xt−1

反向去噪过程是从 中采样，逐渐去噪，

以获得理想图像。在给定当前时间步状态 的条件

下，前一时间步状态 的条件概率分布为

Pθ ( xt−1| xt) = N (xt−1;µθ (xt, t) ,Σθ (xt, t)) （3）

θ µθ Σθ式中： 为神经网络参数； ， 分别为模型输出的均

值和协方差。 

1.3　GAN 模型

GAN模型中，生成器 G用于生成新数据，没有

标签，属于无监督网络；判别器 D用于判断生成的数

据和真实数据，属于有监督网络[19]。GAN模型损失

函数为

minGmaxDV (D,G) =minGmaxD
[
Ex∼Pdata(x)lnD (x)+

Ez∼P(z)ln (1−D (G (z)))
]

（4）

V Pdata (x) x

Ex∼Pdata(x) Pdata (x) D (x)

x z
P (z) Ez∼P(z) P (z)

G (z) z D (G (z))
G (z)

式中 ： 为交叉熵 ； 为真实数据 的分布 ；

为 的期望值； 为判别器在真实数

据 上的判断结果； 为与真实数据结构相同的任意

随机数据； 为 z的分布； 为 的期望值；

为生成器中基于 生成的假数据； 为判别

器在假数据 上的判断结果。

生成器的目标是生成尽量真实的数据，以求以

假乱真，让判别器无法判断，学习目标是让判别器

的判断准确性越来越低；判别器的目标是尽量判别

出真伪，学习目标是让自己的判断准确性越来越高。 

1.4　UeDiff−GAN 模型

2个模型间的耦合关系有 3种。第 1种耦合方

式：在一个样本前向扩散过程中，每进行一步扩散，

就对扩散后样本进行对抗训练，这种方式会导致最

终模型在训练中存在规律性和偏移性，无法训练大

量数据，且存在噪声程度逐渐增加的规律性。第

2种耦合方式：一批样本同时进行前向扩散，每进行

一步扩散，就对扩散后样本进行对抗训练，这种方式

虽然一定程度上克服了偏移性和样本数量少的缺

陷，但是仍然存在样本噪声程度逐渐增加的规律

性。第 3种耦合方式：对一批样本进行扩散后，将各
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扩散时间点的样本作为对抗训练的数据源，这种方

式克服了前面 2种方式的缺陷，每批数据源中数量

更加充足，同时也包含了不同噪声程度的数据。因

此，本文使用第 3种耦合方式。

F1 (x)—UeDiff−GAN模型训练原理如图 2所示。

Fn (x) Fi (x) |t
(t = 1,2, · · · ,T ) i = 1,2, · · · ,n Gi (z)

Gi (z) |t P1 (x)—Pn (x)

D (P1 (x))—D (Pn (x))

为样本数据集 ，经扩散加噪后得到

， ，n为样本总数。 为

生成器生成的第 i个假样本，经扩散加噪后得到

， 为井下巷道中不同位置获取的

图像， 为对应判别结果。
 
 

扩散模型

GAN

判别器 生成器

C#控制下的孪生模型
训练过程
实验过程

Gi(z)|t F1(x)|t Fn−1(x)|t F1(x)−Fn(x) Fn(x)|t 

Gi(z)

P1(x)−Pn(x)

D(P1(x))−D(Pn(x))

图 2    UeDiff−GAN模型训练原理

Fig. 2    Training principle of UeDiff-GAN model
 

针对预检测样本的环境复杂程度不同，在训练

过程中自适应调整扩散步长，以达到最佳匹配加噪

程度的样本。设计了递归算法，设定 T的初始值为

80，增减幅度为 5，每 20个训练周期后对 T进行增减

操作，然后根据预检测样本检测准确率变化趋势对

T进行递归调整，最终得到与预检测样本最佳匹配的

扩散步长。

井下照明环境中，光源往往在上方或者一侧，导

致图像出现区域明暗不均的现象。同时图像采集时

易出现反射及曝光问题，导致图像质量低，从而影响

目标检测精度。 不均衡扩散效果如图 3所示。
 
 

W/T
H/T

··
·

···

···

图 3    不均衡扩散效果

Fig. 3    Effect of unbalanced diffusion
 

针对以上问题，引入不均衡扩散模块。设样本

图像高度为 H，宽度为 W，根据井下常见场景，分别

以左上、上等位置为中心点进行递增扩散，以样本左

下角为坐标原点，则中心点坐标为（X，0）。最终边缘

最大扩散步长 T是通过与样本自适应计算后得到的

取值，则样本每一个基本扩散单元的高度为 H/T，宽

度为 X/T（中心的左侧）、（W−X）/T（中心的右侧）。引

入该模块后，训练样本在一定程度上贴近了井下所

采集的图像，提高了检测准确率。 

2　综采工作面孪生模型同步映射
 

2.1　数据采集与传输

在采煤机、液压支架和刮板输送机等设备上安

装振动传感器、速度传感器和压力传感器等，实时采

集“三机”的姿态、负载等运行状态数据。

对于采煤机，在牵引部电动机输出轴或滚筒轴

上安装速度传感器，通过监测电动机或滚筒转速计

算采煤机运行速度；在机身或牵引部的水平或垂直

平面上安装倾角传感器，监测机身的倾斜角度和俯

仰角度；在电动机、滚筒等关键部位安装振动传感

器，监测设备异常状态。对于液压支架，在液压缸的

进油口或回油口安装压力传感器，实时监测液压缸

的压力；在推移千斤顶上安装位移传感器，监测支架

的移动距离；在顶梁或底座的水平平面上安装倾角

传感器，监测支架倾斜状态。对于刮板输送机，在驱

动链轮轴或电动机输出轴上安装速度传感器，通过

监测链轮的转速计算刮板输送机运行速度。

利用工业以太网、5G通信和工业物联网等技术

进行数据传输，确保低延迟和高可靠性[20]。有线通

信方面，采用工业以太网技术，使用千兆环网光纤连

接综采工作面各设备，同时使用 Profibus，Modbus等
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现场总线协议实现数据的集中采集和传输；无线通

信方面，使用 WiFi6，5G通信技术对设备进行远程通

信控制，同时使用 ZigBee，LoRa等低功耗广域网技

术对低功耗设备数据进行远距离传输。 

2.2　综采工作面 3D 模型构建

目前常见的 3D建模软件有 Solidworks，UG和

ProE等，其中 UG可完成对零件表面及实体造型的

设计建模过程，对复杂零件的适用性也较强，同时兼

容性好，因此本文采用 UG构建综采工作面 3D模

型 [21]。目前常见的虚拟仿真开发平台包括 UE，
Unity3D和 CityEngine等，其中 Unity3D提供了多样

化 UI组件，同时支持多种操作系统和编程语言，兼

容性强[22]，因此本文采用 Unity3D平台进行仿真。

综采工作面 3D模型构建主要包括数据采集、场

景构建、模型渲染、关系绑定等[23]，如图 4所示。
 
 

UG (白模构建)

3DMAX (渲染优化)

Unity3D (关系建立)

.IGS

.FBX

图 4    综采工作面 3D模型构建流程

Fig. 4    Construction process of 3D model for fully mechanized

mining face
 

1）  物理实体数据采集。获取井下环境物理信

息，同时获取设备型号及其精确参数。

2） 场景及设备模型构建。搭建矿井空间结构模

型，同时结合设备具体数据构建机器设备模型。

3）  模型渲染。将建立的模型导入 3DMAX中，

使用物体真实材质图像作为贴图对模型进行渲染优

化，增加模型真实感。

4）  模型父子关系建立。将渲染后的模型输入

Unity3D中，使用 SetParent方法建立模型间父子关

系，确保模型间协同控制运行。 

2.3　孪生模型协同控制机理

综采工作面“三机”实体与孪生体的协同控制是

实现综采工作面实体与孪生体交互映射的核心部

分，其关系如图 5所示。

在井下开采过程中，煤层环境复杂多变，“三机”

需要根据煤层变化做出调整。一方面，传感器采集

数据处理后可用于对“三机”实体和孪生体进行调

整，由实体对孪生体进行驱动；另一方面，将“三机”

3D 模型的运动状态与“三机”实体进行比较验证，可

从孪生体的角度对实体进行验证。

采煤机物理实体受煤岩、煤矸分布的影响，滚筒

转速及开采速度相应动态变化；对于孪生体，可根据

实体动态位置的检测结果对速度进行更新。液压支

架物理实体受煤岩作用力及采煤机作业位置的影

响，需对位姿进行动态调整；对于孪生体，可根据模

型父子关系和采煤机孪生体位置对应进行移架、推

溜等调整。刮板输送机物理实体受开采煤流的影

响，需对电动机功率及传动速率进行动态调整；对于

孪生体，需与实体传动速率保持一致，根据模型父子

关系的状态传递对实体进行验证。 

3　实验分析
 

3.1　实验数据集及参数设置

采用自制数据集进行实验，数据集中包括采煤

机、人和车辆的图像。训练集包括井下相机拍摄的

实况图像和 3D模型经贴图渲染后截取的图像，共

4 271张；测试集为真实井下工作面视频序列图像数

据集，主要为噪声分布较均匀的图像，存在小部分噪

声分布局部集中的图像，共 966张。

本实验基于 Windows 11操作系统，汇编语言为

Python3.11.5及 C# 11.0，对应编程运行平台为 Jupyter
Notebook7.0.6， Unity  2021.3.4f1， 深 度 学 习 框 架 为

Pytorch2.1.1，计算平台 CUDA版本为 11.6，CPU为

2路英特尔至强 4210R 10核处理器，主频为 3.2 GHz，
GPU为 Geforce RTX 3080 8 GiB显卡，内存配置为双

通道 3 200 MHz，容量为 2×32 GiB，数字孪生模型实

现及存放平台分别为 Dell Precision T7920图形工作

站、Unity 2021.3.4f1。
训练阶段，扩散过程使用平滑扩散步长算法，训

练集在不同扩散步长 T下训练后，对测试集进行测

试，根据测试结果自适应调整 T，得到与预判别样本

噪声程度相匹配的 T值，而后对图像进行扩散；生成

对抗过程使用 ADAM算法优化器提高模型训练效

率及稳定性，设指数衰减率 β1=0.5，β2=0.999，常量

ε=10−8，学习率为 2×10−4，训练周期为 200。 

 

采煤机 采煤机

刮板
输送机

液压
支架

刮板
输送机

液压
支架

煤层环境

UeDiff−
GAN

检测模型父子
模型

协同
控制

视频
序列

运动
控制

输送
速度
控制

煤流
变化

链条运输

煤岩
作用力

移架、
推溜、支护

煤岩界面

孪生体 物理实体转速、位姿
交互映射

图 5    综采工作面“三机”实体与孪生体协同控制关系

Fig. 5    Collaborative control relationship of physical entity and twin
entity of "three machines" in fully mechanized mining face
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3.2　对比实验

为了衡量 UeDiff−GAN模型的检测性能，将其

与 SSD，R−CNN，YOLOv7，Diff−GAN目标检测模型

进行对比实验，结果见表 1。
  

表 1    各模型对比结果

Table 1    Comparison of different models

模型
检测精度% 平均检测

精度%
检测速度/
（帧·s−1）采煤机 人 车辆

SSD 72.3 87.1 71.9 77.1 45.60

R−CNN 77.4 88.2 75.8 80.5 16.73

YOLOv7 82.6 90.9 81.0 84.8 70.56

Diff−GAN 67.4 74.9 65.1 69.1 59.71

UeDiff−GAN 91.7 92.4 91.0 91.7 59.46
 

由表 1可见，UeDiff−GAN模型对采煤机的检测

精度较 SSD，R−CNN，YOLOv7，Diff−GAN分别提升

了 19.4%， 14.3%， 9.1%， 24.3%；对人的检测精度较

SSD，R−CNN，YOLOv7，Diff−GAN分别提升了 5.3%，

4.2%， 1.5%， 17.5%；对车辆的检测精度较 SSD，R−
CNN，YOLOv7，Diff−GAN分别提升了 19.1%，0.152%，

10.0%，25.9%。UeDiff−GAN模型的平均检测精度较

SSD，R−CNN，YOLOv7，Diff−GAN分别提升了 14.6%，

11.2%，6.9%，22.6%。UeDiff−GAN模型的检测速度

较 SSD，R−CNN分别提升了 13.86，42.73 帧/s。虽然

UeDiff−GAN模型的检测速度并不优于所有模型，

但是总体性能呈现出优化趋势，并且检测精度都有

相对提高，说明 UeDiff−GAN模型的综合检测性能

更佳。 

3.3　消融实验

以 Diff−GAN模型作为基础模型，模型 1添加平

滑扩散步长模块，模型 2添加不均衡扩散模块。分

别对不同类型目标进行对比实验，结果见表 2。
  

表 2    消融实验结果

Table 2    Results of ablation experiment

模型
检测精度% 平均检测

精度%
检测速度/
（帧·s−1）采煤机 人 车辆

Diff−GAN 67.4 74.9 65.1 69.1 59.71

模型1 88.7 89.3 88.1 88.7 59.50

模型2 74.3 83.0 73.1 76.8 59.66

UeDiff−GAN 91.7 92.4 91.0 91.7 59.46
 

由表 2可见，模型 1对采煤机、人和车辆的检测

精度较 Diff−GAN模型分别提升了 21.3%， 14.4%，

23.0%，平均检测精度提升了 19.6%；模型 2对采煤

机、人和车辆的检测精度较 Diff−GAN模型分别提

升了 6.9%，8.1%，8.0%，平均检测精度提升了 7.7%；

UeDiff−GAN模型对采煤机、人和车辆的检测精度

较 Diff−GAN模型分别提升了 24.3%，17.5%，25.9%，

平均检测精度提升了 22.6%，说明 UeDiff−GAN模型

在保持检测速度的同时，有效提升了模型的检测

精度。 

3.4　同步映射验证实验

为验证综采工作面同步映射的实时性，同时更

加直观展现实体与孪生体的同步映射效果，进行了

同步映射验证实验。

每间隔 20个支架片作为 1个图像捕获点，共设

置 5个图像捕获点位，分别在 5个文件夹中依次放

置采煤机由无至有再至无共 100张图像，以模拟 5个

点位的真实采集视频序列。为了保证实验环境与真

实工作面环境的一致性，采用井下工作面视频序列

图像进行实验。同时，选择第 3个图像捕获点作为

监测点，将此图像中采煤机头部对应支架片设定为

41号。

同步映射效果如图 6所示，可看出孪生模型大

致上与实体呈现同步映射关系。同时，在第 3个捕

获点的图像输入模型后，0.673 s后可观察到孪生模

型中采煤机头部经过 41号支架片，WiFi6或工业以

太网的网络延迟为 50～200 ms。因此，经过交互验

证的孪生模型与实体的延迟至多为 0.873 s。在该延

迟内，可通过传感器获取实体数据，对孪生体进行驱

动，同时根据模型检测结果对孪生体进行控制，并对

实体进行验证反馈。
 
 

图 6    同步映射效果

Fig. 6    Synchronization mapping effect
  

4　结论

1）  UeDiff−GAN模型对采煤机、人和车辆的检

测精度分别为 91.7%，92.4%，91.0%，较 Diff−GAN模

型分别提升了 24.3%，17.5%，25.9%，平均检测精度和

检测速度分别为 91.7%和 59.46 帧/s。
2）  将 UeDiff−GAN模型分别与 SSD，R−CNN，

YOLOv7，Diff−GAN模型进行对比实验，结果表明，

UeDiff−GAN模型的精度更高，综合检测性能更佳。

3） 经过交互验证的孪生模型与实体的延迟至多

为 0.873 s，能够满足虚实同步映射的实时性要求。
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