
投稿网址:www. stae. com. cn

2025 年 第 25 卷 第 22 期
2025, 25(22): 09327 -08　

科　 学　 技　 术　 与　 工　 程
Science Technology and Engineering

　 ISSN 1671—1815
CN 11—4688 / T

DOI:10. 12404 / j. issn. 1671-1815. 2408670
引用格式:孙蒙, 杨超宇. 基于改进 2DGS 的煤矿井下巷道三维重建[J] . 科学技术与工程, 2025, 25(22): 9327-9334.

Sun Meng, Yang Chaoyu. 3D reconstruction of underground roadway in coal mine based on improved 2DGS[J] . Science Technology and En-
gineering, 2025, 25(22): 9327-9334.

基于改进 2DGS 的煤矿井下巷道三维重建

孙蒙, 杨超宇∗

(安徽理工大学人工智能学院, 淮南 232000)

摘　 要　 煤矿井下作业面临瓦斯爆炸、煤尘爆炸及火灾等安全隐患,这使得依赖三维重建技术的安全机器人研究成为重点方

向。 三维重建在复杂环境中的精准导航和检测至关重要,但传统探测方法在数据质量、精度及成本方面存在不足。 为此,提
出了一种名为 2DGS-DbTrans 的煤矿井下巷道三维重建方法,这是一种基于纯视觉的三维重建技术。 为提升图像分辨率,设计

了一个 Transformer 模块对输入图像进行增强处理,其中包含两个核心组件:多头深度卷积轴注意力机制和深度卷积门控网

络。 在处理流程中,首先利用 Colmap 生成稀疏点云,并通过二维高斯曲面来表示煤矿井下巷道环境,每个高斯曲面包含物体

的坐标、颜色、大小和方向信息。 此外,定义了两个损失函数,即颜色损失函数和道路平滑度损失函数。 实验结果表明,2DGS-
DbTrans 方法在煤矿井下巷道环境的三维重建中,获得了优于其他方法的性能。
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3D Reconstruction of Underground Roadway in Coal Mine
Based on Improved 2DGS

SUN Meng, YANG Chao-yu∗

(College of Artificial Intelligence, Anhui University of Science and Technology, Huainan 232000, China)

[Abstract]　 Underground coal mining faces hazards like gas explosions, coal dust explosions, and fires, underscoring the need for
safety robotics based on 3D reconstruction. While essential for precise navigation and detection in complex environments, traditional
methods fall short in data quality, accuracy, and cost. To address this, a 3D reconstruction method called 2DGS-DbTrans for
underground coal mine tunnels was proposed, which is based on pure vision-based 3D reconstruction technology. To improve image
resolution, a Transformer module was designed to enhance the input images, consisting of two core components: the multi-head depth
convolutional axis attention mechanism and the deep convolutional gated network. In the processing workflow, sparse point clouds were
first generated using Colmap, and the underground mine tunnel environment was represented by 2D Gaussian surfaces, where each
Gaussian surface contains the coordinates, color, size, and orientation information of the objects. In addition, two loss functions were
defined: the color loss function and the road smoothness loss function. Experimental results show that the 2DGS-DbTrans method
outperforms other methods in 3D reconstruction of underground coal mine tunnels.
[Keywords]　 underground coal mine tunnel; 3D reconstruction; Transformer; point cloud; 2D Gaussian surface

　 　 煤矿井下作业环境复杂多变,安全问题始终是
煤矿生产中的重中之重。 井下巷道的塌方、瓦斯泄
漏等安全隐患给矿工的生命安全和矿山的正常运
营带来了巨大风险。 为了更有效地监测和预防这
些潜在危险,现代化的矿井安全检测手段逐步引入
了机器人技术。 这些专门设计的机器人能够在极
端环境下执行检测任务,提供实时的安全监控。 然
而,为了使机器人能够准确地在井下复杂的环境中

进行导航、检测并作出正确反应,巷道环境的三维
重建技术变得至关重要。 通过三维重建,机器人可
以获得精确的空间布局和环境信息,从而更高效地
执行安全检测任务,提升井下作业的安全性[1]。

随着煤矿开采深度的增加和开采区域的复杂
性提升,传统的二维平面测量和监控手段已无法全
面、准确地反映巷道内部结构和环境状态。 三维重
建技术通过对井下巷道进行全面的空间扫描与数



投稿网址:www. stae. com. cn

9328　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(22)

据采集,能够生成精确的三维模型,为矿山管理者
提供直观的巷道形态和环境信息。 这不仅有助于
提高矿山的安全监控能力,还可以优化巷道设计与
维护,提升煤矿开采的效率与安全性。 在此背景
下,研究和应用井下巷道环境的三维重建技术显得
尤为重要[2]。

对于传统的三维重建方法,Gong 等[3] 侧重于几
何整体结构的恢复和运动结构恢复( structure from
motion,SfM), Chen 等[4] 侧重于多视图立体重建
(multi-view stereo,MVS)方法重建场景中稀疏或半
密集的点云。 在煤矿井下巷道里,煤尘和粉尘容易
悬浮在空气中,造成图像的对比度和清晰度降低,
经常会出现孔洞和噪声[5]。 文献[6-8]设计了基于
Nerf(neural radiance fields)的三维重建方法可对于
这些孔洞和噪声提供逼真的渲染效果。 然而,这些
方法很难从隐式表示中恢复巷道场景的形状[9-10],
特别是在大型场景中。 文献[11-13]提出基于 3DGS
(3D Gaussian splatting),大大提高了渲染速度,并在
巷道内场景形状重建方面提供了天然优势。 但 3D
高斯模型的体积辐射表示与表面纤细特性之间的
冲突,在煤矿井下巷道三维重建过程中,3DGS 也很
难捕捉井下巷道中复杂的几何机器结构。 Huang
等[14]设计了 2DGS(2D Gaussian splatting),将 3D 高
斯重新表示为其中一个轴被折叠的 2D 替代方案,
虽然效果上优于 3DGS,但也没有解决模糊环境
问题。

图 1　 2DGS-DbTrans 整体流程

Fig. 1　 2DGS-DbTrans overall process

在此背景下,现提出一种用于煤矿井下巷道三维
重建的方法,称为 2DGS-DbTrans。 具体来说,首先采
用基于 Transformer[15-16] 的方法对输入的多视角图像
进行预处理,高质量的 RGB 图像输入能够显著提升
重建效果。 接着利用 Colmap 方法获取稀疏点云,初
始化后使用二维高斯曲面表示场景,每个高斯曲面包
含坐标、颜色、大小和方向信息,并对其进行投影和光
栅化。 随后通过原始损失函数和新引入的损失函数
计算误差,并通过反向传播调整参数,最终得到具有
颜色信息的三维巷道环境的重建结果。

1　 2DGS-DbTrans 模型

1. 1　 模型整体架构
在煤矿井下巷道中,复杂的环境(如高粉尘和

低光照)给场景重建带来了极大挑战。 本文研究提
出的 2DGS-DbTrans 方法能有效应对这些困难。 该
方法的流程如图 1 所示,主要由基于 Transformer 的
图像增强模块和用于真实场景表示的 2D 高斯曲面
模块组成。 在图像增强模块中,Transformer block 包
含两个关键组件:多头深度卷积轴注意力机制和深
度卷积门控网络。 接着,使用 2D 高斯曲面来表达
真实的井下巷道环境,最终通过反向传播不断优化
参数。 通过上述机制,2DGS-DbTrans 能够克服煤矿
井下巷道中的复杂环境,实现高效且高质量的巷道
重建。
1. 2　 基于 Transformer 的图像增强模块

煤矿井下巷道中,由于煤矿作业会产生大量煤
尘和岩粉,这些颗粒悬浮于空气中,对光线造成散
射和吸收,进而导致成像质量下降,图像的对比度
和清晰度降低,尤其是在强光区域更易形成明显的
雾霾效果[17]。 为解决此问题,本文研究设计了一个
模块,旨在恢复高分辨率图像。 在考虑到 Transformer
计算复杂度高、可能产生瓶颈的情况下,引入了多
头自注意力机制和多尺度分层模块,使该模块的计
算复杂度显著低于单尺度网络。

首先,使用三维卷积核对输入图像进行卷积操
作,得到一系列低级特征图。 接着,通过三级对称
的编码器和解码器对这些低级特征图进行编码与
解码,以获取深层特征。 编码器从高分辨率图像开
始输入,逐层降低空间分辨率并增加通道数;解码
器则从低分辨率图像开始输入,逐层恢复至高分辨
率。 编码器和解码器的每一级均包含多个 Trans-
former 模块,并在每一级之间的上采样或下采样过
程中,分别采用像素重排和像素逆重排方法。

在连接后,增加一个 1 × 1 卷积层来降维输入特
征图。 然后,将第一级输出的低级特征与解码器输
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出的高级特征聚合,以丰富特征表达,从而更好地
保留原图的结构和纹理信息。 最终,通过一次卷积
操作将结果与原图像相加,得到恢复后的图像。 整
体的 Transformer 模块结构如图 2 所示。 Transformer
block 组件包括两个核心模块:多头深度卷积轴注意
力机制和深度卷积门控网络。

图 2　 Transformer 图像增强模块

Fig. 2　 Transformer image enhancement module

图 3　 Transformer Block 中多头深度卷积轴注意力机制模块

Fig. 3　 Attention mechanism module for multi-headed deep convolutional axes in Transformer Block

1. 2. 1　 多头深度卷积轴注意力机制模块

由于煤矿井下巷道几乎没有自然光,通常依赖
矿灯和人工照明。 然而,这些光源覆盖范围有限,
导致巷道内存在大量阴影区域,尤其是在远离光源
的地方,视觉效果显得暗淡,细节缺失。 这些条件
会显著影响模型对图像局部信息的捕捉和建模能

力。 为了解决这一问题,本文研究中引入了注意力
机制,以提升对局部细节的关注度。 然而,传统的
自注意力机制在处理高分辨率图像时,计算复杂度
和内存需求会随着图像分辨率的增加而显著提高,
因此不适用于煤矿巷道这种复杂环境。 为此,本文
研究中提出了多头深度卷积轴注意力机制模块,该
模块将卷积操作与自注意力机制相结合,以提高模

型对图像局部信息的建模能力,从而更有效地应对
阴影区域和细节缺失的问题。

多头深度卷积轴注意力机制模块如图 3 所示,
先是经过一个层归一化,它首先生成 Q(查询)、K
(键)、V(值)投影矩阵。 在某些任务中,仅仅使用

全局的信息可能不够,因此这些矩阵考虑上下文信

息,通过考虑局部上下文信息,能够更好地捕捉到

输入数据的局部特征。 然后通过 1 × 1 卷积来聚合

像素级别的跨通道上下文,即通过每个像素点的所

有通道的信息融合,来提取跨通道的特征。 接着通

过 3 × 3 深度卷积来编码通道内的空间上下文,即在

每个通道内部通过 3 × 3 的空间卷积来捕捉像素之

间的空间关系。 这种组合方式可以高效地整合通道

与空间的信息,使模型在处理图像等数据时,既能感

知局部通道间的关系,又能捕捉到通道内的空间结

构。 最后经过一个轴注意力机制,将卷积后的特征图

重新排列,使得不同的空间位置相互交互。 这一步骤

通过将深度卷积输出的空间维度和通道维度进行转

置,实现对全局特征的捕捉。 总体流程公式为

X′ = WpAttention(Q′,K′,V′) + X (1)
Attention(Q′,K′,V′) = Softmax(K′Q′ / α) (2)

式中:X′和 X 分别为输出和输入的特征映射;Wp为

线性映射的权重矩阵;Q′、K′、V′分别为查询、键、值
矩阵,由输入特征映射 X 经线性变化生成;Attention
为多头注意力计算函数;α 为一个可学习参数,用于

缩放 K′和 Q′点积的大小,防止注意力分数的数值过

大,导致梯度消失或模型过于专注于少数位置。
将输入的通道数被划分为多个子集,称为“头”

(heads),每个头独立处理一部分通道的信息,并并

行学习独立的注意力矩阵。 这种并行化的学习方

式能够让模型在不同的注意力头中捕捉到输入数

据中的不同特征或上下文信息,最后将这些头的输

出组合起来,提升模型的表达能力。
1. 2. 2　 深度卷积门控网络模块

在井下作业中,设备常受到振动影响,导致成

像系统产生物理抖动,从而生成模糊图像。 此外,
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巷道中常存在积水或湿滑区域,反射光容易形成光
斑,进一步影响图像局部特征的捕捉。 在标准的

Transformer 架构中,前馈网络[18] ( feed-forward net-
work, FFN)是一种两层的全连接网络(multi-layer
perceptron,MLP)。 尽管 FFN 能够捕捉一定的非线
性特征,但在捕捉局部空间信息方面存在局限。 为
解决这一问题,本文研究中引入了深度卷积门控网
络,在 FFN 的基础上加入门控机制和深度卷积模

块。 这样不仅强化了局部特征的提取能力,同时增
强了对复杂井下环境中微小图像细节的捕捉能力,
使系统能够更好地适应振动和反射等干扰因素。

图 4　 Transformer Block 中深度卷积门控网络模块

Fig. 4　 Deep convolutional gating network module in transformer block

深度卷积门控网络如图 4 所示,先经过一个层
归一化,然后进行与多头深度卷积轴注意力机制一
样的 1 × 1 的卷积和 3 × 3 的深度卷积。 门控机制通

过两个并行的线性变换路径,其中一个路径使用非
线性激活(Swish),另一个路径保持线性。 最终通过
逐元素相乘,动态调整特征值,控制哪些信息被传
递、哪些被抑制。 这种机制使模型可以动态调整特
征信息的流动,从而增强特征选择的灵活性,适用
于更复杂的模式捕捉。 深度卷积门控网络的总体
公式为

T = W1
dW1

p[LN(X)] (3)

h1 = Swish(T) = T
1 + e -T (4)

h2 = W2
dW2

p[LN(X)] (5)
X′ = W0

ph1☉h2 + X (6)
式中:LN 为层归一化;Wp和 Wd矩阵分别为 1 × 1 卷
积和 3 × 3 深度卷积的权重矩阵;☉为逐元素相乘的

操作。
深度卷积门控网络结合了深度卷积和门控机

制,使得模型在提取局部空间特征的同时,具备了
动态控制信息流的能力。 在视觉 Transformer 等结
构中,深度卷积门控网络提高了模型在处理图像任
务时的有效性,同时减少了计算成本。
1. 3　 煤矿井下巷道三维重建

使用二维高斯曲面对煤矿井下巷道进行三维
重建。 相比三维高斯模型,二维高斯曲面更贴近煤
矿井下巷道路面的真实物理特性。 首先,通过前述

基于 Transformer 的图像增强过程获得了高质量的
图像,随后利用 Colmap 生成稀疏点云,并基于此进
行二维高斯初始化,为后续重建提供了精准的起点。

2DGS 的主要思想是通过将 3D 高斯椭球投影
到二维平面上,从而简化其表示和计算。 具体来
说,2DGS 从 3DG 的协方差矩阵中去掉第 3 行和第 3
列,得到二维的协方差矩阵,从而实现 3D 到 2D 的
转换,公式为

G2D(p) = exp - 1
2 (p - pk) TΣ -1

2D(p - pk)[ ]
(7)

Σ2D = RSSTRT (8)
式中:R 和 S 分别为旋转矩阵和缩放矩阵;Σ2D为协
方差矩阵;p 为当前点的信息;pk为第 k 个高斯椭圆
盘的中心位置。

2D 高斯在空间上的局部切平面如式(9),H 为
2D 高斯的几何齐次变换矩阵,用来将 2D 高斯椭圆
盘上的点投影到世界坐标系中,即

P(u,v) = Pk + su tuu + sv tvv = H (u,v,1,1) T

(9)

H = su tu sv tv 0 Pk

0 0 0 1
[ ] (10)

式中:P(u,v)为 2D 切平面空间中点的位置;su和 sv
为缩放因子,决定了椭圆盘在两个方向上的大小;tu
和 tv为旋转因子,决定椭圆盘的在 2D 平面上的方
向;u 和 v 为在 2D 椭圆盘中的坐标;Pk、( su,sv )、
( tu, tv ) 为可学习参数,后面通过反向传播逐渐
优化。

接着进行光栅化,在光栅化过程中,2D 高斯椭
圆盘被用来代表复杂的几何场景,以实现从多个视
角的高质量新视图合成和几何重建。 具体方法类
似于 3DGS 技术,但通过使用 2D 高斯椭圆盘来更好
地对齐表面细节。 具体计算公式为

c(x) = ∑
i -1

i = 1
ciαiG′i[u(x)]∏

i -1

j = 1
{ - α jG′j[u(x)]}

(11)
式(11)中:c(x)为位于 x 出的最终颜色值;ci为第 i
个高斯椭圆盘的颜色值;αi为第 i 个高斯椭圆盘不
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透明度值;G′[u(x)]为进过低通滤波后的高斯函数
值;u(x)为 x 处的信号输入值。
1. 4　 损失函数

由于三维重建的煤矿井下巷道是彩色的,以及
对于巷道内的道路,要保证一定的平滑度,本文研
究中新引入颜色损失函数和平滑度损失函数,具体
公式为

Lcolor = 1
M ∑

M

i = 1
mi ci - 􀭰ci (12)

Lsmooth = 1
N ∑

N

i = 1
∑
j∈N( i)

zi - z j
2

2
(13)

式中: 􀭰ci 为颜色基础真值; M 为有效像素的数量;
N 为 k 个最邻近的点; 􀭰zi 通过找到与该点在 xy 平面
上最接近的邻居点来确定。

总损失是这些损失的加权和为

Ltotal = λ2DGSL2DGS + λcolorLcolor + λsmoothLsmooth (14)
式(14)中: λ2DGS、λcolor、λsmooth 为相对应的权重; L2DGS

为 2DGS 的损失函数。

2　 煤矿井下巷道三维重建实验

2. 1　 实验介绍
本次实验数据来源于淮南矿务局潘二煤矿,实

验设计充分结合了中国煤矿井下的典型作业条件。
实验环境及数据处理方法充分考虑了煤矿井下复
杂的实际情况,如巷道内的高湿度、低光照以及煤
尘等因素,确保实验具有较强的实际应用价值。 部
分实验数据如图 5 所示。

图 5　 实验部分数据图

Fig. 5　 Plot of data from the experimental section

本文的实验环境如表 1 所示。 在训练过程中,
总计迭代 4 × 104 次。 初始的 3 000 次迭代仅对 2D
高斯模型进行训练,以获得相对稳定的位置和形
状;随后,结合 2D 高斯和变形场进行联合训练。 本
文方法将井下场景表示为辐射场的三维结构,能够
生成高质量的视图合成。

表 1　 实验相关环境

Table 1　 Experiment-related environments

CPU intel i9-13900H

GPU NVIDIA RTX 4090

Python 3. 8

Pytorch 2. 0. 0

CUDA 11. 8

2. 2　 煤矿井下巷道三维重建对比

实验结果可视化如图 6 所示,展示了不同模型
下的渲染效果。 本文方法与当前多视图合成三维

重建领域中的主流方法进行了对比,结果表明本文

方法在渲染方面具有显著优势,具体数据如表 2 所

示。 对 比 方 法 包 括 3DGS、 GES[19]、 2DGS 和

Mip-Splatting[20],这些方法在多视图合成领域表现

较为出色。 评价指标采用了峰值信噪比(peak sig-
nal-to-noise ratio,PSNR)、结构相似性指数(structural
similarity index measure,SSIM)和学习感知图像块相

似 度 ( learned perceptual image patch similarity,
LPIPS),这是多视图合成和三维重建领域常用的

质量评价标准。 PSNR 是一种用于评估图像或视

频质量的指标,通常衡量重建图像与原始图像的

差异。 本文方法在 PSNR 上有明显提高,说明重建

图像质量更加接近原始图像。 SSIM 用于评估图像
质量,特别适合衡量两张图像之间的感知相似度。
实验中,本文方法的 SSIM 高于其他方法,更好地

反映了人眼的感知效果。 LPIPS 是一种关注视觉

相似性的度量方法,用于衡量两张图像间的感知

相似性。 本文方法的 LPIPS 较低,说明在图像质量
评估中更符合人类的视觉感知。 本次实验分别取

迭代 第 3 000、 8 000、 16 000、 24 000、 32 000、
40 000次的 PSNR、SSIM、LPIPS 值,并绘制折线图,
结果如图 7 所示。
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图 6　 不同模型下煤矿井下巷道环境重建结果

Fig. 6　 Reconstruction results of underground coal mine tunnel environment under different models

表 2　 煤矿井下巷道在不同方法下的三维重建比较

Table 2　 Comparison of 3D reconstruction of underground
coal mine roadways under different methods
方法 PNSR SSIM LPIPS
3DGS 28. 79 0. 899 0. 176
GES 28. 71 0. 898 0. 181
2DGS 29. 03 0. 905 0. 177

Mip-Splatting 27. 52 0. 889 0. 186
本文方法 31. 38 0. 935 0. 135

　 　 图 8 展示了煤矿井下巷道的整体三维重建效
果。 从外部视角,可以清晰地看到巷道的长度和形
状等宏观结构。 从内部视角,重建结果同样能够准
确呈现巷道环境的细节,例如内部的灯光效果、巷
道旁的机器设备以及墙上的宣传海报等。 此外,
图 9和图 10 分别展示了在 splat 模式下的二维高斯
曲面图和巷道的三维点云图。 这些图像直观地展
示了巷道结构和表面的重建效果,有助于全面理解
巷道环境的空间特征。
2. 3　 模型消融实验

为了进一步验证本文方法的可行性,进行了消
融实验,结果如表 3 所示。 有 4 组对照实验,第 1 组
实验 A,采用未经改进的 2DGS 模型作为基准。 第 2

表 3　 消融实验结果数据

Table 3　 Ablation experiment result data
实验 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

A(2DGS) 29. 03 0. 905 0. 177
B 29. 22 0. 916 0. 160
C 29. 98 0. 924 0. 153

D(Ours) 31. 38 0. 935 0. 135

组实验 B 在 2DGS 模型上加入了颜色损失函数和平
滑度损失函数。 结果表明,PSNR 值较基础模型提
高了 0. 19, SSIM 提 高 了 0. 011, LPIPS 降 低 了
0. 017,这验证了本文所引入的损失函数在煤矿井下
巷道三维重建中的有效性。 第 3 组实验 C 采用
2DGS 并添加了基于 Transformer 的图像增强模块,
模型性能显著提升。 PSNR 较基础模型提高了
0. 95,SSIM 提高了 0. 019,LPIPS 降低了 0. 024,进一
步证明了本文提出的图像增强模块可以有效提升
井下巷道三维重建的质量。 第 4 组使用本文提出的
完整方法 2DGS-DbTrans,结果显示 PSNR 提高了
2. 35,SSIM 提高了 0. 03,LPIPS 降低了 0. 042,表明
本文方法在煤矿井下巷道中实现了高效且高质量
的三维重建。 图 11 展示了实验 B 和实验 C 的渲染
效果图和点云图。
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图 7　 不同模型下 PSNR、SSIM、LPIPS 随迭代次数变化

Fig. 7　 Variation of PSNR values with number of iterations for different models

图 8　 煤矿井下巷道三维重建外部视角图

Fig. 8　 External view of 3D reconstruction of underground tunnel in coal mine

图 9　 巷道二维高斯曲面可视化

Fig. 9　 2D Gaussian surface visualization of tunnel

图 10　 巷道三维点云

Fig. 10　 3D point cloud of tunnel

3　 结论

提出了一种面向煤矿井下巷道的三维重建方

图 11　 消融实验 B 和实验 C 的结果图

Fig. 11　 Plot of results of ablation experiments B and C

法———2DGS-DbTrans。 在煤矿井下作业过程中,空
气中悬浮着大量煤尘和岩粉,加上光线条件和采集
设备的偏差,输入图像的质量往往较低。 然而,该
方法能够有效应对这些挑战,实现高效且高质量的
三维重建效果。

(1)设计了基于 Transformer 的图像增强模块,
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包含两个关键创新设计。 首先,在多头深度卷积轴
注意力机制模块中引入了轴注意力机制,通过将全
局注意力分解为沿轴的局部操作来隐式构建全局
上下文。 其次,通过深度卷积门控网络实现受控的
特征变换,增强了局部信息的表达能力。

(2)采用二维高斯曲面来表示煤矿井下巷道。
每个二维高斯包含坐标、颜色、大小和方向信息,经
过投影和光栅化处理,最终得到一个带有颜色的三
维巷道环境重建结果。

(3)设计了颜色损失函数和平滑度损失函数,
以提升巷道内颜色的表达能力和道路的平滑程度。
通过反向传播不断调整模型参数,从而实现更优的
重建效果。
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