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摘要：煤矿井下巷道空间环境精准建模是掘进、巡检等煤矿移动机器人感知环境，自主定位、导
航与控制关键技术的重要保障，也是煤矿智能化建设的重点研发方向．目前，煤矿井下空间环境
精准建模面临特征感知难、建模信息不全、模型构建精度低等难题．本文基于毫米波雷达的煤矿
巷道建模存在部分点云缺失，局部重构精度不足等问题，提出了一种基于注意力机制与生成对
抗网络的煤矿巷道数字建模优化方法．构建了“全局＋局部”的双判别器改进生成对抗网络模
型，优化了生成网络学习数据分布和细节，为解决点云重建精度不足问题提供精确数据。为改
善点云空间几何特征提取能力，提出了引入空间域注意力机制的判别器改进方法，精确提取巷
道空间建模所需的点云几何和结构特征．研究结果表明：优化后重建巷道整体宽度的平均绝对
误差为２．０２ｃｍ，相对优化前提升２８％，最大误差为７．４０ｃｍ，相对优化前提升１４％；巷道整体高
度的平均绝对误差为１．５２ｃｍ，相对优化前提升２３％，最大误差为４．１０ｃｍ，相对优化前提升
１３％．提出的优化方法有效改善了毫米波雷达在复杂煤矿巷道环境下建模精度难题，对基于高
精度煤矿井下巷道空间环境的煤矿机器人智能、安全、高效开采具有重要价值．
关键词：煤矿机器人；毫米波雷达检测；注意力机制；生成对抗网络；巷道数字建模
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　　我国煤矿智能化建设进程发展迅速，文献［１］
率先提出了煤矿智能化是煤炭工业高质量发展核
心技术支撑的科学思想，煤炭产业数字化和智能
化是一场广泛而深刻的系统性变革，将彻底改变
煤炭传统业态［２］．精准地质信息探测是智慧煤矿
建设中的重点［３］，煤矿机器人技术在煤矿智能开
采场景中，对煤矿生产场景的精准建模，成为机器
人自主定位、导航与控制的重要保障．２０２４年４
月，国家能源局印发的《关于进一步加快煤矿智能
化建设促进煤炭高质量发展的通知》也指出要重
点突破高精度地质探测、煤岩识别等难题．因此，
高效精准获取煤矿巷道信息以及巷道环境的精确
建模是解决煤矿智能化关键问题的重要前提［４］．
目前，激光雷达和视觉等在煤矿井下粉尘水雾等
恶劣环境下仍难以实现建模［５］．毫米波雷达具有
较强的鲁棒性［６］、较好的穿透能力［７］，适用于煤矿
井下复杂环境及昏暗的照明条件下的巷道建模．
然而煤矿移动机器人上毫米波雷达的煤矿巷道数
字建模过程当中存在精度不足等问题，影响了煤
矿智能开采水平．因此如何提高煤矿巷道重建精

度是当下采煤、掘进、巡检等煤矿移动机器人高效
精准作业的难题［８］．

目前，基于毫米波雷达的煤矿巷道数字建模
由于点云密度不足［９］，存在部分点云缺失以及精
度低、分布均匀度不足等问题［１０］，严重影响到了煤
矿巷道的重构精度，需进一步改善毫米波点云稠
密度与均匀度［１１］，对模型缺失部分进行补全处理，
才能有效提高毫米波点云巷道重构精度［１２］．

针对毫米波雷达获取点云信息缺失问题，文
献［１３］提出了车载毫米波雷达多目标探测与定位
构图，改善了单个雷达探测范围不足的问题．文献
［１４］提出了一种多毫米波雷达坐标标定算法，有
效地滤除多径效应产生的虚假轨迹，提高设备移
动轨迹的精度．文献［１５］提出了一种基于坝基直
线特征的毫米波雷达联合标定的优化方法，计算
出雷达间的相对位姿参数，通过遗传算法对相对
位姿参数进行进一步的全局优化．文献［１６］提出
了一种毫米波雷达点迹凝聚方法，采用多部位多
点测量，质心算法获得目标凝聚后的点迹，实现目
标数据关联与跟踪．文献［１７］改进了一种基于
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Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的４Ｄ毫米波雷达点云补全算法，但
上述方法仍旧存在环境适应性不足［１８］、计算复杂
度高［１９］等问题．在点云稠密化与均匀度优化问题
上，文献［２０］基于ＰｏｉｎｔＮｅｔ［２１］的点云生成模型，
采用以整个模型的点云数据作为输入进行点云上
采样处理，ＰｕＮｅｔ［２２］借鉴ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［２３］的不同
尺度特征提取，提出特征融合与基于子像素卷积
层的卷积结构进行特征扩充，重建目标棱角存在
不平滑等问题．文献［２４］提出了基于生成对抗网
络的上采样模型ＰＵＧＡＮ，但是在孔洞处容易产
生噪声，容易出现过度拟合现象．文献［２５］提出了
一种轻量级空间配准方法，显著提高点云成像的
密度．文献［２６］提出了一种融合自注意力机制的
卷积长短期记忆网络模型．文献［２７］提出了一种
运动多目标邻近点云优化聚类算法，但其大多为
针对激光点云的优化方法，几乎没有应用于煤矿
井下复杂环境的毫米波雷达点云巷道建模优化
算法．

综上所述，毫米波雷达点云缺失和不均匀问
题仍旧是煤矿巷道建模需要解决的重要问题［２８］，
为实现基于毫米波雷达的煤矿巷道数字建模，本
文研究基于注意力机制与生成对抗网络的煤矿巷
道数字建模优化方法，提出在生成对抗网络中引

入注意力机制，有效提取点云的几何和结构特征，
为煤矿巷道的毫米波雷达点云数据补全稠密化提
供的重要基础；建立了双判别器改进生成对抗网
络模型，有效补全巷道建模的毫米波雷达点云数
据缺失部分，改善了巷道点云建模均匀度和精度
等．对实现基于高精度巷道空间信息的煤矿移动
机器人精确定位与智能导航等智能化开采具有重
要意义与研究价值．
１　煤矿巷道数字建模优化方法

针对毫米波雷达点云不均匀［２９］、重构模型不
完整等问题［３０］，提出研究基于注意力机制与生成
对抗网络的煤矿巷道数字建模优化方法．

首先，提出引入空间域注意力机制的生成对
抗网络模型改进方法，能够更加有效地捕捉巷道
点云的关键点和局部特征，并将其映射到稠密的
网格或体素表示；其次，提出双判别器改进生成对
抗网络模型，能有效提高生成器生成点云质量，两
者相互结合对巷道点云缺失部分完成补全，优化
巷道重构误差，提高煤矿巷道重构精度；最后，通
过对比试验验证煤矿巷道数字建模优化精度．基
于毫米波雷达阵列的煤矿巷道数字建模优化方法
如图１所示．

图１　基于毫米波雷达阵列的煤矿巷道数字建模优化方法
Ｆｉｇ．１　Ｄｉｇｉｔａｌｍｏｄｅｌｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｃｏａｌｍｉｎｅｒｏａｄｗａｙｂａｓｅｄｏｎｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒｗａｖｅｒａｄａｒａｒｒａｙ

１．１　生成对抗网络模型改进方法
为了更好地提取煤矿巷道点云的空间几何特

征，提出在生成对抗网络中引入空间域注意力机
制，有效关注巷道点云的空间分布和位置关系，以
提取重建所需的几何和结构特征，主要有关键点
提取与局部特征提取．通过计算点的权重，可以将
注意力集中在具有重要几何特征或结构信息的点
上，提取出构成物体或场景的关键点；捕捉巷道点
云中的局部特征，通过关注与每个点相邻的点的
权重，可以提取出局部区域的几何形状等特征，为

后续巷道点云重建提供基础．改进方法如图２
所示．

图２　引入注意力机制的生成对抗网络模型
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｗｉｔｈ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ
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１．２　双判别器改进生成对抗网络模型
为提高生成巷道点云质量，提出在生成对抗

网络中采用双判别器结构，双判别器结构包括一
个局部判别器和一个全局判别器．局部判别器选
择局部区域或子集作为输入，巷道点云的一部分
或者通过采样获得的局部点云样本，处理局部信
息的网络结构，全局判别器负责整体的巷道点云
生成质量判别，确保生成的巷道点云整体上与真
实数据一致，获取更全面的判别信息，关注整体形
状和空间结构．局部判别器则关注巷道点云的局部
细节和形态，有助于生成具有细微结构和局部形状
的巷道点云，使生成网络更加准确地学习和生成细
节丰富的巷道点云，有效提高生成巷道点云的质量．
双判别器生成对抗网络结构如图３所示．

图３　双判别器生成对抗网络结构
Ｆｉｇ．３　Ｄｏｕｂｌｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　通过最小二乘损失与ＣＤ损失和标准化均匀
系数的大小来检验生成器和判别器的能力，利用
生成器所生成的巷道点云对已经经过降噪、配准
和拼接后的煤矿巷道毫米波巷道点云进行均匀化
和缺失补全，提高巷道建模精度．通过对比优化前
后巷道建模精度误差，来检验煤矿巷道数字建模
重建精度．
２　改进生成对抗网络模型构建

生成对抗网络模型由单生成器、双判别器构
成．其中生成器是该网络结构的核心组件，它负责
学习真实数据的分布，并生成逼真的合成数据．将
原有的单判别器改进为双判别器模式，包括一个
局部判别器和一个全局判别器，获得更全面的判
别信息，能关注到整体形状和空间结构，使生成网
络更加准确地学习和生成细节丰富的巷道点云，
有效提高所生成巷道点云的质量．在生成对抗网
络中引入空间注意力机制，强化对点云的特征提
取能力，并通过损失函数检验生成器和判别器
能力．

生成器主要包括点云输入、特征提取、特征扩
展与点集生成四部分，生成器网络结构如图４所
示．生成器的主要功能是通过不断优化，最终能够
生成与真实数据难以区分的高质量合成数据．

图４　生成器网络结构
Ｆｉｇ．４　Ｇｅｎｅｒａｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．１　点云输入
由于单帧毫米波巷道点云稀少，且特征不明

显，采用犖×３多帧点云叠加输入，将多帧点云叠
加拼接，增加输入点云数量，增强点云特征，突出
构建巷道模型特征，优化巷道空间特征的提取．
２．２　特征提取

从输入巷道点云中提取特征，其主要考虑点
云的三维坐标，为了充分学习局部与全局的特征
关系，采用双模式层次化特征学习加差异化特征
聚合的学习策略．双模式层次化特征学习，将多帧
数据进行最远点采样与体素下采样双模式逐级分
层，在不同的层次中进行插值依次捕获不同的特
征，局部特征更加明显，增加特征数量，为差异化
特征聚合提高样本数量．差异化特征聚合，利用相

邻点的中点插值算法对不同模式不同层次依次进
行插值处理，插值后的点云进行特征拼接来实现
特征聚合，让网络学习到每个层次的重要特征，实
现更好的上采样结果．巷道点云层次化多尺度特
征提取模型如图５所示．

图５　巷道点云层次化多尺度特征提取模型
Ｆｉｇ．５　Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

ｏｆｒｏａｄｗａｙｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ
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２．３　特征扩展
对特征犉（犖×犆）进行特征扩展，产生特征

犉Ｕｐ实现巷道点云上采样．构建差异化特征扩展单
元来扩展点特征．对点特征犉１、犉２分别进行特征
上采样（ＭＬＰｓ之后）生成犉′１、犉′２；利用２个上采样
结果得到特征差值Δ（犖×犆）；最后对犉′１、犉′２与Δ
进行特征扩展模块扩展为到犉′１Ｕｐ、犉′２Ｕｐ与Δ犝ｐ（狉犖
×犆′），三者相加得到特征犉Ｕｐ，处理流程如图６所
示．这样不仅可以对全局点云进行特征扩展，而且
差异化特征的扩展会突出局部点云特征．

图６　特征扩展模块
Ｆｉｇ．６　Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｅｎｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

为了对巷道点云特征进行特征上采样，提高
差异特征信息的重要性，获取全面的整体巷道点
云特征．在对输入的特征信息（犖个特征向量和犆′
个通道）进行狉倍复制得到特征，结合ＦｏｌｄｉｎｇＮｅｔ
算法中的２Ｄ网格机制，为每个特征信息图本生成
唯一的２Ｄ向量，并将该向量追加到同一特征图副
本中的每个点特征向量上；使用点云密度空间注
意力单元和一组ＭＬＰｓ来产生输出的上采样特
征，上采样特征扩展结构如图７所示．

真实场景中三维巷道点云的密度信息可以准
确地反映物体的空间分布情况．由于毫米波雷达
原始点云稀疏且不均匀，应充分考虑毫米波巷道
点云密度与空间分布情况．因此，针对毫米波巷道
点云特征提出点云密度空间注意力模块，如图８所
示．通过点云核密度估计（ＫＤＥ）计算点云密度系

数，结合点云的空间位置特征，对密度与位置信息
进行编码，最后得到局部点云的密度空间特征，从
而充分学习毫米波点云的空间与密度信息，利用
二者的特征关联，关注潜在的局部点云特征．

图７　上采样特征扩展
Ｆｉｇ．７　Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｅｘｐａｎｓｉｏｎ

图８　点云密度空间注意力模块
Ｆｉｇ．８　Ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄｅｎｓｉｔｙｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ
利用自适应ｋ最近邻算法（ＫＮＮ）对输入点云

中的每个点狓犻进行处理，得到以狓犻为中心点的所
有邻域点狓犼，其中犼＝１，２，…，犓．计算点云密度，
对于给定的点云核密度估计，计算每个点周围的
邻域内点的数量或密度值．在三维空间中，卷积操
作的输出是对输入信号的局部加权求和，可以将
卷积权重看作是关于三维参考点的一个函数，它
的值随着空间位置的变化而变化．卷积操作需要
根据点云的空间位置和局部密度进行加权处理，
点云数据在空间中的分布通常不均匀，因此卷积
算子的权重会随参考点周围邻域的密度变化而调
整．故可以把连续卷积算子的权重看作关于一个
三维参考点的局部坐标的连续函数．如式（１）
所示：

犐（犠，犉）狓狔狕＝（δｘ，δｙ，δｚ）∈犌犠（δ狓，δ狔，δ狕）犉（狓＋δ狓，狔＋δ狔，狕＋δ狕）ｄδ狓δ狔δ狕， （１）

式中：（狓，狔，狕）为三维参考点的坐标；（δ狓，δ狔，δ狕）
为邻域犌中的三维点的相对坐标；犉（狓，狔，狕）为参
考点位置特征函数；犠（δ狓，δ狔，δ狕）为其上的卷积权
重．同时考虑到三维点云数据来自于一个不均匀

采样的毫米波雷达传感器，为了补偿雷达采样不
均匀且稀疏，使用逆密度对学到的权重进行加权，
如式（２）所示：

犐（犛，犠，犉）狓狔狕＝∑（δｘ，δｙ，δｚ）∈犌
犛（δ狓，δ狔，δ狕）犠（δ狓，δ狔，δ狕）犉（狓＋δ狓，狔＋δ狔狕＋δ狕）， （２）

式中　犛（δ狓，δ狔，δ狕）是一个反向密度表示，点密度 越大，值越小，点的权重越小．点密度越大，取点对
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整体影响不大．如果点密度较小，只有１～２个点，
取点的权重大一些，可能会导致信息缺失．输入是
点云相对坐标、点特征．最后对逆密度权重进行非
线性变换得到密度特征，将点云密度特征、特征权
重和相对空间位置特征进行矩阵相乘，得到三者
统一的点云特征信息，最后利用激活函数Ｓｏｆｔｍａｘ
和多层感知机ＭＬＰ进行归一化与权重更新处理，
获取到区分度更大的点云空间密度特征集合，从
而提高稀疏点云的权重．
２．４　点集生成

大小为狉犖×犆′的扩展特征中重建出输出点
的三维坐标，需要将犆′为点云特征转换为点云的
三维坐标信息．通过对每个点云的特征进行全连
接层，最后输出为上采样后的点云坐标狉犖×３．
３　引入空间注意力机制的双判别器改进
模型

　　判别器的主要功能是将输入样本分类为真实
样本或生成样本，即判断输入样本的真实性．它通
过不断训练来提高对生成样本的识别能力，从而

促使生成器生成更逼真的巷道点云数据．为了改
善特征学习，添加了空间域注意力机制，与基本的
ＭＬＰｓ相比，该空间域注意力单元可以增强特征集
成度，提高特征提取能力．最后应用ＭＬＰ和最大
池化来获取点云模型的全局特征，并通过一组全
连接层进一步回归判别器的置信度值．如果判别
器的置信度值接近于１，则判别器预测输入点云数
据可能来自置信度高的目标分布，否则点云数据
来自于生成器，判别器结构图如图９所示．

为了更好地提取点云的空间几何特征，引入
空间域注意力机制，空间注意力模块结构如图１０
所示．引入空间注意力模块后可以更为有效地关
注巷道点云的空间分布和位置关系，以提取重建
所需的几何和结构特征，主要有点云关键点提取
与局部特征提取．通过计算点的权重，可以将注意
力集中在具有重要几何特征或结构信息的点上，
提取出构成物体或场景的关键点；捕捉巷道点云
中的局部特征，通过关注与每个点相邻的点的权
重，可以提取出局部区域的几何形状等特征，为后
续煤矿巷道点云重建提供基础．

图９　判别器结构
Ｆｉｇ．９　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

图１０　空间注意力模块示意
Ｆｉｇ．１０　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｐａｔｉａｌ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ
　　对于所采集巷道点云特征犃，分别使用２个独
立的卷积操作生成点云特征犅和犆，再进行矩阵
相乘，得到空间注意力权重矩阵犝犻犼，并应用Ｓｏｆｔ
ｍａｘ得到归一化的空间注意力权重矩阵犚犻犼，如式
（３）所示：

犚犻犼＝ｅｘｐ（犝犻犼）
∑犖

犻＝１ｅｘｐ（犝犻犼）
，

犝犻犼＝犅犻·犆犜犼，
（３）

式中：犝犻犼为第犻个特征和第犼个特征之间的关系；
犖为向量的长度；犚犻犼为归一化后的空间注意力权
重，表示第犻个特征对所有犼个特征的相对重要性．

此外，对巷道点云特征犃通过卷积得到新的点
云特征向量犇，然后对注意力权重犝犻犼和点云特征
犇应用矩阵相乘操作．最后与试验调整所得标度参
数α相乘，并且与输入点云特征犃进行求和操作，
计算得到增强的输出特征犉ｅｎｈａｎｃｅｄ，如式（４）所示：

犉ｅｎｈａｎｃｅｄ＝α∑犖
犼＝１（犝犻犼犇犼）＋犃犻． （４）

４　深度学习网络训练模型及性能评价
利用生成对抗网络（ＧＡＮ），通过２个神经网

络（生成器和判别器）的对抗性训练，学习数据分
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布并生成新的、类似于训练数据的样本，以真实巷
道点云数据为训练样本，训练并生成新的巷道点
云数据对煤矿巷道三维建模缺失部分及不均匀部
分进行补全．

在三维点云深度学习网络的训练过程中，损
失函数是衡量生成的点云与目标点云之间的差异
的重要指标，选择合适的损失函数驱动网络优化、
引导网络学习和满足任务需求，从而提高网络的

性能和训练效果．
４．１　损失函数

为了确保模型训练的稳定性与准确性，选择
使用最小二乘损失作为点云生成网络的损失函
数，点云生成器和局部、全局判别器的损失函数如
式（５）、（６）和（７）所示．

犔犌＝１２犇犵（犌（狕））－１［ ］２， （５）

犔犇犾＝
１
２（犇犾（狓犻）－１）２＋（犇犾（犌（狕犻））２［ ］， （６）

犔犇犾＝
１
２犇犌（犇犾（狓犻），狓犻）－１）２［ ＋λ（１－犇犵（犌（狕犻）），犌（狕犻）））２］， （７）

式中：犌（狕）为生成器生成的巷道点云集合；犇犵（犌
（狕））为全局判别器判断生成器生成的巷道点云集
合的置信值；狓犻为真实的局部巷道点云集合；犌
（狕犻）为生成器生成的局部巷道点云集合；犇犾（狓犻）
为局部判别器判断真实的局部巷道点云集合的置
信值；犇犾（犌（狕犻））为局部判别器判断生成的局部巷
道点云集合的置信值．犇犾（狓犻）为真实整体巷道点
云集合经过局部判别器得到的置信值；犇犾（犌（狕犻））
为生成的整体巷道点云集合经过局部判别器得到
的置信值；犇犌（犇犾（狓犻），狓犻）为全局判别器判断真
实整体巷道点云集为真实样本的置信值；犇犵（犇犾
（犌（狕犻）），犌（狕犻））为全局判别器判断生成整体巷道
点云集为真实样本的置信值；λ用于平衡两项
损失．

点云生成对抗网络的目的是将输入分辨率较
低的巷道点云集合增强为分辨率更高的稠密点云

集合输出，仅使用生成器和判别器的损失函数很
难使网络向特定的点云生成稠密化的目标进行训
练和收敛．因此，需要使用合适的评价指标来计算
预测点云集合与真实输入点云之间的平均距离，
提高生成巷道点云的均匀性．
４．２　评价指标

点云生成网络损失函数是输出的生成点云和
真实点云之间差距的度量．由于采集到的毫米波
点云是不规则的，损失函数需要满足点云置换不
变性．选择倒角距离（ＣｈａｍｆｅｒＤｉｓｔａｎｃｅ，ＣＤ）损失
和标准化均匀系数作为点云生成网络损失的评价
指标．ＣＤ损失衡量的是点云缺失部分的真实值与
预测值之间的差异，标准化均匀系数（ＮＵＣ）是通
过标准化点云平均密度来使预测点云更均匀．ＣＤ
损失计算生成点云和真实点云之间的平均最近点
距离如式（８）所示：

犱犆犇（犛１，犛２）＝１
犛１∑狓∈犛１ｍｉｎ狔∈犛２

‖狓－狔‖２２＋１
犛２∑狓∈犛２ｍｉｎ狔∈犛１

‖狓－狔‖２２， （８）

式中：犛１为生成点云；犛２为真实点云．
标准化均匀系数被用于衡量对物体表面生成

点云的均匀性．给定点云犘，在物体表面上随机放
置犇个大小相等的圆盘，通过计算得到圆盘内部
点数的标准差．随后，标准化每个物体的密度并计
算所有物体的点云的整体一致性．设定狆值是点
云犘上的圆盘面积百分比，狆的归一化均匀系数
如式（９）、（１０）所示：

ＮＵＣ＝ １
犓犇∑

犓

犽＝１∑
犇

犻＝１

狀犽犻
犖犽狆－ａｖｇ（ ）槡

２
，（９）

ａｖｇ＝１
犓犇∑

犓

犽＝１∑
犇

犻＝１

狀犽犻
犖犽狆， （１０）

式中：狀犽犻为第犽个物体的第犻个圆盘内的点数；犖犽
为第犽个物体的点的总数；犓为物体的总数；狆为
圆盘面积占总物体表面积的百分比．标准化均匀

系数越小，则点云的分布越均匀．

５　网络模型训练与结果分析
５．１　煤矿巷道点云数据集构建

煤矿巷道点云数据集可为深度学习网络的训
练提供准确、有效的监督信息，为保证网络训练结
果可靠性，需对点云样本集进行预处理．一般的预
处理主要是对三维点云进行滤波降噪、配准和融
合增强．通过毫米波雷达阵列方式进行数据采集．
毫米波雷达数据采集分布如图１１所示，上下雷达
高度差犔，上毫米波雷达扫描巷道顶部，下毫米波
雷达扫描巷道侧帮．利用不同雷达扫描区域交接
处的点云数据关系，对不同毫米波雷达的采集数
据进行拼接，实现多点云数据融合得到有效的巷
道点云数据作为深度学习的样本．基于现阶段毫
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米波雷达未作防爆处理，故通过在煤矿主体实验
室模拟煤矿巷道中进行数据采集与实验验证．

通过对煤矿巷道所采集到的毫米波雷达点云
数据，进行旋转、平移、缩放等操作来扩充点云数
据，结合三维模拟巷道点云数据，形成超过１２万个
巷道点云的数据集，为采集点云的６倍．根据所建
立数据集大小，将滑移窗口选择１０２４个点云数
据，滑动步长为１００个点云数据，共得１３３０个样
本数据．巷道点云数据如图１２所示．

图１１　毫米波雷达阵列数据采集方式
Ｆｉｇ．１１　Ｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒｗａｖｅｒａｄａｒａｒｒａｙｄａｔａ

ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

图１２　巷道点云数据生成类型
Ｆｉｇ．１２　Ｒｏａｄｗａｙｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｔｙｐｅ
将数据集中的样本随机分配到训练集和验证

集．设置比例８０％的样本作为训练集，剩余的２０％
作为测试集．单次训练选择不少于１６个样本，训练
迭代次数设置为２００．
５．２　煤矿巷道数字建模训练与评价

由式（９）、（１０）得知，可选择不同狆值下标准
化均匀系数，通过计算对应的ＮＵＣ系数，来对优
化结果进行评价．为了验证方法效果，采用定性与
定量比较试验．定性试验中单样本优化点云效果
如图１３所示，单样本优化表面效果如图１４ａ、１４ｂ

所示．在单样本优化前后效果对比中，优化前巷道
点云存在局部点云稀疏问题，优化后的单样本点
云展现出更好的点云分布均匀性；在单样本优化
表面效果对比图中发现经过学习优化处理后巷道
重建表面更为平整，重建精度有了明显的提升．

图１３　单样本优化点云效果对比
Ｆｉｇ．１３　Ｓｉｎｇｌｅｓａｍｐｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｏｉｎｔ

ｃｌｏｕｄｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｄｉａｇｒａｍ

图１４　巷道建模效果图及建模前后局部对比
Ｆｉｇ．１４　Ｒｏａｄｗａｙｍｏｄｅｌｉｎｇｅｆｆｅｃｔｄｉａｇｒａｍａｎｄｌｏｃａｌ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｄｉａｇｒａｍｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｍｏｄｅｌｉｎｇ
损失函数如图１５所示，图１５ａ代表生成器

ｌｏｓｓ曲线，生成器在训练初期ｌｏｓｓ值较高，表示生
成器生成的点云样本与真实样本差距较大．随着
训练的进行逐渐下降，说明生成器学会生成更加
逼真的点云样本．在训练后期趋于稳定，表示生成
器已经学习到了较好的点云生成能力．

图１５ｂ为局部判别器ｌｏｓｓ曲线，局部判别器
训练初期ｌｏｓｓ值较低，表明局部判别器很难区分
真实和生成的局部点云块．随着训练的进行逐渐
上升，说明局部判别器更好地识别局部点云块的
真伪．在训练后期再次下降并稳定，表示局部判别
器具有高质量的局部点云识别能力．

图１５ｃ为全局判别器ｌｏｓｓ曲线，全局判别器
训练初期ｌｏｓｓ值较低，表示全局判别器难以区分
真实和生成的整体点云．随着训练的进行逐渐上
升，说明全局判别器学会了更好地识别整体点云
的真伪．在训练后期再次下降并稳定，表示全局判
别器具有高质量的整体点云识别能力．
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图１５　损失函数
Ｆｉｇ．１５　Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

　　本文方法定量评价指标结果如表１所示．当
ＮＵＣ值较低时，表明点云分布的均匀性较差；而
ＮＵＣ值较高时，则表示点云在表面上的分布较为
均匀．从表中数据来看，ＮＵＣ值整体呈现波动，但
基本上随着狆值的增加，ＮＵＣ有逐渐增加的趋
势，尤其是在狆＝１．０％和狆＝１．２％时，均匀性明
显提高．这表明，在物体表面随机放置较大面积的
圆盘时，点云分布逐渐变得更加均匀．由表１可知，
该方法可行，满足煤矿巷道重构精度要求．ＣＤ损
失值较小，表示生成点云与实际点云之间的总体
差异性较小，由此证明该方法可行，满足煤矿巷道
重构精度要求．

表１　评价结果
犜犪犫犾犲１　犈狏犪犾狌犪狋犻狀犵犻狀犱犻犮犪狋狅狉

上采
样率

不同狆值下的ＮＵＣ（１０－３）
０．４％０．６％０．８％１．０％１．２％

ＣＤ／１０－３

２ ３．１３３．５６３．３８３．７８３．９１ ４．１５
５．３　煤矿巷道点云数据建模优化结果

巷道点云优化前效果如图１６ａ所示，可见巷道
点云存在局部点云稀疏问题，经过算法优化处理
得到如图１６ｂ所示效果图，基于前期研究的毫米
波煤矿阵列的煤矿巷道重建算法来看，点云图得
到了有效的稠密与补全．图１６ｃ优化前巷道表面重

建效果图与图１６ｄ优化后巷道表面重建效果图对
比可见，经过点云密度插值处理后巷道重建表面
更为平整．

图１６　巷道点云数据建模优化试验效果
Ｆｉｇ．１６　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｆｆｅｃｔｄｉａｇｒａｍｏｆｒｏａｄｗａｙｐｏｉｎｔ

ｃｌｏｕｄｄａｔａｍｏｄｅｌｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
实验室模拟巷道宽度为３．１５ｍ，高度为２．６０

ｍ．考虑到毫米波雷达阵列采集的系统误差，通过
数据处理计算巷道的宽度与高度信息作为测量误
差的指标是相对合理的．截取固定长度的巷道数
据，在该范围内求取宽度与高度的平均值与实际
的巷道尺寸比较巷道点云优化前平均误差如图１７
所示，巷道平均误差分析数据如表２所示．

表２　巷道误差分析（部分）
犜犪犫犾犲２　犚狅犪犱狑犪狔犲狉狉狅狉犪狀犪犾狔狊犻狊（狆犪狉狋）

组号
测量值／ｍ 绝对误差／ｍ 误差百分比／％
宽度 高度 宽度 高度 宽度 高度

组号
测量值／ｍ 绝对误差／ｍ 误差百分比／％
宽度 高度 宽度 高度 宽度 高度

１ ３．１２９２．５６８０．０２１０．０３２０．６７６１．２１５ １１ ３．１１８２．５７５０．０３２０．０２５１．００６０．９７３
２ ３．１３６２．５６００．０１４０．０４００．４４８１．５５４ １２ ３．１３３２．５８１０．０１７０．０１９０．５２７０．７１９
３ ３．１３８２．５６００．０１２０．０４００．３９７１．５５４ １３ ３．１３６２．５８５０．０１４０．０１５０．４４４０．５８８
４ ３．０７８２．５５３０．０７２０．０４７２．３０２１．８２３ １４ ３．１６３２．５９３０．０１３０．００７０．４２２０．２７３
５ ３．０８４２．５６９０．０６６０．０３１２．１０８１．１８５ １５ ３．１３８２．５７５０．０１２０．０２５０．３９４０．９７３
６ ３．０８２２．５７４０．０６８０．０２６２．１６５０．９８５ １６ ３．１６５２．５９３０．０１５０．００７０．４８６０．２８１
７ ３．０９９２．５６４０．０５１０．０３６１．６１６１．３６９ １７ ３．１６６２．５８８０．０１６０．０１２０．５０５０．４６５
８ ３．１１６２．５６５０．０３４０．０３６１．０８３１．３６５ １８ ３．１６３２．６０２０．０１３０．００２０．３９７０．０６５
９ ３．１６２２．５６７０．０１２０．０３３０．３７１１．２７３ １９ ３．１５３２．６０３０．００３０．００３０．０８３０．１１９
１０ ３．１１３２．５７２０．０３７０．０２８１．１７１１．０６９ ２０ ３．１２３２．５９２０．０２７０．００８０．８４４０．３２３
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第２期 　　薛旭升等：基于注意力机制与生成对抗网络的煤矿巷道数字建模优化方法

　　巷道整体宽度的平均绝对误差为２．５８ｃｍ、平
均绝对误差百分比为０．８２％，最大误差为８．６０
ｃｍ，最大误差百分比为２．７３％；巷道整体高度的
平均绝对误差为１．８７ｃｍ、平均绝对误差百分比为
０．７２％，最大误差为４．７０ｃｍ，最大误差百分比为
１．８１％．

图１７　整体误差结果
Ｆｉｇ．１７　Ｏｖｅｒａｌｌｅｒｒｏｒｒｅｓｕｌｔ

巷道点云优化后平均误差如图１８所示，巷道
整体宽度的平均绝对误差为２．０２ｃｍ，相对优化前
提升２８％，最大误差为７．４０ｃｍ，相对优化前提升
１４％；巷道整体高度的平均绝对误差为１．５２ｃｍ，
相对优化前提升２３％，最大误差为４．１０ｃｍ，相对
优化前提升１３％。

图１８　优化后误差结果
Ｆｉｇ．１８　Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｅｒｒｏｒｒｅｓｕｌｔ

６　结　论
１）提出的引入空间注意力机制的生成对抗网

络模型改进方法，能够更精确地提取点云几何特
征结构，经过巷道点云效果对比、误差分析与试验
验证巷道的点云稠密度与表面重建效果．巷道整
体宽度的平均绝对误差为２．０２ｃｍ，相对优化前提
升２８％，最大误差为７．４０ｃｍ，相对优化前提升
１４％；巷道整体高度的平均绝对误差为１．５２ｃｍ，
相对优化前提升２３％，最大误差为４．１０ｃｍ，相对
优化前提升１３％．验证了该方法的可行性，为巷道
数字化建模提供了可靠的信息支撑．
２）构建的双判别器改进生成对抗网络模型有

效地提高了生成器生成点云质量与点云重建精
度，解决了毫米波雷达阵列点云空间不均匀、重构
模型不完整问题，为数字巷道的构建，点云重建精
度不足问题提供精确数据．

３）研究基于毫米波雷达点云的煤矿巷道数字
建模优化方法，精确重建巷道的地质构造和形态，
帮助作业人员、作业设备在复杂的巷道环境中进
行精确定位和导航，为煤矿井下移动机器人，煤矿
井下固定设备的自主导航与智能控制提供重要环
境依据，对煤矿智能化开采具有重要研究意义与
应用价值．
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