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道路场景下毫米波雷达点云聚类处理算法

陈奕龙， 王青春

（北京林业大学 工学院， 北京 １０００８３）

摘　 要： 毫米波雷达具有体积小、分辨率高，可在风、雨、雾等恶劣条件下工作的优点，但由于场景的复杂性在实际工作中会出

现点云过分割、虚警等问题。 因此，本文提出一种基于马氏距离与欧氏距离结合的自适应 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法，依据点云的距

离选取相似度度量方法，在密度较大处选择马氏距离，在密度较小处选择欧氏距离，依据“属于同一目标点云，位置、速度、强
度接近”这一规律进行筛选。 聚类完成后，采用非参数核密度估计算法获取点簇内点云密度，根据点云分布特点估计目标位

置，并依据最小二乘法完成多普勒速度分解，估计目标横纵向速度。 最后，通过实际道路场景（隧道、公路）测试数据对本文算

法的可靠性与稳定性进行验证。
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０　 引　 言

对于自动驾驶车辆行驶过程中依赖于对环境的

准确和详细的感知［１］，摄像头、激光雷达和毫米波

雷达是最常用的交通传感器［２］。 毫米波雷达与摄

像头和激光雷达传感器相比，在探测距离和抗干扰

能力上更有优势，在不同亮度和天气条件下，即使在

雾、雨、雪等恶劣天气下也能很好地工作［３－４］。 此

外，毫米波雷达通过信号处理可以准确提取目标的

距离、速度和角度信息［５］。

目前，７７ － ８１ ＧＨｚ 频段的毫米波雷达可实现

４ ｃｍ的距离分辨率［６］，可用于行人检测和目标分

类。 这种毫米波雷达可以实时接收大量原始数据，
包括来自移动目标（车辆、摩托车、行人等）和静止

物体（路面、护栏、树木、建筑物等）的雷达回波。 由

于毫米波雷达可以很容易地在近距离内采集到不同

目标的回波，因此在特征提取之前对多目标识别问

题进行雷达数据分割操作是必要的，且具有挑战性

和复杂性。
在数据聚类和分割领域， ＤＢＳＣＡＮ （ Ｄｅｎｓｉｔｙ



Ｂａｓｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｎｏｉｓｅ） ［７］

被广泛应用。 Ｓｕｎ［８］在视频分析中提出了一种基于

ＤＢＳＣＡＮ 的车辆计数方法。 Ｌｉｍ［９］ 提出了一种利用

ＤＢＳＣＡＮ 对汽车雷达系统中检测到的目标进行聚类

的方法。 Ｗａｇｎｅｒ［１０］提出了对 ＤＢＳＣＡＮ 算法的修改，
以便于用汽车雷达系统检测行人。 虽然 ＤＢＳＣＡＮ
是汽车雷达系统中最常用的数据分割算法，但该算

法对于输入参数敏感，若选取不当，将造成聚类质量

下降。 由于在 ＤＢＳＣＡＮ 算法中变量 ε、 ＭｉｎＰｔｓ 是全

局唯一的，当空间聚类的密度不均匀时，聚类质量较

差。 同时，ＤＢＳＣＡＮ 算法采用欧式距离度量数据间

相似度，忽略了各个指标属性与量纲不同的问题。
对于车载毫米波雷达，可用于实现自适应巡航

控制（ＡＣＣ）和自动紧急制动（ＡＥＢ）等功能。 实现

这些功能的前提是获取目标在雷达视场（ＦＯＶ）中

的准确位置与速度。 聚类后，雷达获取到不同车辆

的点云簇，如何通过一簇点云的信息确定该车的实

际位置与速度也是亟待解决的聚类问题。
基于上述分析，本文提出了一种基于马氏距离

与欧氏距离结合的自适应 ＤＢＳＣＡＮ 算法，对检测到

的目标点云进行聚类，并对聚类后目标簇内的点云

信息进行后处理，估计目标的速度与位置信息。 该

方法将具有相似位置信息的目标分组到几个簇中。
由于毫米波雷达的工作特性，得到的速度为多普勒

速度（径向相对速度），无法直接获取聚类后目标的

横纵向速度，且簇内点云分布未知，无法直接确定聚

类后目标的实际位置，本文提出的聚类后处理方法

有助于雷达估计聚类后目标准确的位置与速度信

息。

１　 ＤＢＳＣＡＮ 算法改进

在传统的毫米波雷达信号处理中，ＣＦＡＲ 算法

通常会使用较高的阈值来滤除杂波点云［１１］，该方法

虽能有效剔除杂波，但也会减少有效点云数量。 由

于多径效应、同源雷达等的影响，毫米波雷达获得的

点云会有较多噪点，本文将使用 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法

来滤除以上问题引入的噪声。 ＤＢＳＣＡＮ 是一种基于

密度的聚类算法，可以对任意形状的稠密数据集进

行聚类，且能在聚类时发现异常点，非常适用于毫米

波雷达点云数据处理。
对于传统的 ＤＢＳＣＡＮ 算法，采用欧氏距离表示

点与点的相似性，相似度大小仅与两点信息相关，只
取决于两个点，与其他数据的全局统计性质无关，因
此不能完全满足实际要求，数据距离应该依赖于全

局数据的影响。 本文提出的聚类算法，根据车载毫

米波雷达点云分布特点，将欧氏距离与马氏距离结

合作为本文聚类算法的相似性度量方法，排除近距

离较密集点云间不同特征变量量纲与相关性的干

扰。
由于毫米波雷达点云“近密远疏”的特点，雷达

的测距与测角性能，受测角精度与目标与雷达的距

离所影响。 相对于距离较远的目标，近距离目标的

点云数量与质量明显优于远距离目标。 若采取统一

的聚类密度门限，会导致较远的目标点云被当成噪

点滤除。 因此本文提出基于自适应密度阈值的

ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法来解决以上问题。 除了位置信息

与速度信息，毫米波雷达还可提供目标的散射强度，
上述信息均可作为聚类相似度衡量的信息，提高算

法的可靠性，减少目标过分割或将临近目标聚成一

簇的错误。
１．１　 相似性度量改进

如图 １ 所示， 若采取欧氏距离度量 Ａ、Ｂ 与该簇

数据质心原点处的相似性，则 Ａ、Ｂ 两点与该簇数据

相似性一致。 但根据该组数据分布特点，ＯＢ方向为

高方差方向、ＯＡ 为低方差方向， Ｂ 点与该簇数据相

似度更高。 根据马氏距离除以方差的特性，Ｂ 点距

离原点距离更近，与该组数据相似度更高。

图 １　 马氏距离应用实例

Ｆｉｇ． １　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｍａｒｋｏｖ ｄｉｓｔａｎｃｅ

　 　 本文提出在点云密度较大的近距离检测时，
ＤＢＳＣＡＮ 算法领域扩展采用马氏距离描述点云间相

似度，排除变量之间相关性干扰与测量量纲的影响，
在中远距离的检测采用多参数欧氏距离描述点云间

关系。
马氏距离（Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ Ｄｉｓｔａｎｃｅ）是一种距离的

度量，表示点与一个分布之间的距离。 其是一种有

效计算两个未知样本集相似度的方法，可以看作是

欧氏距离的一种修正，修正了欧式距离中各个维度

尺度不一致且相关的问题。 马氏距离表达如式（１）
所示：

７５１第 １ 期 陈奕龙， 等： 道路场景下毫米波雷达点云聚类处理算法



ＤＭ（ｘ） ＝ （ｘ － μ） ＴΣ －１（ｘ － μ） （１）
　 　 其中， Σ 是多维随机变量的协方差矩阵，μ 为样

本均值，该均值指聚类算法核心点领域内样本均

值。
除位置信息与速度信息外，毫米波雷达还可提

供目标点云的强度信息。 当距离较远时，雷达能接

收到的点云信号均为目标较强点反射得到的，强度

相似性较强，故可将强度信息、位置信息、速度信息

作为描述中远距离 ＤＢＳＣＡＮ 算法聚类各个点云之

间的距离。 但是，当直接使用 ｘ、ｙ、Ｓｔｒｅｎｇｔｈ、Ｖｅｌｏｃｉｔｙ
时， 这 ４ 个参数之间存在绝对值差异。 因此，为了

使每个参数的值对于聚类效果影响接近，本文使用

其平均值和标准差，对每个参数进行零均值归一化，
如式（２）所示：

ｚ ＝ ｘ － μ
σ

（２）

　 　 对于归一化后的各个特征采用欧氏距离来度量

ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法各个点云之间的距离。 表达式如

式（３）所示：
ｄ ＝ ［（ｘ１ － ｘ２） ２ ＋ （ｙ１ － ｙ２） ２ ＋ （Ｓｔｒｅｎｇｔｈ１ －

Ｓｔｒｅｎｇｔｈ２） ２ ＋ （ｖ１ － ｖ２） ２］ １ ／ ２ （３）
其中， ｘｉ、ｙｉ、Ｓｔｒｅｎｇｔｈｉ、ｖｉ 分别表示目标的横坐

标、纵坐标、反射强度、相对径向速度。
１．２　 聚类参数自适应

ＤＢＳＣＡＮ 算法相对容易设置的参数为 ｍｉｎＰｔｓ。
因此，Ｓａｎｄｅｒ 等［１２］给出公式： ｍｉｎＰｔｓ ＝ ２ｄｉｍ － １，其
中 ｄｉｍ 为输入数据的维度。

参数 ｅｐｓ 通常是很难设置的，受较多因素影响。
目标相对雷达的距离、角度对得到的采样点数影响

很大。 如图 ２ 所示，本文对本车静止，前车前进的场

景下，同一车辆目标 ５ ～ ２００ ｍ 点云数量进行统计，
点云数量与距离呈负相关。
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图 ２　 同一目标点云数量变化
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　 　 传统 ＤＢＳＣＡＮ 算法未考虑毫米波雷达的采样

密度不均匀特点，采用固定的领域半径和点数，而远

近目标的聚类效果受目标点云分布影响差异很大。

本文采用基于目标点云距离与车辆目标特征而自适

应变化的门限，如式（４）所示。
ｅ ＝ Δθ × Ｒ × δ （４）

　 　 其中， Δθ 为雷达的角度分辨率；Ｒ 为点云目标

到雷达的距离；δ 为自定义阈值系数。
根据毫米波雷达点云数据分析，点云密度在一

定距离范围内十分接近，且考虑到实际应用中的计

算资源合理分配，可认为领域半径在一定距离范围

内保持一致，通过点云距离对领域半径自适应调整。

２　 目标信息计算

本文针对完成毫米波雷达点云聚类的目标点簇

进行运动状态解算的研究。 聚类后，可得到一簇点

云内每一个点云的距离、角度、多普勒、强度等信息，
依靠簇内每个点云信息来进行点簇的运动状态解

算。
毫米波雷达点簇运动状态解算包括位置解算与

速度解算。 位置解算是通过簇内点云的径向距离与

方位角计算每一个点云的联合概率密度，并根据点

云分布特点与功能需求，对密度极大值点与极小值

点进行加权处理。 速度解算是通过簇内点云的多普

勒速度与方位角的正弦值、余弦值进行最小二乘法

计算，得到横向与纵向相对速度。
２．１　 位置解算

聚类点簇中包含多个点云，后续进行跟踪时，点
簇解算的位置信息会作为跟踪滤波的量测值输入，
若位置解算不准会导致跟踪结果出现漂移，带来虚

假航迹问题。 因此，在跟踪滤波前，需要先基于聚类

点簇的 Ｎ 个点云确定簇内点云质心，以质心为单位

进行后续的跟踪滤波。
对毫米波雷达道路场景下目标进行分析，由于

安装位置与角度的差异及雷达对于不同物体反射能

力不同，导致目标点云并非呈均匀分布，若采取均值

法确定质心对位置进行解算，会导致解算结果偏差

较大。
非参数核密度估计算法可对未知分布的数据进

行概率密度的估计，该方法利用核函数和带宽为每

个观测点计算概率密度，然后将每个点的概率密度

归一化，并使用核估计函数在感兴趣的区域上求和，
以确定沿表面网格的每个点的密度。

本文选择点云径向距离与方位角两个参数，利
用核密度估计算法求取径向距离与方位角的联合概

率密度函数，完成二元核密度估计。
若一组数据 ｘ１，ｘ２，ｘ３…是独立同分布的 Ｎ个样
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本，同时给定核函数 Ｋ 和带宽 ｈ，此时任意点 ｘ 处的

核密度如式（５） 所示。

ｆｈ（ｘ） ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ｋｈ（ｘ － ｘｉ） （５）

式中： Ｋ（·） 为核函数， ｈ 为带宽。
本文选择广泛应用的高斯核，其本质是在衡量

样本和样本之间的“相似度”，在一个刻画“相似度”
的空间中，让同类样本更好地聚在一起，进而线性可

分。 该核函数不仅计算效率高，而且只有一个 ｓｉｇｍａ
参数，可以非常容易地调节高斯函数对高低频信息

的保留程度。 带宽的选择采用 ｒｕｌｅ ｏｆ ｔｈｕｍｂ 方法，
由该方法可知带宽与待估计的概率密度函数的二阶

导数有关。 而待估计的概率密度函数是未知的，假
设该函数为一个方差为 σ２ 的已知函数，可求解出

ｈ，如式（６） 所示。

ｈ ＝ ４
３

æ

è
ç

ö

ø
÷

１ ／ ５

σｎ －１ ／ ５ （６）

　 　 由于聚类点簇中点云分布服从分布未知，可将

点云中每个点云的距离表示为目标质心径向距离、
测量噪声、与径向距离偏差三者之和。 如式（７）所

示：
ｒ、 ｉ ＝ ｒ ＋ ｄｒｉ ＋ ｎｒ ＝ ｒ ＋ ｖｒｉ （７）

式中： ｒ、 ｉ 为第 ｉ 个点云的径向距离，ｒ 为质心径向距

离，ｄｒｉ 为径向距离偏差， 用于描述第 ｉ 个测量点的

径向距离与质心径向距离之间的差值， ｎｒ 为径向距

离的测量噪声。
通过计算可得到聚类点簇中点云径向距离的概

率密度函数表达式，如式（８）所示：

ｆ（ ｒ、 ｉ） ＝ １

２π（σ２
ｒ ＋ ｈ２

ｒ ） Ｍ
∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ －

（ ｒ、 ｉ － ｒ － ｄｒ ｊ） ２

２（σ２
ｒ ＋ ｈ２

ｒ ）
æ

è
ç

ö

ø
÷

（８）
同理可得到聚类点簇中点云方位角的概率密度

函数表达式，如式（９）所示：

ｆ（θ
、
） ＝ １

２π（σ２
θ ＋ ｈ２

θ） Ｍ
∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ －

（θ
、

ｉ － θ － ｄθ ｊ） ２

２（σ２
θ ＋ ｈ２

θ）
æ

è
ç

ö

ø
÷

（９）
　 　 本文利用非参数核方法估计径向距离及方位角

的概率密度， 并计算点云径向距离偏差与方位角偏

差的联合概率密度函数， 结果如式（１０）所示：

　 ｆ（ ｒ、 ｉ，θ
、

ｉ） ＝ １

２π （σ２
ｒ ＋ ｈ２

ｒ ）（σ２
θ ＋ ｈ２

θ） Ｍ２
×

∑
Ｍ

ｊ ＝ １
∑
Ｍ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ －

（ ｒ、 ｉ － ｒ － ｄｒ ｊ） ２

２（σ２
ｒ ＋ ｈ２

ｒ ）
－æ

è
ç

（θ
、

ｉ － θ － ｄθｋ） ２

２（σ２
ｒ ＋ ｈ２

θ）
ö

ø
÷ （１０）

　 　 根据上式可获取该簇所有点云的概率密度，根
据车载毫米波雷达点云分布特点与实测数据分析，
将概率密度极大值点 ｘ 轴坐标与极小值点 ｘ 轴坐标

加权，得到质心的 ｘ 坐标。 同时，考虑车载毫米波雷

达需实现 ＡＣＣ、ＡＥＢ 等预警安全功能， 故质心的 ｙ
坐标选取距离最小值点的 ｙ 坐标，确保安全预警功

能的实现。
２．２　 速度解算

聚类点簇中包含多个点云，后续进行跟踪时，点
簇解算的位置信息会作为跟踪滤波的量测值输入，
若位置解算不准会导致跟踪结果出现漂移，带来虚

假航迹问题。 因此，在跟踪滤波前，需先基于聚类点

簇的 Ｎ 个点云确定簇内点云质心，以质心为单位进

行后续的跟踪滤波。
毫米波雷达可以提供非常准确的速度信息，但

只能测量相对径向速度，因此不能直接获取目标的

速度矢量，而需要通过速度解算来得到目标的横纵

向速度。
如果车辆向前移动，从其角度来看，本车与目标

发生相对运动，同时本车运动状态通过车载传感器

获取，可通过二者相对速度解算出目标车辆的运动

状态。
如图 ３ 所示，假设前方目标点簇中有 ｎ 个点云。
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图 ３　 速度解算示意图
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　 　 由式（１１）可知，需要通过目标点簇中至少 ２ 个

点云信息进行最小二乘法解算目标的实际横向速度

和纵向速度。
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３　 实验验证

实验采用实际道路测试数据集对本文聚类算法

的可靠性与稳定性进行验证。 数据集为 ２０２３ 年

１ 月 １２ 日采集于江苏南通市区的实测数据集。 采

集数据的汽车雷达为 ７７ ＧＨｚ 前向毫米波雷达，数
据包含点云纵坐标、横坐标、多普勒速度、强度等信

息。
３．１　 聚类识别实验

聚类点簇中包含多个点云，后续进行跟踪时，点
簇解算的位置信息会作为跟踪滤波的量测值输入，
若位置解算不准会导致跟踪结果出现漂移，带来虚

假航迹问题。 因此，在跟踪滤波前，需要先基于聚类

点簇的 Ｎ 个点云确定簇内点云质心，以质心为单位

进行后续的跟踪滤波。
为了评估与对比该文提出的聚类算法，本文采

用 Ｄａｖｉｅｓ－Ｂｏｕｌｄｉｎ 指数作为聚类算法的评价指标，
该指标通过测量聚类之间的相似性和聚类内部差

异，来表示聚类效果。 ＤＢＩ 越小，表示聚类之间越相

似，聚类内部差异越小，聚类效果越好。 本文进行 ３
组对比试验，比对结果见表 １。

表 １　 聚类效果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ

本文算法 ＤＢＳＣＡＮ 算法

实验 １ ０．３４２ ２ ０．３９７ ６

实验 ２ ０．２６８ ８ ０．３５６ ６

实验 ３ ０．３４２ ２ ０．４５４ ６

３．１．１　 实验 １
行驶场景为隧道，本车在右侧车道以 １５．２６ ｍ ／ ｓ

行驶，前方有 ４ 辆目标车向前行驶，同时隧道两侧墙

壁反射大量回波噪点。 对该场景的点云分别进行传

统 ＤＢＳＣＡＮ 算法与改进 ＤＢＳＣＡＮ 算法处理后，对比

聚类效果。
本文算法将隧道墙壁反射的点簇视为噪点，将

前方 ４ 辆车反射回的点云聚类成目标，最终得到图

４ 中的结果（图中黑色框为实际车辆位置）。 从图中

可以看出，常规的 ＤＢＳＣＡＮ 方法会将远处目标都当

做噪点处理，只保留近处目标信息，而采用改进

ＤＢＳＣＡＮ 算法，则能保留远处目标的信息，同时通过

位置信息、强度信息、速度信息门限的设置将隧道墙

壁的反射点视为噪点。 对于改进的 ＤＢＳＣＡＮ 算法，
Ｄａｖｉｅｓ－Ｂｏｕｌｄｉｎ 指数为 ０．３４２ ２，优于原始 ＤＢＳＣＡＮ
算法的 ０．３９７ ６。
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图 ４　 聚类结果
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３．１．２　 实验 ２
行驶场景为隧道，本车在右侧车道以 １５．８２ ｍ ／ ｓ

行驶，前方有 ３ 辆目标车向前行驶，其中左侧车辆为

扩展目标。 对该场景的点云分别进行传统 ＤＢＳＣＡＮ
算法与改进 ＤＢＳＣＡＮ 算法处理，对比聚类后效果。

本文算法将扩展目标成功聚类成一簇，最终得

到图 ５ 中结果。 常规的 ＤＢＳＣＡＮ 算法在处理近距

离扩展目标时，易将同一目标过分割，聚类成多个

簇，而改进 ＤＢＳＣＡＮ 算法采用马氏距离，考虑扩展

目标多参数的分布情况，成功聚类成一簇，同时大型

车辆扩展目标与相邻车道的小车也成功聚成两簇。
对于改进的 ＤＢＳＣＡＮ 算法，Ｄａｖｉｅｓ－Ｂｏｕｌｄｉｎ 指数为

０．２６８ ８，优于原始 ＤＢＳＣＡＮ 算法的 ０．３６５。
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图 ５　 聚类结果
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３．１．３　 实验 ３
行驶场景为快速路，前方有一个高架桥，两侧有

护栏，本车在右侧车道以 １６．６５ ｍ ／ ｓ 行驶，前方有 ６
辆目标车。 对该场景的点云分别进行传统 ＤＢＳＣＡＮ
算法与改进 ＤＢＳＣＡＮ 算法处理，对比聚类后效果。

本文算法将目标与道路边缘护栏、树木成功分

割，最终得到图 ６ 结果。 采用常规的 ＤＢＳＣＡＮ 算法

时，由于右边车辆靠近围栏，存在围栏的反射，聚类

后的点云图像包含了部分围栏的反射点，相邻车的

界限变得模糊，容易将相邻车辆归为同一类，从而导

致错误的目标识别。 采用改进 ＤＢＳＣＡＮ 算法应用
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多参数欧氏距离衡量点云间的相似度，成功将护栏

与运动目标分隔开，Ｄａｖｉｅｓ－Ｂｏｕｌｄｉｎ 指数为 ０．３４２ ２，
优于原始 ＤＢＳＣＡＮ 算法的 ０．４５４ ６。
３．２　 聚类后处理实验

行驶场景为封闭道路，本车以 ４．６ ｍ ／ ｓ 速度跟

随目标车辆前行，目标车辆配有 ＲＴＫ 获取速度与位

置信息真值。 选取连续 １０ 帧点云信息进行聚类后

处理信息解算，解算结果如图 ７ 所示。 图 ８ 表示估

计的位置速度信息与真实值的偏差，估计精度，见表

２，均小于 ０．５ 满足算法设计要求。
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图 ６　 聚类结果
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图 ７　 解算结果与真值对比
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图 ８　 解算结果误差

Ｆｉｇ． ８　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｅｒｒｏｒ

表 ２　 位置解算误差均值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

横向位置 ／
ｍ

纵向位置 ／
ｍ

横向速度 ／

（ｍ·ｓ－１）

纵向速度 ／

（ｍ·ｓ－１）

估计值与真值偏差 ０．３３ ０．２７ ０．２８ ０．０２

４　 结束语

针对车载毫米波雷达在实际道路复杂工作路况

下，出现点云过分割、虚警、噪点多等问题，提出一种

改进的聚类算法。 该算法考虑毫米波点云分布“近密

远疏”的特点，通过马氏距离与欧氏距离结合的方法，
消除参数之间相关性干扰与测量量纲的影响，解决近

距离密集场景扩展目标的聚类问题，对远距离点云采

用多指标欧氏距离衡量相似度。 其次，针对 ＤＢＳＣＡＮ
算法参数全局唯一的局限性，提出根据点云距离自适

应变化的门限策略，利用自适应邻域半径的 ＤＢＳＣＡＮ
算法进行聚类处理得到目标点簇。 最后，利用非参数

核密度估计方法与最小二乘法对聚类后的目标进行

速度、位置估计。 实验结果表明，该算法可在复杂行

车环境下，将目标车准确识别，相比 ＤＢＳＣＡＮ 算法具

有更好的聚类效果，聚类后位置、速度估计满足误差

小于 ０．５ 的设计要求。
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