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摘 要： 用毫米波雷达对运动目标进行姿态识别时， 雷达点云数据具有噪点多、 分布离散的特征， 传统基于

密度空间的聚类算法对点云聚类成像的过程中， 会出现邻近目标之间的点云分类错误及同一目标点簇聚类

为多个点簇等问题。针对上述情况， 提出一种运动多目标邻近点云优化聚类算法， 利用自适应距离加权的模

糊 c均值算法对聚类结果进行修正， 提高近邻目标点云聚类准确度。同时提出一种目标点簇扩展聚合算法， 
利用卡尔曼滤波对运动目标位置预测， 将多帧迭代三维点云尺寸作为波门对目标点云进行点簇扩展， 提高目

标点云完整性。试验结果表明， 所提方法能有效提高聚类准确度。
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Abstract： When using millimeter wave radar for attitude recognition of moving targets， the radar point cloud 
data has the characteristics of many noisy points and discrete distribution， and the traditional density space-based 
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classification error between neighboring targets and clustering of the same target point cluster into multiple point 
clusters.  To address the above situation， a motion multi-target neighboring point cloud optimization clustering 
algorithm is proposed to correct the clustering results using an adaptive distance-weighted fuzzy c-mean 
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show that the proposed method can effectively improve the clustering accuracy.
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0　引  言

毫米波雷达传感器具有非视距情况下工作的

能力［1］， 其三维点云被应广泛用于姿态识别［2，3］。

然而， 在复杂环境中， 运动人体的毫米波雷达点

云分布范围离散［4］， 特别是近邻目标之间点云混

合导致目标点云聚类成像困难。点云成像质量直

接影响姿态识别效果， 因此， 提高点云聚类成像

质量对姿态识别具有重要意义。

用于运动目标雷达点云的聚类算法主要包括： 
基于分区的 k-means 算法、  模糊Ｃ均值（Fuzzy c-
means， FCM）算法及基于密度的聚类（Density Based 
Spatial Clustering of Applications with Noise， 
DBSCAN）算法 ［5，6］。K-means算法需提前指定簇数

量K， 且初始中心的随机确定影响算法的收敛速度

和最终聚类效果。FCM算法是一种模糊聚类方法［7］， 
通过优化目标函数来确定聚类中心和隶属度值， 具
有较高的准确性， 但需提前设定初始参数。DBSCAN
算法适用于任意形状的物体， 并且不需要先验信息［8］， 
但存在不同类点云距离较近时聚类效果较差等问题。

根据毫米波雷达点云数据的特性， 国内外学者提出

许多相关的聚类算法。ZHAZNG等［9］提出了一种稳

健的椭圆点云聚类方法， 能够实现椭圆搜索区域的

形状根据位置而变化。SHEN等［10］提出利用花授粉

优化算法来确定DBSCAN聚类参数， 可得到较高的

聚类精度， 然而未能优化点云密度不均匀问题。

PEGORARO等［11］将DBSCAN算法和扩展卡尔曼滤

波（Extended Kalman Filter， EKF）结合， 能够有效对

目标点云进行扩展并估计出目标的形状， 但存在误

差时域传递问题。

现有研究主要是对雷达二维数据进行聚

类［12‐15］， 在特殊场景中对三维点云成像具有一定

的局限性， 而且现有改进的DBSCAN聚类算法未

考虑邻近运动目标点云混合的情况［16，17］。针对上

述问题， 本文提出一种距离自适应加权 FCM 算

法， 对初始 DBSCAN 聚类结果进行二次聚类修

正。并且将 DBSCAN 和 EKF 算法结合， 利用多

帧迭代的点云三维尺寸作为波门对三维点簇数据

进行扩展。实验结果表明， 优化后的聚类算法和

点簇扩展算法有效解决了近邻目标之间点云分类

不准确及同一目标点簇分为多个点簇的问题， 提
高了点云成像准确度。

1　毫米波点云数据生成

调频连续波毫米波雷达通过发射线性调频信

号， 并在接收端测量反射信号的频移来实现目标

的探测与定位。发射的调频信号的频率在T秒内

从一个基本值 f0 增加到一个最大值 f1。毫米波雷

达发射信号表示为

s( t )= exp é
ë
ê
êê
ê j2π ( f0 + ζ

2 t ) tùûúúúú，0 ≤ t≤T。（1）

在每个L调频序列中， 每T秒发送一个调频。

接收端混合采样后产生中频信号

y(m，l )= α exp [ jϕ(m，l )]+w (m，l )，（2）

式中： m和 l分别表示沿快时和慢时的采样指标； 
α为考虑目标天线增益、 路径损耗和雷达截面的衰

减效应的系数； w (m，l ) 为高斯噪声项。相位

ϕ(m，l )依赖于快时间和慢时间采样指标。

利用二维傅里叶变换分别对快时间和慢时间两

个维度进行傅里叶变换， 再经过单元平均恒虚警率

算法检测出目标反射点。雷达发射单元沿两个空间

维度排列， 根据时分复用方案来发射调频信号， 就
可以估计出反射点的方位角和俯仰角， 最后得到包

含其笛卡尔坐标、 速度和反射功率的点云信息。

2　雷达点云聚类和扩展处理

DBSCAN 算法将数据点分为 3 类： 核心点、 
可达点和噪声点， 如图 1 所示。核心点是以半径

为 r的圆内包含至少 4个点的中心点（红点）， 可达

点是那些在核心点的圆内但自身不是核心点的点

（蓝点）， 而噪声点则是既不是核心点也不是可达

点的点（黄点）。DBSCAN将核心点和可达点视为

具有相似性质的簇， 并将它们归为一个集群， 而
噪声点则不属于任何集群。

本文主要利用改进后的隶属度矩阵进行二次

聚类， 实现了聚类算法的自适应性。算法首先将

点云数据转换成以距离、 方位角以及俯仰角的分

图 1　DBSCAN算法概念图

Fig. 1　Conceptual diagram of DBSCAN algorithm
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辨率为单位的极坐标表示， 并通过构建椭球体搜

索区域进行初始聚类， 得到聚类中心和类别数。

然后利用自适应加权计算隶属度矩阵中的距离， 
将隶属度矩阵和聚类中心经过多次迭代后修正初

始聚类数据， 得到准确的聚类结果。

2. 1　构建聚类搜索区域

雷达点云在笛卡尔坐标系下是非等距采样， 水
平和垂直距离随着目标距离增大而增大， 使用固定

聚类领域半径的方法无法适应运动目标距离变化的

情况。为解决这个问题， 将点云数据P ( x，y，z )表示

为极坐标形式V (R，A，E )， R，A，E分别为雷达点云

的距离、 方位角以及俯仰角信息。

利用雷达的距离、 方位角以及俯仰角的分辨

率为单位长度， 构建聚类算法中的椭球体搜索区

域， 根据毫米波雷达点云的分布特点， 利用雷达

分辨率构建的搜索区域更加适用于雷达点云数

据， 椭球搜索区域具体计算公式为

(R-R0

r ⋅ Δr ) 2

+ (A-A0

a ⋅ ΔA ) 2

+ (E-E0

e ⋅ ΔE ) 2

≤ 1， （3）

式中： r，a，e为自定义系数； Δr，ΔA，ΔE分别为雷

达距离、 方位和俯仰的分辨率。

2. 2　优化聚类算法

经过椭球形搜索区域对雷达点云数据进行初始

聚类， 聚类结果包括所有样本点的位置坐标信息、 
样本的中心点信息以及聚类类别的数量。根据初始

聚类结果， 选择点簇中心距离小于预设值的相邻点

簇， 利用改进的FCM算法对选择的点簇进行修正， 
得到最终聚类结果， 优化算法流程如图 2 所示。

在下面优化算法中， 模糊矩阵是某个样本点

属于某个聚类的概率的矩阵集合， 在计算模糊矩

阵的时候， 利用机器学习中常用作激活函数的

Sigmoid 函数作为样本点到点簇中心的距离加权

系数。α是权重值， 该权重值表示样本点属于某个

聚类类别的程度， 优化聚类算法步骤如下： 
步骤 1  根据雷达测试环境大小对三维点云数

据进行初始筛选， 对超出测试场景范围的点云过

滤， 然后在椭球体搜索区域对点云数据D进行初

始聚类， 得到点簇集C={C1，C2，⋯，Cn}， 其中各

点簇中点云空间位置中心为Cn ={ p1，p2，⋯，pm}； 
ì
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pn，x = xmax - xmin

2 ，

pn，y = ymax - ymin

2 ，

pn，y = zmax - zmin

2 ，

（4）

式中： xmax，xmin，ymax，ymin，zmax，zmin 分别为点簇中 x， 
y， z轴的最大和最小值， 通过计算三维坐标最大和

最小值的平均值， 确定各点簇的空间位置中心。

步骤 2  计算点簇集中各点簇空间中心之间的

距离 ln1，n2， 选择中心距离小于预设值 λ的点簇C=
{Cj，Cj+ s，⋯}进行重新聚类

ln1，n2 =
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1 ≤ n1 ≤ n，
1 ≤ n2 ≤ n。（5）

预设值 λ的设置与被测目标的宽度及目标之

间的位置有关

λ= 1
2 (W1 +W2)+ Δε， （6）

式中： W1，W2 分别为近邻目标的宽度； Δε为目标

之间的间隔距离。

步骤 3  设置初始值， 取模糊权重 α为 2， 最大

迭代次数T为500， 误差阈值 ε为0. 000 1。
步骤 4  初始化模糊矩阵为单位矩阵， 选择步

骤1中计算的点簇中心作为初始自定义聚类中心。

步骤 5  根据优化算法的目标函数更新对应的

模糊隶属度Uij和聚类中心Zn。

Zn =
∑
r= 1

m

U α
ij Dij

∑
r= 1

m

U α
ij

， （7）
图 2　优化聚类算法流程图

Fig. 2　Flowchart of optimized clustering algorithm
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Uij =
1

∑
v= 1

c ( )ρijDij

ρivDiv

2
α- 1

， （8）

式中： ρiv是激活函数， 表示样本点与某个聚类中

心的关联程度； Dij表示样本与类别Cn的聚类中心

之间的距离。

ρiv = 1
1 - e-Div

。 （9）

随着样本点与点簇中心距离的增大， 点云与

该点簇的关联度降低。

Dij =
( )xi - xnx

2

m1 + ( )yi - yny
2

m2 + ( )zi - znz
2

m3 ，（10）

式中： m1，m2，m3为自定义系数， 结合毫米波点云

分布的特点， 点云在俯仰向分布较离散， 目标之

间交互主要发生在方位向和距离向， 因此参数m3
设置较大降低俯仰数据对隶属度的影响； 

步骤 6  如果迭代中的模糊矩阵满足预设条件

|U ( )t
ij -U ( )t - 1

ij |≤ ε， 则迭代结束， 得到新的点簇。

否则， 增加迭代次数， 重复步骤5。

2. 3　EKF与DBSCAN结合实现点簇扩展

点云经过聚类算法处理后， 能够滤除大部分

噪点。但是， 由于毫米波雷达精度较低， 在复杂

环境中， 同一目标的点云从动目标的空间分布上

看， 距离动目标点云集群有一定的距离且分布比

较分散， 在经过聚类处理后可能会产生多个点簇。

为把同一目标的多个点簇聚为一类， 本文提

出利用跟踪滤波和聚类算法结合的方法进行点簇

扩展。先将当前帧点云估计出动目标三维尺寸和

点云簇的质心点， 然后利用跟踪滤波对质心点位

置进行预测， 为增加点云尺寸的完整度， 将估计

出的相邻帧点云尺寸结合， 作为下一帧点簇扩展

的波门， 将属于同一目标的点簇归为一类， 具体

流程如图 3 所示。

在不考虑一般性的情况下， 本文只考虑了匀

速运动状态。将EKF预测的位置作为质心， 以质

心的相对位置建立波门， 将满足波门半径范围内

的点云都归为一类， 若点簇与波门相交没有完全

满足目标波门， 则将点簇归入目标点簇中。

利用EKF进行点簇扩展的步骤如下： 
步骤 1  对第T帧点云数据集R进行聚类， 得

到点云簇 CT ={C1，C2，⋯，Cn}和点簇质心 PT =

{P1，P2，⋯，Pn}； 

步骤 2  估计点簇Cn尺寸大小， 得到点簇的最

小外接矩形ST ={S1，S2，⋯，Sn}； 
步骤 3  选择T-1帧中对 T帧进行点簇扩展的

波门， 更新T帧关联波门俯仰向尺寸， 产生新的外

接波门矩阵ST； 
步骤 4  使用 EKF 对PT中每个质点进行最优

估 计 下 一 帧 位 置 ， 产 生 预 测 质 点 集 pT =
 { p1，p2，⋯，pn}； 

步骤 5  当产生新增数据RT+ 1 时， 得到聚类结

果 CT+ 1 ={C1，C2，⋯，Cn}， 将预测质点集 pT放入

CT+ 1中； 
步骤 6  将在距离和方位向把质点集 pT包含于

点簇CT+ 1范围内的点簇与所属质点关联； 
步骤7  以质点 pT为相对位置构建外接矩形ST

为点簇扩展波门， 对关联点簇 CT+ 1 进行点簇扩

展， 将属于同一波门的点簇聚为一类， 生成最终

的聚类结果。

3　实验结果与分析

本文利用 AWR2243 四芯片级联开发板对室

内封闭场所的运动人体目标进行测试， 雷达系统

放置于门后， 测量时雷达距离地面高度约为 1 m， 
测试设备布置如图 4 所示。

为评估改进算法的聚类效果， 引入聚类正确

率评价指标， 聚类正确率用于比较正确聚类点云

数和雷达探测对象个数， 计算公式为

CA = T
N+M

， （11）

式中： T为目标正确聚类数； N为雷达探测对象个

数； M为目标错误聚类数。当出现同一目标点云

图 3　点簇扩展算法流程图

Fig. 3　Flowchart of point-cluster expansion algorithm
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聚类为多个点簇的情况， 选择点数最多的点簇作

为目标点簇进行聚类准确度计算。

3. 1　聚类算法实验

为验证优化后的聚类算法在复杂场景中的性

能， 在室内设置两个实验场景， 如图 5 所示。对

身体宽度约为 0. 6 m 的近邻运动目标采集 100 帧

运 动 数 据 ， 分 别 用 改 进 的 聚 类 算 法 、 传 统

DBSCAN 算法及文献［10， 14， 17］所提算法进行

数据处理， 对处理后的点云聚类准确度取平均值

作为最终的评价指标。

场景一中两目标中心保持约 60 cm 的距离以

0. 7 m/s 的速度在距离雷达 3~6 m 的位置来回移

动， 两目标身体最近之间的部位间隔约为 15 cm。

选择场景一中的一帧典型数据进行分析， 如图 6 
所示。利用 DBSCAN 聚类算法需提前输入聚类

参数， 本文通过多次实验选择聚类效果最好的结

果来设置聚类参数。

从图 6 中可以看出， 用传统算法处理后目标

点云聚类不完整， 目标之间近邻点分类误差较大。

采用文献［10， 14， 17］聚类算法后， 能有效增加聚

类目标完整性， 但在目标之间距离过近时， 对目

标近邻点云的识别有一定误差， 而改进后的算法

能够有效增加近邻点云识别准确率。

针对该场景所采集的 100 帧数据进行量化统

计， 对比 5种算法聚类准确度的平均值， 聚类效果

统计结果如表 2 所示。通过对比 100 帧数据处理

后的结果可知， 本文优化后算法的聚类精度为

91%， 较其他几种算法提高8%~17%。

在场景二中， 目标之间的中心保持约 60 cm
的距离， 以 0. 7 m/s 的速度在距离雷达 3~6 m 的

位置沿着来回移动， 图 7 为场景二中其中一帧的

图 4　雷达测试布置图

Fig. 4　Radar test layout
表 1　雷达传感器参数设置

Tab. 1　Radar sensor parameter settings

参考名称

起始频率/GHz
调频斜率/(MHz·μs-1)

ADC采样时间/μs
ADC采样点数

调频个数

数值

77
78.9
40

256
64

（a） 场景一 （b） 场景二

图 5　聚类算法实测图

Fig. 5　Clustering algorithm measured diagram

（a） 动目标原始点云图

（d） 文献［14］算法三维图

（b） DBSCAN算法三维图

（e） 文献［17］算法三维图

（c） 文献［10］算法三维图

（f） 本文算法三维图

图 6　场景一算法对比图

Fig. 6　Comparison of algorithms in scene 1
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点云经过聚类后的结果。

从图 7 中可以看出， 目标2的点云分布较稀疏， 
用传统算法和文献［10］的算法处理后目标2的点云

聚类为两个点簇。经过文献［14， 17］和本文的聚类

算法后， 有效增加了聚类目标完整性， 但是文献［14］
的部分近邻点云会出现分类误差， 文献［17］中目标

2和目标3的部分稀疏点云没有被聚类， 本文算法能

有效提高目标点云聚类的准确率。

统计该场景采集的 100 帧数据经过聚类处理

后的结果， 对比结果如表 3 所示。通过对比可知

优化后算法的聚类准确率为 89%， 较其他算法提

高5%~13%。

综合场景一和场景二的聚类结果， 各算法的

准确率比较如图 8 所示。从图中可以看出， 在本

文的两个实验场景中， 本文提出的算法效果最

好， 平均准确率可达到 90%， 因此本文能有效提

高近邻目标聚类准确度。

3. 2　点簇扩展实验

为验证点簇扩展算法的有效性， 在室内设置

两个实验场景， 分别对单个运动目标和两个移动

目标进行测试， 如图 9 所示。在运动过程中采集

100帧运动数据， 然后用本文扩展算法和文献［15］
算法进行扩展处理， 将每帧处理后的点云聚类准

确度进行平均作为最终的评价指标。

场景一中单人目标以 0. 7 m/s 的速度沿雷达

方位 0°方向， 从距离雷达 2 m处正常行走到 8 m的

位置。选择所采集数据的其中一帧典型数据进行

分析， 如图 10 所示。

（a） 动目标原始点云图

（d） 文献［14］算法三维图

（b） DBSCAN算法三维图

（e） 文献［17］算法三维图

（c） 文献［10］算法三维图

（f） 改进算法三维图

图 7　场景二算法对比图

Fig. 7　Comparison of algorithms in scene 2

表 3　场景二检测结果统计

Tab. 3　Statistics of detection results in scene 2

算法

DBSCAN
文献[10]
文献[14]
文献[17]
本文

聚类准确度/%
目标1

76
82
84
85
89

目标2
75
72
83
74
92

目标3
79
77
86
83
88

平均值

76
77
84
81
89

表 2　场景一检测结果统计

Tab. 2　Statistics of detection results in scene 1

算法

DBSCAN
文献[10]
文献[14]
文献[17]
本文

聚类准确度/%
目标1

73
79
84
81
89

目标2
75
78
82
83
92

平均值

74
78
83
82
91

图8　聚类准确率柱状图

Fig. 8　Histogram of clustering accuracy
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从图 10 中可以看出， 经过聚类后， 目标聚类

为 3 个点簇。利用文献［15］中算法进行点簇扩展

后， 多个点簇能够聚为一类， 然而由于算法中只

考虑二维数据， 将俯仰向的杂点点簇也扩展到目

标点簇。本文算法进行三维扩展后有效解决俯仰

向杂点的影响。

表 4 为场景一中 100 帧数据聚类结果准确度

对比， 本文算法的聚类准确率为 93%， 较扩展前

提高15%， 较文献［15］算法提高7%。

场景二两人目标之间水平距离0. 6 m， 纵向距

离 0. 6 m， 目标以 0. 7m /s的速度沿雷达方位 0°方
向， 从距离雷达 2 m处正常行走到 8 m的位置。选

择所采集数据中一帧典型数据进行分析， 如图 11 
所示。

从图 11 中可以看出， 经过聚类后， 目标 1 聚

类为 2 个点簇， 目标 2 聚类为 2 个点簇。经过文

献［15］算法扩展后， 目标 1 将 2 个点簇聚为一类， 
但由于目标 2俯仰向存在杂点， 导致目标 2将杂点

点簇聚为一类。采用本文算法进行三维扩展后， 
可有效减少俯仰向杂点的影响。

表 5 为场景二中 100 帧数据点簇扩展结果准

确度对比， 本文算法的聚类准确率为 92%， 较扩

展前提高19%， 较文献［15］算法提高9%。

综合场景一和场景二的点簇扩展结果， 各算

法扩展后点云聚类的准确率比较如图 12 所示。

表 4　场景一检测结果统计

Tab. 4　Statistics of scene 1 detection results

算法

扩展前

文献[15]
本文

目标聚类准确度/%

78
86
93

（a） 场景一 （b） 场景二

图9　扩展算法实测图

Fig. 9　Extended algorithm measured diagram

（a） 原始点迹图

（c） 文献［15］算法扩展结果图

（b） 点簇扩展前结果图

（d） 本文算法扩展结果图

图 10　场景一算法对比图

Fig. 10　Comparison of algorithms in scene 1

表 5　场景二检测结果统计

Tab. 5　Statistics of detection results in scene 2

算法

扩展前

文献[15]
本文

聚类准确度/%
目标1

75
82
91

目标2
71
84
93

平均值

73
83
92
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从图 12 中可以看出， 在两个实验场景中， 本
文提出的算法效果最好， 所提扩展算法可以提高

成像准确率， 平均准确率可达到 92%。然而在点

簇扩展过程中， 需要进行多帧迭代才能逐渐提高

目标点云的准确度， 而且本文只考虑了目标匀速

状态， 在目标的运动状态变换或者距离过近的时

候可能会导致目标点簇聚类准确度降低。

4　结  语

本文提出一种近邻运动目标自适应距离加权的

聚类算法， 利用改进的模糊矩阵隶属度二次聚类对

DBSCAN聚类结果进行修正， 提高运动目标近邻点

分类的准确性。同时， 本文提出一种目标点簇扩展

聚合算法， 利用扩展卡尔曼滤波对运动目标位置预

测， 将多帧点云尺寸联合迭代作为波门， 对下一帧

点云进行点簇扩展。通过实验前后的对比证明， 改
进聚类算法的聚类准确度可达到90%， 点云扩展算

法的聚类准确度可达到92%， 这两种算法能够有效

提高运动目标点云成像的准确度， 为后续的姿态识

别等应用奠定了良好的基础。
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