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Исследована возможность применения методов четкой и нечеткой кластеризации для первичной настройки 

подсистемы распознавания технологических разновидностей кусков руды при формировании автоматизиро-

ванного управления сортировкой крупнокусковой железной руды в потоке. Рассмотрена структура системы 

управления сортировкой кусковой руды с учетом ограниченного быстродействия исполнительного механизма, 

с помощью которой выбирается несколько кусков с наилучшими характеристиками. Исследована сходимость 

методов кластеризации характеристик кусков руды, которая проверялась при разбиении на близкое к опти-

мальному количество кластеров, что позволило оценить не только показатели сходимости, но и дополнительно 

проверить целесообразность произведенного ранее выбора оптимального количества кластеров. Было установ-

лено, что для формирования автоматизированного управления сортировкой крупнокусковой железной руды в 

потоке первичную настройку подсистемы распознавания технологических разновидностей целесообразно осу-

ществлять с использованием алгоритма нечеткой кластеризации Густафсона-Кесселя.  
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Досліджено можливість застосування методів чіткої і нечіткої кластеризації для первинної настройки підси-

стеми розпізнавання технологічних різновидів кусків руди при формуванні автоматизованого управління сор-

туванням крупнокускової залізної руди в потоці. Розглянуто структуру системи управління сортуванням куско-

вий руди з урахуванням обмеженої швидкодії виконавчого механізму, за допомогою якої вибирається декілька 

кусків з найкращими характеристиками. Досліджено збіжність алгоритмів кластеризації характеристик кусків 

руди, яка перевірялася при розбитті на близькі до оптимального кількості кластерів, що дозволило оцінити не 

тільки, показники збіжності, а й додатково перевірити доцільність виробленого раніше вибору оптимальної 

кількості кластерів. Було встановлено, що для формування автоматизованого управління сортуванням крупно-

кускової залізної руди в потоці первинну настройку підсистеми розпізнавання технологічних різновидів доці-

льно здійснювати з використанням алгоритму нечіткої кластеризації Густафсона-Кесселя. 

Ключові слова: кластер, кластеризація, автоматизація, крупнокускова руда, сортування. 
 

АКТУАЛЬНОСТЬ РАБОТЫ. Добыча и перера-

ботка минеральных полезных ископаемых является 

одной из основных отраслей экономики Украины. С 

учетом возрастающей конкуренции на мировых 

рынках важной задачей является обеспечение высо-

кой эффективности извлечения полезных компонен-

тов, снижение отходов и потерь обогатительного 

производства. 

Добыча и обогащение руды является сложным и 

трудоемким процессом. В настоящее время на каж-

дом этапе переработки происходит перераспределе-

ние качества минерального сырья в железных рудах 

при помощи специализированных устройств и мето-

дов. Это вызвано большим количеством факторов, 

влияющих на потерю качества во время процесса 

добычи и переработки. Одним из них является «че-

ловеческий фактор». 

На отечественных железорудных предприятиях 

осуществляется переработка в несколько техноло-

гических разновидностей руды. При этом система 

ведения горных работ не позволяет достаточно дли-

тельное время добывать однотипные руды, что при-

водит к нестабильности минерального состава сы-

рья, поступающего на обогащение. При этом мето-

ды и средства алгоритмического и информационно-

го обеспечения автоматизированных систем управ-

ления не позволяют достаточно эффективно разде-

лять технологические потоки железорудного сырья 

в соответствии с его обогатительными характери-

стиками. Вследствие этого достаточно сложно по-

лучить качественное управление технологическими 

процессами обогащения. 

Оперативный контроль качества железорудного 

сырья традиционно обеспечивает контроль какого-

нибудь оного технологического параметра качества. 

Как правило, таким параметром является содержа-

ние полезной компоненты, которая определяет каче-

ство руды в основном. Но в ряде случаев на конеч-

ные качественные показатели товарной руды оказы-

вает влияние содержание других компонент. Поэто-

му, для оптимального ведения технологических 

процессов добычи и переработки железных руд 

необходимо иметь данные о полном вещественном 

составе железной руды и продуктов ее переработки. 
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Таким образом, актуальными становятся вопросы 

разработки методов сортировки рудного материала 

в потоке на основе оперативного распознавания его 

технологических разновидностей. 

Для обеспечения высоких технико-экономических 

показателей добычи и переработки минерального 

сырья целесообразно управлять качеством еще на 

стадии планирования, добычи и транспортировки 

руд. 

Целью работы является исследование методов 

кластеризации существенных признаков рудных 

кусков для определения принадлежности куска 

дробленой железной руды к определенной техноло-

гической разновидности. 

МАТЕРИАЛ И РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЙ. 

В работе [1] предложена методология построения 
автоматизированных систем непрерывного опера-

тивного технологического контроля в потоке полно-

го вещественного состава железорудного сырья. 

Согласно данному подходу, содержание всего за-

данного множества компонентов руды рассчитыва-

ется согласно известному значению содержания 

одного доминирующего (полезного) компонента и 

заданного массива статистик содержания всего 

множества компонентов для данной технологиче-

ской разновидности руды. При этом массив стати-

стик для заданной разновидности руды содержит 
начальные и корректировочные статистики. 

Результаты исследования метода непрерывного 

автоматического контроля содержания общего же-

леза в потоке руды на основе селективного гамма-

гамма метода представлены в работе [2]. Основным 

элементом системы является интеллектуальный 

датчик регистрации гамма-излучения, состоящий из 

сцинтилляционного блока NJ (Tl), фотоэлектронно-

го умножителя ФЭУ–82 (ФЭУ), широкополосного 

усилителя SA205, высоковольтного импульсного 

блока питания, порогового компаратора AD8561 для 

устранения «шумов» ФЭУ, источника опорного 
напряжения и цифро-аналогового преобразователя, 

двоичного четырехразрядного счетчика 74РС4520, 

микроконтроллера Atmega8–16A1, интерфейса RS–

232. Система позволяет получать текущие и средние 

значения массовой доли общего железа и произво-

дительности конвейера, а также формировать базу 

данных и осуществлять графическое представление 

результатов измерения. 

Устройство ДЖМ–4 [3] предназначено для экс-

пресс-анализа дробленой горной массы по содержа-

нию магнитного железа, крупностью до –20 мм. 
Конструктивно ДЖМ–4 состоит из интеллектуаль-

ного датчика (ДЖМ), кюветы с пробой и пульта 

управления. Собственно ДЖМ содержит датчик 

магнитной восприимчивости, датчик массы пробы и 

микроконтроллер для обработки информации от 

датчиков. Время экспресс-анализа рудной массы 

объемом 300 см3 составляет 5 с. Погрешность изме-

рения массовой доли железа магнитного в диапазоне 

1…30 % (абс.) составляет 0,8 %.  

При формировании автоматизированного управ-

ления сортировкой кусковой руды с учетом ограни-

ченного быстродействия исполнительного механиз-

ма целесообразно, выбирать несколько кусков с 

наилучшими характеристиками, если их расположе-

ние на ленте не позволяет отобрать из потока все 

куски. Структура системы управления, реализую-

щая данный подход представлена на рис. 1. 

Принадлежность куска дробленой железной ру-

ды к определенной разновидности определяется по 

совокупности характеристик. Поэтому для опреде-

ления подлежащих отбору кусков руды из находя-
щегося на конвейере потока при формировании 

управляющего воздействия системой покусковой 

сортировки необходимо исследовать методы кла-

стеризации наиболее существенных признаков руд-

ных кусков. 

Большинство алгоритмов кластеризации не опи-

раются на традиционные для статистических мето-

дов допущения; они могут использоваться в услови-

ях почти полного отсутствия информации о законах 

распределения данных 

Исходной информацией для кластеризации явля-

ется матрица Θ измерения косвенных признаков 
технологических разновидностей руды, состоящая 

из M строк, каждая из которых содержит N значений 

признаков отдельной пробы 
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где N – количество признаков; M – количество проб 

руды. Задачей является разбиение проб руды, пред-

ставленной несколькими технологическими разно-

видностями, на соответствующее количество кла-

стеров, схожесть проб в которых позволяет выде-

лить определенную технологическую разновид-

ность. 

Для повышения эффективности процесса класте-

ризации была выполнена предварительная нормали-

зация входных данных [4, 5] 

                               
minmax
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
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где θ – текущее значение характеристики рудного 

материала, [θmin, θmax] – диапазон значений характе-

ристики рудного материала в исследуемом множе-

стве проб. 

Для осуществления кластеризации характери-

стик проб руды были рассмотрены методы четкой и 

нечеткой кластеризации. Методы четкой кластери-

зации k-means и k-medoids определяют принадлеж-

ность каждого набора характеристик куска руды 

одному из с кластеров, чтобы минимизировать в 

рамках кластера сумму квадратов [6, 7] 
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где Ai – набор объектов (опорных точек) в i-м кла-
стере; vi – среднее значение координат точек класте-

ра i.  
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Рисунок 1 – Формирование управление в системе сортировки кусковой руды  

с учетом ограниченности быстродействия исполнительного механизма 

 
Алгоритм кластеризации fuzzy c-means, исполь-

зовавшийся для кластеризации характеристик проб 
руды, основан на минимизации функционала c-
means [6, 7] 
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Также, для классификации характеристик желе-
зорудного сырья был использован алгоритм Густаф-
сона-Кесселя (Gustafson-Kessel), который совершен-
ствует fuzzy c-means алгоритм, используя адаптив-
ную норму расстояния для каждого кластера [8] 
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Целевая функция алгоритма определяется сле-
дующим образом 
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Сходимость алгоритмов кластеризации характе-
ристик кусков руды проверялась при разбиении на 

близкое к оптимальному количество кластеров от 
пяти до девяти. Результаты оценивания сходимости 
алгоритма кластеризации k-means позволяют сде-
лать следующие выводы.  

С точки зрения скорости сходимости, оптималь-
ным является разбиение на девять кластеров 
(рис. 2,а).  

Наиболее близким к оптимальному является ре-
зультат разбиения на семь кластеров, при котором 
достигается наименьшее среднее значение целевой 
функции. Оценки сходимости алгоритма кластери-
зации k-medoids представлены на рис. 2,б. Одинако-
вые результаты по скорости получены в результате 
разбиения на пять, шесть и семь кластеров. Вместе с 
тем, наименьшее среднее значение целевой функции 
алгоритма соответствует разбиению на семь класте-
ров. 

Результат оценки сходимости алгоритма класте-

ризации fuzzy c-means приведен на рис. 3 a. С точки 

зрения скорости сходимости, оптимальным является 

разбиение на семь и девять кластеров.  

Наиболее близким к оптимальному является ре-
зультат разбиения на пять кластеров. При этом наи-

меньшее среднее значение целевой функции алго-

ритма соответствует разбиению на семь, восемь и 

девять кластеров. Оценка сходимости алгоритма 

кластеризации Густафсона-Кесселя представлена на 

рис. 3,б. Наилучшие результаты по скорости сходи-

мости получены в результате разбиения на семь и 

восемь кластеров. 
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а) б) 

Рисунок 2 - Сходимость алгоритмов четкой кластеризации: а – алгоритм k-means; б – алгоритм k-medoids 

 

 

 
а                                                                                                   б 

Рисунок 3 – Сходимость алгоритма нечеткой кластеризации: 

а – алгоритм fuzzy c-means; б – алгоритм Густафсона-Кесселя 

 

Сравнительная оценка результатов исследования 

скорости сходимости алгоритмов кластеризации 

(рис. 4) показала, что алгоритм Густафсона-Кесселя 

сходится в среднем за 30–35 итераций, что несколь-

ко превышает результаты остальных алгоритмов. 

 
Рисунок 4 – Сравнение сходимости алгоритмов кластеризации 

 

Следует отметить, что время на выполнение ука-

занного количества итераций не превышает допус-

тимого значения для обработки данных в режиме 

реального времени. Поскольку, согласно рассмот-

ренным выше результатам, по качественным пока-

зателям алгоритм Густафсона-Кесселя превалирует 

над остальными, подтверждается целесообразность 

его использования для первичной настройки подсис-

темы распознавания технологических разновидно-

стей крупнокусковой руды в системе автоматизиро-

ванной сортировки крупнокусковой руды в потоке.  
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ВЫВОДЫ. Для формирования автоматизирован-

ного управления сортировкой крупнокусковой же-

лезной руды в потоке первичную настройку подсис-

темы распознавания технологических разновидно-

стей целесообразно осуществлять с использованием 

алгоритма нечеткой кластеризации Густафсона-

Кесселя. Полученные результаты кластеризации 

целесообразно использовать для построения функ-

ций принадлежности в системе нечеткого логиче-
ского вывода при реализации подсистемы распозна-

вания технологических разновидностей в автомати-

зированной системе управления покусковой сорти-

ровкой железной руды в потоке. 
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INVESTIGATION OF CONVERGENCE CLUSTERING METHODS OF LUMP ORE CHARACTERISTICS 

ON CONVEYORS FOR AUTOMATIZED CONTROL SORTING 

V.S. Morkun, S. L. Tsvirkun  

In this paper the possibility of applying the methods of clear and fuzzy clustering for the initial configuration of 

the subsystem recognition of lump ore technological types for the automated control of lump iron ore sorting was inves-

tigated. The structure of the control system of lump ore sorting, given the limited speed of the actuator which selects a 

few pieces with the best characteristics. Convergence of algorithms for clustering characteristics of pieces of ore, which 

checks if the partition on the near-optimal number of clusters, which allowed us to estimate not only indicators of con-

vergence, but also check the appropriateness made earlier selection of the optimal number of clusters. It was found that 

for formation of automated management by sorting lump iron ore in the flow of the initial configuration of the subsys-

tem recognition process variations is advantageously carried out using fuzzy clustering algorithm Gustafson-Kessel. 

Keywords: cluster, clustering, automation, lump ore, sorting. 
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