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Рассмотрена задача кластерного анализа в условиях неопределенности для формирования автоматического 
управления процессом сортировки крупнокускового железорудного сырья с оперативным распознаванием его мине-
ралого-технологических разновидностей отдельных кусков в потоке на конвейерной ленте учитывая физико-
механические свойства. Кластер-анализ получил широкое применение в различных отраслях, где имеются множест-
ва объектов произвольной природы, которые необходимо автоматически разбить на кластера. Все алгоритмы кла-
стеризации можно подразделить на две группы: алгоритмы с заданным количеством кластеров и алгоритмы, которые 
сами устанавливают оптимальное количество кластеров. Наиболее предпочтительными алгоритмами кластер-
анализа являются алгоритмы, которые сами устанавливают количество кластеров или алгоритмы самоорганизации, 
одним из которых является алгоритм Густавссона-Кесселя. Оценка качества кластеризации была проведена с ис-
пользованием скалярных мер достоверности. Проведены экспериментальные исследования показателей качества 
кластеризации от количества кластеров для определения минералого-технологических разновидностей железной 
руды. Было установлено по результатам проведенных исследований, что для формирования автоматического управ-
ления сортировкой кусковой руды с оперативным распознаванием минералого-технологических разновидностей 
отдельных кусков в потоке, с помощью нечеткой кластеризации её характеристик, оптимальным количеством кла-
стеров, является 7, при этом необходимо 29 итераций. 
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Проблема и ее связь с практическими задачами. Необходимость снижения себестоимо-
сти и повышения технико-экономических показателей обогащения магнетитовой руды ставит 
задачи совершенствования технологии и методов управления обогащением в целом и рудопод-
готовкой в частности. На данный момент отечественные горнообогатительные комбинаты пе-
рерабатывают в среднем 5-8 технологических разновидностей руды со значительным различи-
ем значений характеристик в каждой [1,2]. В таких условиях одним из наиболее перспективных 
технологических и экономических производственных резервов является снижение затрат на 
транспортировку горной массы и энергетических затрат на переработку отдельных технологи-
ческих разновидностей руды, в частности относящихся к «доменной» руде, которая после до-
бычи может быть направлена в металлургический передел без переработки на обогатительной 
фабрике. Несмотря на значительное количество выполненных работ, задача формирования дос-
таточно эффективного автоматического управления процессом предобогащения железных руд 
в условиях подземной добычи и обогатительных фабрик не получила достаточно полного ре-
шения. Следовательно, вопросы автоматизации процессов управления сортировкой кускового 
рудного материала с учетом физико-механических свойств технологических разновидностей 
железных руд являются важными, актуальными и требуют проведения дальнейших исследова-
ний. 

Анализ исследований и публикаций. Для формирования автоматического управления 
процессом сортировки крупнокускового железорудного сырья с оперативным распознаванием 
его технологических разновидностей отдельных кусков в потоке целесообразно использовать 
операцию кластеризации. Кластер-анализ, или автоматическая классификация получили широ-
кое применение в различных отраслях, всюду где имеются множества объектов произвольной 
природы, описываемых в виде векторов x= {x1,x2, ..., xN}, которые необходимо автоматически 
разбить на группы “схожих” объектов, называемых кластерами.  

Большинство алгоритмов кластеризации не опираются на традиционные для статистиче-
ских методов допущения. Они могут использоваться в условиях почти полного отсутствия ин-
формации о законах распределения данных. Кластеризацию проводят для объектов с количест-
венными, качественными или смешанными признаками.  

                                                       
 Тиханский М.П., Цвиркун С.Л., 2015 
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Существует множество методов кластеризации, которые можно классифицировать на чет-
кие и нечеткие. Четкие методы кластеризации разбивают исходное множество объектов X на 
несколько непересекающихся подмножеств. При этом любой объект из X принадлежит только 
одному кластеру.  

Нечеткие методы кластеризации позволяют одному и тому же объекту принадлежать од-
новременно нескольким (или даже всем) кластерам, но с различной степенью.  

Нечеткая кластеризация во многих ситуациях более "естественна", чем четкая, например, 
для объектов, расположенных на границе кластеров [3,4]. 

Все известные алгоритмы кластеризации можно подразделить на две основные группы: ал-
горитмы с априорно заданным количеством кластеров и алгоритмы, сами устанавливающие 
оптимальное количество кластеров.  

Если количество кластеров неизвестно, то наиболее предпочтительными алгоритмами яв-
ляются алгоритмы, сами устанавливающие количество кластеров или алгоритмы самооргани-
зации, одним из которых является алгоритм Густавссона-Кесселя [5]. 

Цель исследования. При распознавании технологических разновидностей железорудного 
сырья были проведены исследования с целью определения оптимального количества кластеров 
при использовании метода Густафсона-Кесселя.  

Изложение материала и результаты. Кластеризация производилась по следующему ал-
горитму [6,7]. В процессе оптимизации были приняты следующие значения параметров: весо-
вой показатель m=2, значение допуска для остановки вычислений =0,001, определитель для 
каждого кластера =1.  

После инициализации матрицы принадлежности случайными значениями U(0)Mfc на каж-
дом шаге l=1,2,… выполняем следующие шаги. 

Вычисляем центры кластеров 
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Вычисляем ковариационные матрицы кластеров 
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Добавляем масштабированную единичную матрицу 
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Определяем собственные значения λij и собственные вектора ϕij, определяем 
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Вычисляем расстояния 
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Рассчитываем значения элементов матрицы принадлежности по формуле 
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До тех пор пока не будет выполнено условие остановки расчетов .)11()(  UU l  

В процессе оптимизации были приняты следующие значения параметров: m=2, =0,001, =1 
для каждого кластера. В процессе исследования количество кластеров c варьировалось от 2 до 14. 
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Рис. 1. Количество итераций при раз-
личном количестве кластеров 

 
Наименьшее количество итера-

ций потребовалось при разделении 
характеристик проб железорудного 
сырья на 2 кластера - 20, наиболь-
шее - 654 при разделении на 11 
(рис. 1). 

Результаты кластеризации ха-
рактеристик руды кусковой руды приведены на рис. 2. 

 

Рис. 2. Результаты кластеризации характеристик кусков руды  
при различном количестве кластеров: а  - 5 кластеров; б - 12 кластеров 

 

Оценка качества кластеризации была проведена с использованием скалярных мер досто-
верности [7]. 

Графическое представление зависимостей показателей качества кластеризации от количе-
ства кластеров по алгоритму Густафсона-Кесселя приведено на рис. 3-9. 

Коэффициент распределения PC, зависимость которого от количества кластеров показана 
на рис. 3, является недостаточно информативным [4].  

Рис. 3. Коэффициент распределения (PC) 
 

При этом, следует отметить локальный 
всплеск при количестве кластеров c=7. 

Слабую зависимость от анализируемых 
данных имеет показатель энтропии класси-
фикации CE: с увеличением количества кла-
стеров значение функции монотонно воз-
растает (рис. 4). 

 
Рис. 4. Энтропия классификации (CE) 

 
Показатель распределения SC сравни-

тельно быстро убывает при увеличении ко-
личества кластеров с 2 до 7 (рис. 5), после 
чего убывание существенно замедляется [8]. 

 
 

Рис. 5. Показатель распределения (SC) 
 

Зависимость показателя разделения S 
от количества кластеров приведена на рис. 6 
[8].  

Здесь наблюдаются существенные ко-
лебания показателя при увеличении количе-

а       б 
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ства кластеров с 2 до 7 и сравнительно медленный спад при дальнейшем увеличении. 
Рис. 6. Показатель разделения (S) 

 
Показатель Кси-Бени XB изменяется 

достаточно сильно (рис. 7), что не позво-
ляет однозначно определить оптимальное 
количество кластеров [9].  

 
 
 
 
Рис. 7. Показатель Кси-Бени 

 
Показатель Данна DI (рис. 8) указы-

вает на то, что оптимальным количеством 
кластеров является c=7 [6]. 

 
 
 
Рис. 8. Показатель Данна 
 

Значение альтернативного показате-
ля. Данная ADI, зависимость которого от 
количества кластеров приведена на рис. 9, 
достаточно сильно убывает с увеличением 
количества кластеров до 7, а с последую-
щим увеличением практически не изменя-
ется. 
 
Рис. 9. Альтернативный показатель Данна 
 

Результаты проведенных исследований 
показали, что оптимальным количеством кла-
стеров при определении технологических 
разновидностей железорудного сырья являет-
ся c=7, при этом необходимо 29 итераций. 

Результаты кластеризации с помощью ал-
горитма Густафсона-Кесселя при количестве кластеров от пяти до девяти приведены на рис. 10. 

 
 

 

   
 

Рис. 10. Результаты кластеризации характеристик кусков руды при различном количестве кластеров 
 

а       б 
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Рис. 10. Результаты кластеризации характеристик кусков руды при различном количестве кластеров 

 (Продолжеие рис. 10) 
 

Выводы. Таким образом, формирование автоматического управления сортировкой куско-
вой руды с оперативным распознаванием минералого-технологических разновидностей отдель-
ных кусков в потоке, осуществлялось с помощью нечеткой кластеризации её характеристик с 
использованием алгоритма Густафсона-Кесселя.  

Результаты проведенных исследований показали, что оптимальным количеством кластеров 
при определении технологических разновидностей железорудного сырья, гематитовых разно-
видностей руд месторождений Кривбасса, является c=7, при этом необходимо 29 итераций вы-
численных с заданной точностью. 
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