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density values of clutters with neighbor ranks. If this data 
is supplied, the implemented software may be used for 
calculation of practically-significant assessments of pop-
ulation density spatial distribution. 
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Розглянуто алгоритм отримання кількісних оцінок
просторового розподілу щільності населення на ос-
нові рангових даних. Алгоритм грунтується на методі
Гаусса-Зайделя з „гнучкими“ обмеженнями. Сфор-

мульовано вимоги, які пред’являються до вихідних
даних, достатні для отримання однозначного рішен-
ня. Представлено результати розрахунків у середо-
вищі MATLAB. Показано, що результат не залежить
від початкових щільностей, але визначається мініма-
льною кількісною різницею між щільностями клатте-
рів із сусідніми рангами.

Ключові слова: клаттер, щільність населення,
ранг, оптимізація, обмеження

Рассмотрен алгоритм получения количественных
оценок пространственного распределения плотности
населения на основе ранговых данных. Алгоритм ос-
новывается на методе Гаусса-Зайделя с „гибкими“ ог-
раничениями. Сформулированы требования, предъяв-
ляемые к исходным данным, достаточные для получе-
ния однозначного решения. Представлены результаты
расчётов в среде MATLAB. Показано, что результат не
зависит от начальных плотностей, но определяется
минимальным количественным различием между
плотностями клаттеров с соседними рангами.

Ключевые слова: клаттер, плотность населе-
ния, ранг, оптимизация, ограничения
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CLUSTERING ALGORITHM BASED ON FUZZY SETS 

Запропоновано математичну модель і метод кластеризації, що враховує інтуїтивне уявлення про групування да-
них, не накладаючи апріорних припущень щодо структури даних. Метод кластеризації FuzzyCluster розроблено на
основі нечіткого опису, здатного функціонувати в умовах апріорної невизначеності щодо структури даних, а також
такого, що враховує інтуїтивне уявлення про групування даних. Порівняння результатів кластеризації алгоритмом
FuzzyCluster з алгоритмами k-means та c-means на п’яти стандартних наборах даних показує його переваги.

Ключові слова: кластеризація, нечітка множина, міра близькості, функція належності, нечітке відношення

Вступ. 5 Кластеризація даних – процес групування
елементів даних на класи так, що елементи в одному
класі є якомога близькими, а елементи різних класів є
настільки різнорідними, наскільки це можливо.

У жорсткій кластеризації дані розділені на окремі
кластери, де кожен елемент даних належить одному з
кластерів. У нечіткій кластеризації елементи даних
можуть належати до більш ніж однієї групи і з кож-
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ним елементом множини пов’язана функція належ-
ності до кожного кластеру. Вона вказує на силу
зв’язку між цим елементом даних і конкретною гру-
пою. Нечітка кластеризація є процесом присвоєння
цих мір належності та їх використання для визначен-
ня складу кожного з кластерів.

Основні відомі алгоритми кластеризації (напри-
клад, модифікації алгоритмів K-Means, Expectation 
Maximization, реалізовані, у тому числі, у Microsoft 
Analysis Services 2005) накладають обмеження на гео-
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метрію отримуваних кластерів, зокрема, вимагаючи
можливості охоплення кожним кластером окремого
опуклого простору. Таке обмеження накладається
припущеннями таких алгоритмів про існування
центрів кластерів (K-Means) або функції щільності
ймовірності для кожного кластера з відповідним зна-
ченням математичного очікування і дисперсією
(Expectation Maximization). У результаті, ці алгоритми
не в змозі адекватно розбити на кластери невипуклі
простори, ще складніше розбиття вкладених структур.

Але необхідність такого розбиття виникає, напри-
клад, для адекватної та інформативної кластеризації
даних, які мають вкладену форму. Також більшість
алгоритмів погано працює у випадку, коли один кла-
стер значно більше за інших, і вони знаходяться бли-
зько один від одного.

Цю проблему вирішує описуваний у даній статті
алгоритм кластеризації на основі нечітких відносин,
що дозволяє групувати в кластери елементи, між
якими є послідовність „близьких“ один до одного
елементів, що також відповідає інтуїтивному уявлен-
ню про угруповання.

Даний алгоритм не потребує великої кількості
вхідних параметрів. Необхідний параметр кластери-
зації в даному алгоритмі – α-рівень, 1;0 . Така
властивість надає алгоритму, на основі нечітких від-
носин, більше переваг, порівняно з іншими алгорит-
мами на основі нечіткої логіки (Fuzzy C-Means та Ал-
горитм Густафсона-Кессель). 

Постановка задачі. Мета даної статті – розробка
та тестування алгоритму кластеризації на основі не-
чітких множин. За основу взято алгоритм FuzzyRela-
tionsClustering [1].

Алгоритм FuzzyCluster. Розроблений алгоритм
кластеризації на основі нечітких множин складається
з наступних етапів:

1. Налаштування параметрів алгоритму:
a) вибір необхідної метрики;
b) оцінка помилки кластеризації;
c) вибір α-рівня, при якому досягається мініма-

льна кількість неправильно розпізнаних
об’єктів.

2. Кластеризація даних із заданими параметрами.
Основний етап – кластеризація даних здійснюєть-

ся в результаті наступних кроків:
1. Задаються вхідні дані: матриця „об’єкти-ознаки”

та значення 1;0  – параметр кластеризації.
2. За допомогою заданої метрики обчислюється

функція міри подібності j-ого объекту з i-им.
3. Обчислюються функції схожості k-го та l –го

об’єкту відносно i-го, двох об’єктів відносно всіх
об’єктів кластеризації.

4. Рекурсивно обчислюється значення функції
),()( jin .

5. На основі ),()( jin визначається відношення ек-

вівалентності R  , яке розбиває множину Х на кластери.
Вхідні дані для алгоритму подаються після попе-

реднього застосування мінімаксного нормування.

Для підрахунку помилки кластеризації було роз-
роблено алгоритм, що порівнює об’єкти за критерієм
належності до певного кластеру.

Математична модель алгоритму. Нехай X – мет-
ричний простір і RXd : певна на ньому метри-
ка, XXX n ),...,( 1 – послідовність елементів з X. 

Ми припускаємо далі, що

},..,1{ ni , ji XXnj :},..,1{ . (1) 

З умови (1) виходить,що ni ,...,1 справедливо

0,..1|),(max nkXXd ki . (2) 

Таким чином, для кожного індексу i ми можемо
визначити функцію, що описує міру подібності j-ого
елемента послідовності з i-им елементом

1,0,...,1: ni

nkXXd
XXd

j
ki

ji
i ,...,1|),(max

),(
1:)( , (3) 

Значення результатів обчислення даної функції бу-
дуть у межах [0 ; 1]. Тому ця матриця – нечітка мно-
жина, що характеризує міру подібності j-ого елемента
послідовності з i-им елементом.

Для кожного індексу i визначимо функцію, що
описує міру подібності k-ого й l-ого елемента відносно
i-ого елемента

]1,0[,...,1: 2ni  (4) 

)()(1:),( likii XXlk .

Ця матриця має трьохвимірний вигляд, значення її
елементів знаходяться на інтервалі [0 ; 1]. Вона міс-
тить дані про подібність кожної з пар об’єктів віднос-
но інших об’єктів кластеризації.

Визначимо функцію, що описує міру подібності
будь-яких двох елементів послідовності щодо всіх
елементів послідовності

]1,..0[,...,1: 2n  ; (5) 

nkjiji k ,...,1|),(min:),(  . 

Дана функція є результатом перетину нечітких
множин.

Значення отриманої в результаті матриці входять у
діапазон [0; 1], причому значення на головній діагона-
лі дорівнюють одиниці

,1),( ii ni ,...,1 .

Так як 1)()(1),( ikikk XXii
для всіх k, i, то результат функції, що описує міру по-
дібності будь-яких двох елементів послідовності щодо



Д О  1 5 - Р І Ч Ч Я  К А Ф Е Д Р И  Г Е О І Н Ф О Р М А Ц І Й Н И Х  С И С Т Е М

38  ISSN 2071-2227, Науковий вісник НГУ, 2011, № 2

всіх елементів послідовності, дорівнює
1,...,1|),(min:),( nkiiii k .

Для k=1, 2,…,n визначимо за допомогою рекурсії
функції

1,0,...,1: 2)( nk

ns
js

si
ji

jiji

k

k
k ,...,1|

),(
),,(

minmax:),(

),(:),(

)1(

)1(
)(

)1(

(6) 

У даній формулі використовується t-норма (t-
норми, або тріангуляторні норми, реалізують логічні
операції "І", "АБО", "НЕ").

Для знаходження функції ),()( jik використову-
ється операція „АБО ( І )”, що реалізовується знаходжен-
ням максимуму з перетину (мінімуму) нечітких множин.

У даній формулі використовується поняття t-норма.
t-норми, або тріангуляторні норми реалізують логічні
операції „І“, „АБО“, „НЕ“, а також операції взяття міні-
муму, максимуму над нечіткими множинами. Для зна-
ходження функції ),()( jik використовується опера-
ція „АБО ( І )”, що реалізовується знаходженням мак-
симуму з перетину (мінімуму) нечітких множин.

Як і у функції (5), значення головної діагоналі до-
рівнюють одиниці kiiik ,,1),()( , і так само ма-
триця симетрична

kjiijji kk ,,),,(),( )()( .

Для 1,0 визначимо на множині

1,..., nX X
бінарне відношення

2
1,..., nR X X у

такий спосіб

( ), : ( , )n
i jX X R i j (7) 

Тобто виконаємо зріз нечіткої множини. У резуль-
таті отримаємо множину альфа рівня, що буде містити
елементи, приналежність яких вище або дорівнює за-
даному порогу альфа.

Таким чином, відношення еквівалентності R ро-

збиває множину 1,..., nX X на непересічні класи

еквівалентності. Два елементи ,i jX X входять в один
клас еквівалентності тоді й тільки тоді, коли значення
функції ( )n від цих елементів достатньо велике, що
еквівалентно існуванню послідовності пар елементів

1 1 2
( , ), ( , ),..., ( , )

ri j j j j jX X X X X X , для яких зна-
чення функції велике. По визначенню означає
близькість елементів кожної пари один до одного.
Тобто, два елементи входять в один клас еквівалент-
ності тоді й тільки тоді, коли між ними є послідовність
попарно близьких один до одного елементів.

Тестування алгоритму FuzzyCluster. Для тесту-
вання розробленого алгоритму застосовувалась функ-
ція підрахунку помилки кластеризації (у процентному
відношенні число неправильно розпізнаних об’єктів
до загальної кількості об’єктів). Порівняння результа-
тів кластеризації алгоритмом FuzzyCluster, алгорит-
мом k-means та c-means наведено в таблиці.

У результаті тестування виявлено залежність алго-
ритму від кількості ознак об’єктів. Алгоритм чудово
працює з просторовими (трьохвимірними) даними,
кластеризуючи їх безпомилково (0% неправильно роз-
пізнаних об’єктів). Це надає змогу застосовувати да-
ний алгоритм для аналізу зображень.

Таблиця
Помилки кластеризації алгоритмами FuzzyCluster і k-means 

Дані
Розмір даних
(число об’єк-
тів × атрибути)

Кількість
кластерів

Помилка
кластеризації, % 

k-means (пакет
STATISTICA) 

Fuzzy C-Means (пакет
Matlab) FuzzyCluster 

Елементи таблиці Менделе-
єва 48×4 4 33 27 25 

Дані про три сорти вина 178×13 3 3,4 31,5 11,2 
Графічні дані (трьохвимір-
ні) – літери „С Р” 206×3 2 41,7 0 0 

Графічні дані (трьохвимірні)
– вкладені кластери 600×3 2 50 50 0 

Іриси Фішера 150×4 3 11 10,6 15 

Висновки. Розроблений алгоритм кластеризації
має такі переваги:

1. Відсутність необхідності в апріорних припущеннях
щодо структури даних (вид і параметри розподілу ймові-
рності по кластерах, центрів щільності, числа кластерів).

2. Зрозуміла інтерпретація результатів розбиття по
кластерах: елементи входять в один кластер, коли між
ними є послідовність близьких один до одного елементів.

3. Відсутність обмежень на геометрію кластерів.
4. Час виконання алгоритму мало залежить від чи-

сла ознак вхідних об’єктів.
Істотним недоліком алгоритму є великий час вико-

нання, що характеризується 4n порядком від числа
елементів. Однак, цю проблему можна вирішити оп-
тимізацією роботи з матрицями та вилученням неін-
формативних ознак.



ISSN 2071-2227, Науковий вісник НГУ, 2011, № 2 39

Д О  1 5 - Р І Ч Ч Я  К А Ф Е Д Р И  Г Е О І Н Ф О Р М А Ц І Й Н И Х  С И С Т Е М

Реалізований алгоритм кластеризції на основі нечі-
тких відносин має право на існування, завдяки своїй
унікальній властивості – використанню нечітких мно-
жин та відношень, що надає змогу кластеризувати дані
незалежно від їх структури та форми.
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Предложена математическая модель и метод кла-
стеризации, учитывающий интуитивное представление

о группировке данных, не накладывая априорных пред-
положений о структуре данных. Метод кластеризации
FuzzyCluster разработан на основе нечеткого описания,
способного функционировать в условиях априорной
неопределенности относительно структуры данных, а
также такого, который учитывает интуитивное пред-
ставление о группировке данных. Сравнение результа-
тов кластеризации алгоритмом FuzzyCluster с алгорит-
мами k-means и c-means на пяти стандартных наборах
данных показывает его достоинства.

Ключевые слова: кластеризация, нечеткое мно-
жество, мера близости, функция принадлежности,
нечеткое отношение

Authors propose a mathematical model and a method of 
clustering which takes into account the intuitive idea of 
grouping the data without imposing a priori assumptions 
about data structures. Clustering method FuzzyCluster was 
developed on the base of fuzzy description, capable of func-
tioning under conditions of uncertainty about data struc-
tures, as well as that which takes into account the intuitive 
idea of data grouping. When comparing results of the five 
standard datasets clustering made by the algorithm FuzzyC-
luster with those made by the algorithms k-means and  
c-means we can see the advantages of the FuzzyCluster. 

Keywords: clustering, fuzzy set, similarity measure, 
accessory function, fuzzy relation
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MONITORING OF A WASTE BANKS STATE AT THE TERRITORY OF 
DONETS COAL BASIN USING MULTISPECTRAL SATELLITE IMAGERY 

Представлены практические аспекты применения данных мультиспектральных космических съемок к реше-
нию задач мониторинга терриконов горнопромышленных регионов, в частности, составлению карты располо-
жения негорящих, тлеющих и горящих терриконов участка Донецкого угольного бассейна. Разработан подход к
мониторингу состояния терриконов по набору разновременных космоснимков. Выполнена проверка предло-
женного подхода на данных космических съемок Landsat-TM участка Донбасса.

Ключевые слова: мониторинг, космическая съемка, террикон, приповерхностная температура, классифи-
кация с обучением, Landsat-TM 

Введение. 6 Донецкий каменноугольный бассейн,
открытый в 1720 г., в течение почти 300 лет является
крупнейшим индустриальным и промышленным цен-
тром Украины. Общая площадь бассейна составляет
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около 60 тыс. км2 и охватывает территории Днепропет-
ровской, Донецкой и Луганской областей [1]. В Дон-
бассе разведано свыше 800 месторождений более 50 
видов минерального сырья, общая стоимость которых – 
свыше 3 триллионов долларов США. Из них запасы уг-
ля до глубины 1800 м составляют 140,8 миллиардов




