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EVALUATION OF THE POSSIBILITIES OF USING NEURAL 
NETWORK MODELS TO OPTIMIZING REINFORCING 
STEEL COOLING TECHNOLOGY 

 
Целью работы является оценка возможностей применения простых искусственных нейронных 
сетей (ИНС) для моделирования сложных металлургических производственных процессов. 
Рассмотрено применения ИНС для описания технологии ускоренного охлаждения (УО) 
арматурного проката в потоке прокатного стана, предназначенной для формирования заданного 
уровня механических свойств готового проката. На основе анализа литературы определен набор 
входных и целевых параметров, архитектура ИНС. Разработан набор данных для обучения ИНС, 
полученный расчетом по математической модели авторов. Процесс обучения осуществляли при 
переменном количестве нейронов и целевых параметров. Проведен анализ результатов оценки 
моделей. Предложено направление дальнейших исследований. 

Ключевые слова: арматурный профиль, ускоренное охлаждение, перцептрон, 
сетевая модель 

 
The aim of the work is to evaluate the possibilities of using simple artificial neural networks (ANN) for 
modeling complex metallurgical production processes. The application of ANN for describing the 
technology of accelerated cooling (AC) of reinforcing bars in the rolling mill flow, designed to form a 
specified level of mechanical properties of finished rolled products, is considered. Based on the literature 
analysis, a set of input and target parameters, the ANN architecture are determined. A data set for training 
the ANN, obtained by calculating according to the mathematical model of the authors, is developed. The 
training process was carried out with a variable number of neurons and target parameters. The analysis 
of the results of model evaluation is carried out. The direction of further research is proposed. 
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Введение  
 

Современной тенденцией на рынке горячекатаного проката является расшире-

ние его номенклатуры при одновременном ужесточении требований к качеству, в том 

числе по структуре и механическим свойствам. Этим требованиям возможно удовлет-

ворить путём применения комплексного подхода к решению задач определения 

влияния химического состава стали и основных технологических параметров произ-

водственного процесса на конечные показатели качества [1].  

Однако здесь исследователи сталкиваются со значительными трудностями, 

вызванными наличием сложной связи между параметрами процесса [2], температур-

ными изменениями при прокатке, недостаточно изученным процессом формирования 

микроструктуры металла [3] и его физико-механических свойств. Кроме того, в реаль-

ных металлургических условиях неизбежно существуют возмущающие воздействия, 

такие как колебания химического состава стали, а также колебания параметров 

температурно-деформационных режимов производства. 

За последние двадцать лет значительно вырос интерес к искусственным ней-

ронным сетям. В самых разных областях науки и техники пытаются применить воз-

можности, предоставляемые этой технологией, и ищут приложения ее внутри своих 

дисциплин [4]. 

Поэтому для решения поставленных задач, возможно, целесообразно исполь-

зовать нейросетевое моделирование. 

При этом, первой, возникает проблема выбора оптимальной архитектуры ней-

ронной сети. Так как области применения наиболее известных подходов пересе-

каются, то для решения конкретной задачи можно использовать различные типы 

нейронных сетей и при этом результаты могут оказаться одинаковыми [5]. Будет ли 

та или иная сеть лучше и практичнее, зависит в большинстве случаев от условий 

задачи, полноты набора обучающих данных, выбора метода обработки. 

Набор обучающих данных должен быть типичным для задачи, решению кото-

рой обучается сеть. Обучение часто оказывается уникальным процессом, когда приемле-

мые решения многих проблем могут быть получены только в процессе многочис-

ленных экспериментов [2]. 

В 2021 г. В.М. Зуевым предложен подход, при котором обучение нейросети 

происходит на наборе данных, являющимся комбинацией данных, получаемых из 

теоретической модели механизма, и данных, получаемых в ходе эксперимента с 

работающим механизмом [6-8].  

Федоров М.В. в 2024 г. [9] презентовал доклад, в котором также предложен новый 

подход к построению моделей глубокого обучения на основе синтеза данных теорети-

ческих моделей и дополненных данных реального эксперимента (аугментация). 

В данной работе. в качестве фундаментального знания предложено использо-

вать физико-математическую модель [10] ускоренного многостадийного охлаждения 

арматурной стали в потоке прокатного стана.  

Описанная в этой работе математическая модель разработана на основе фунда-

ментальных знаний в области теплотехники [11], гидравлики [12], металловедения 

[13], в том числе – с применением методов статистической обработки данных завод-

ских экспериментов. Также приведенная модель учитывает реальную конструкцию 

термоустановки и элементов камеры охлаждения. 
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Указанная модель может применяться как в качестве инструмента для создания 

обучающего набора данных для обучения искусственной нейронной сети, так и для 

оптимизации технологии при охлаждении профилей из различных марок стали при 

возможных изменениях температурно-скоростных режимов прокатки. 

 

Построение моделей 
 

В качестве пакета программ для разработки сети выбран MATLAB.  Это реше-

ние обусловлено развитым графическим интерфейсом, наличием ряда встроенных 

полезных модулей для разработки, таких как модуль проектирования архитектуры 

искусственной нейросети и др. 

Исходными данными для искусственной нейросети (ИНС) типа двухслойный 

перцептрон выбраны следующие 7 величин: 

– номер профиля прокатки № (10, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 25, 28, 32);  

– скорость прокатки 𝑉 (5.0 … 14.5м/с); 
– температура прокатки (аустенизации) 𝑡 (1000 … 1090С); 
– содержание углерода 𝐶(0.16 … 0.32%); 
– содержание марганца 𝑀𝑛 (0.4 … 1.3%); 
– содержание кремния 𝑆𝑖 (0.08 … 0.6%); 
– условный предел текучести готового проката б0.2 (467…880Мпа). 

Разработанная нейросеть должна правильно предсказывать необходимые уста-

новки для прокатного стана, то есть в случае с установкой из 6 секций [14] — это 

давления воды на форсунках каждой из 6 секций Р1-Р6. 

При попытке описать ИНС простой архитектурой на основе перцептрона с 

обратным распространением ошибки (7 входов, 18 нейронов в 1-ом скрытом слое, 6 

нейронов во 2-ом выходном слое) установлено, что она не способна адекватно описать 

модель. Результат для набора данных из 188 опытов, полученный с помощью прило-

жения NNFitting показан ниже на рис. 1 и не удовлетворяет требования по точности 

прогноза. 

 
Рисунок 1 – результат обучения ИНС1: метод обучения – Levenberg-Marquardt, функция 

потерь – среднеквадратичное отклонения (MSE), функция активации – tanh(x). 
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Принятое решение обрабатывать каждый отклик отдельно слегка улучшило 

результат, но точность прогноза по-прежнему осталась неудовлетворительной.  

На наш взгляд это обусловлено влиянием интегральных откликов в каждом 

опыте на результат процесса. На степень упрочнения металла (б0.2) кроме указанных 

выше входных шести параметров в каждом случае влияет время охлаждения и 

гидродинамические условия (давление). Время охлаждения зависит от суммарной 

длины активной зоны теплообмена (длины камер и количества включенных секций), 

а интенсивность охлаждения зависит от суммарного давления во включенных секциях. 

При этом первая секция с целью вариации времени охлаждения может быть короткой 

или длинной. Это тоже необходимо учитывать в выборе формы откликов. 

Поэтому принято решение изменить архитектуру ИНС на (7x18x4) и обучение 

осуществлять для каждого целевого параметра индивидуально,  

В качестве целевых параметров   (Y1- Y4) приняты: 

Y1- условная длина первой секции установки 𝐿 (0-короткая, 1-длинная); 

Y2 - количество включенных секций установки 𝑁вкл; 
Y3- сумма давлений на форсунках по установке 𝑆; 
Y4 - давление в 1-й секции 𝑃𝑟1 (опционально). 

В табл.1 показан пример расчета по модели [10] параметров режима при разном 

распределении давления по длинным секциям установки для двух профилей армату-

ры, из которого следует, что суммарную величину давлений можно распределить 

исходя из свойства аддитивности давлений в длинных секциях. То есть, зная сумму 

всех давлений и давление в 1-й секции, остальные распределить, например равномер-

но или по определенному закону. 

 
Таблица 1 – Влияние распределения давлений по секциям установки на условный 

предел текучести арматуры№14 и 28 класса прочности А500 (к-короткая, д-длинная 1-я секция. 

 
 

В процессе подготовки моделирования создан набор обучающих данных из 188 

опытов, основу которого составили расчетные данные моделирующей программы 

[10], с добавлением (на этапе адаптации модели) незначительного количества экспе-

риментальных производственных данных с сортового прокатного стана. 

Математически задача формулируется следующим образом. 

Дан набор векторов 𝑥𝑖 = 𝑋𝑖(𝑝1, … , 𝑝𝑚), где i=1,…,I номера экспериментов, а 𝑝𝑚 

соответствует значениям указанных входных данных  (№, V, T, C, Mn, Si, б0.2 ), 

центрированным и поделенным на величину среднеквадратичного отклонения вдоль 

выборки по i. 

№ Скор. t ауст C Mn Si σ0.2 Длина 1 сек Рфор1 Рфор2 Рфор3

армат. м/с  °C % % % Мпа к=0/д=1 ати ати ати

14 12 1060 0.2 0.6 0.15 534.5 0 22 13 16

14 12 1060 0.2 0.6 0.15 534.3 0 22 15 14

14 12 1060 0.2 0.6 0.15 533.8 0 22 18 11

14 12 1060 0.2 0.6 0.15 534.4 0 22 14.5 14.5

14 12 1060 0.2 0.6 0.15 533.6 0 22 11 18

28 6.6 1044 0.2 0.6 0.15 563.3 1 18 14 14

28 6.6 1044 0.2 0.6 0.15 560.2 1 12 17 17

28 6.6 1044 0.2 0.6 0.15 562.9 1 16 15 15
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Кроме набора векторов 𝑥𝑖 считается известным набор векторов 𝑑𝑖 =
𝐷𝑖(𝑠1, … , 𝑠𝑘), позиционно соответствующий 𝑥𝑖, но такой, что величины 𝑠𝑘 стооветст-

вует значениям параметров  𝐿, 𝑁, 𝑆, 𝑃1. 

Необходимо вместо в общем-то неизвестной функции 𝑋𝑖(𝑝1, … , 𝑝𝑚) подобрать 

аппроксимирующую её функцию 𝑋𝑖̃(𝑝1, … , 𝑝𝑚; 𝑤1, … , 𝑤𝑛), такую, что  

𝐽 = ∑ ∑(𝑢𝑖𝑘 − 𝑠𝑖𝑘)2

𝐾

𝑘

𝐼

𝑖

< 𝑒𝑝𝑠 

не превышает некоторой технологически допустимой величины 𝑒𝑝𝑠. Здесь 𝑢𝑖𝑘 выход 

нейросети. 

В неравенстве выше величины 𝑤1, … , 𝑤𝑛  являются параметрами нейросети: 

определяются количеством нейронных слоёв и количеством нейронов в слое. 

В процессе моделирования были испробованы варианты нейросетей с разными 

количествами входных, выходных нейронов и разными количествами нейронов в 

разных внутренних слоях. За основной критерий выбора структуры нейросети был 

взят минимум функции среднеквадратичной ошибки прогноза. Так как планировалось 

создание аппаратного инструмента, указывающего операторам необходимые установки 

для прокатного стана, то предпочтение оказывалось такой нейросети, которая наиболее 

легко реализовывалась аппаратно.   

Для успешного обучения нейронной сети следует уделить особое внимание 

подготовке набора данных. Пусть диапазоны изменений величин №, V, T, C, Mn, Si, 

б0.2  от минимальной до максимальной составляют соответственно Bn, где индекс  𝑛 ∈ 

{№, V, T, C, Mn, Si, б0.2 }. 

Тогда объем пространства аппроксимации составит   

𝑊 = ∏ 𝐵𝑛,

𝑛

 

Если задана относительная точность аппроксимации 𝛿𝑛, то согласно теореме          

В.А. Котельникова, количество точек данных при равномерной аппроксимации 

должно быть не менее  

𝑁𝑝 =
𝑊

𝑀
, 

где  

𝑀 = ∏ 𝐵𝑛
̅̅ ̅ 𝛿𝑛 ,

𝑛

 

а   𝐵𝑛
̅̅ ̅- среднее значение 𝐵𝑛. 

Подставляя данные из [6], получаем оценку для Np=106-107, то есть для 

уверенной аппроксимации массив обучающих данных должен иметь порядка 

миллиона значений. 

Значительно уменьшить число данных для обучения модели можно применив 

неравномерную аппроксимацию. Для этого пространство W необходимо разбить на 

две (или более) частей в зависимости от значения производных  
𝜕𝐵𝑖

𝜕𝐵𝑗
    (𝑖 ≠ 𝑗) 

И в области больших значений производных оставить исходную плотность 

точек обучения, а в области малых - уменьшить эту плотность на 2-3 порядка. Так как 

величины 𝐵𝑛 сильно разнятся, то, чтобы сравнение частных производных имело 

смысл, нужно величины 𝐵𝑛 предварительно отнормировать. 
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Результаты моделирования 
 

  Результаты обучения нейросети, имеющей 6 входов, 18 нейронов внутреннего 

слоя и 4 выхода (поочередное обучение каждого) показаны ниже на рис.2.  Результат 

тестирования ИНС1– удовлетворительный, максимальная ошибка в 188 опытах в 

определении: L -0%, N-0%, S – 6%, Pr1-10%. Однако, оценка модели на данных даже 

незначительно отличающихся от обучающих показала низкую адекватность. Ошибки 

в определении каждого из четырех откликов накладываются друг на друга, кроме 

того, ошибка в определении Pr1 даже в процессе обучения достаточно велика для 

прогноза по б0.2 с требуемой точностью ±2%. Поэтому было принято решение 

сократить число интегральных целевых параметров до двух: Y1-время охлаждения 

(охл) и Y2- интенсивность охлаждения (S). 

Здесь следует охарактеризовать процесс с точки зрения оптимизации 

технологии. Критерием оптимизации выступает минимально возможный расход воды 

и следовательно - электроэнергии на насосах при достижении допустимых значений 

механических свойств, определяемых стандартом для соответствующего класса 

арматуры. Очевидно, что экономии ресурсов можно добиться, проектируя режим 

таким образом, чтобы указанные свойства выполнялись с величиной близкой к 

минимально допустимой с учетом возможной погрешности прогноза. Например, 

согласно требованию стандарта ГОСТ 10884-94 допустимый нижний предел б0.2 для 

класса Ат500 составляет 500Мпа, верхний – 599Мпа, а оптимальным может быть 

выбрано, скажем, 530 Мпа. 

Одновременно необходимо выполнить ряд ограничений процесса, таких как: 

– ограничение по max скорости прокатки – определяется максимальной про-

пускной способностью оборудования прокатного стана на разных профилях; 

– максимально возможное давление на форсунке; 

– незначительное превышение температуры конца прокатки над критической 

при которой совершаются химические изменения и физические превращения, 

имеющие влияние на свойства, стали, зависящей от химического состава стали; 

– отсутствие перегрева охлаждающей воды в каждой из секций; 

– - наличие существенной силы гидротранспортирования на мелких профилях.  

Последние два зависят от давления на форсунках. Указанные ограничения 

должны учитываться при проектировании обучающего набора. Задача усложняется 

еще и потому, что для одного и того же набора данных возможны несколько решений. 

В табл. 2 показано влияние длины первой секции на расход воды и время 

охлаждения, из которой следует, что одного и того же значения параметра б0.2 можно 

достигнуть как с длинной, так и с короткой первой секцией. Установка короткой 

секции применяется во избежание перегрева воды при максимальной температуре 

проката на входе в установку или для сокращения времени охлаждения. При этом 

снижение времени охлаждения на первой секции компенсируется повышением суммы 

давлений на длинных. Расход воды на установке с короткой секцией выше, чем с 

длинной на 19-30%. 
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Рисунок 2 - Результаты моделирования ИНС1 (метод обучения – Levenberg-Marquardt, 

функция потерь – среднеквадратичное отклонения (MSE), функция активации – tanh(x) ):          

а- условная длина первой секции установки; б –количество включенных секций установки 

𝑁вкл; в –сумма давлений на форсунках; г –давление в 1-й секции; 
 

Таблица 2 - Влияние длины первой секции на расход охлаждающей воды и время 

охлаждения при производстве арматуры №14. 

 
 

Примечание: Сэкв – углеродный эквивалент (характеристика свариваемости стали) 

согласно ДСТУ 3760:2006 определяется по формуле Сэкв=С+ Mn/6+Si/10. 

а б 

в г 
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Учитывая указанные выше ограничения, разработан обучающий набор данных  из 

44 опытов для охлаждения профиля №14 при двух значениях V(14.5, 11.5 м/с) и соот-

ветствующих им значениях t(1069, 1042С) соответственно для классов арматуры Ат400, 

Ат500, Ат600 и Ат800 по ГОСТ 10884-94 при вариации Сэкв(0.23…0.59). В этом наборе 

короткая первая секция использовалась только в том случае, когда избежать перегрева 

воды (tв.ср>80С) в длинной секции не удалось при максимальном давлении на форсунке. 

Таким образом удается оценить раздельно степень влияния изменения факторов C, Mn, 

Si и б0.2 на ошибку прогноза ИНС.В табл.3 показан фрагмент этого набора данных. 

На рис. 3 показаны регрессионные тренды результатов обучения ИНС2. 
Таблица 3 – Фрагмент набора данных для обучения ИНС2. 

 

  
а)      б) 

Рисунок 3 - Результаты моделирования ИНС2 (метод обучения – Levenberg-Marquardt, 
функция потерь – среднеквадратичное отклонения (MSE), функция активации – tanh(x) ):  

а- Y1-охл; б – Y2- S. 

№ Скор. t ауст C Mn Si σs,  охл S Рфор1 Рфор2 Рфор3 Рфор4 Рфор5 Рфор6

армат. м/с  °C % % % Мпа сек атм

14 14.50 1069.00 0.16 0.40 0.15 0.233 472 0.712 46 16 16 14 0 0 0

14 14.50 1069.00 0.17 0.40 0.08 0.245 472 0.712 55 19 18 18 0 0 0

14 14.50 1069.00 0.18 0.50 0.18 0.281 472 0.712 38 12.5 12.5 12.5 0 0 0

14 14.50 1069.00 0.20 0.60 0.20 0.320 467 0.474 44 22 22 0 0 0 0

14 14.50 1069.00 0.22 0.65 0.20 0.348 470 0.474 38 19 19 0 0 0 0

14 11.50 1042.00 0.17 0.40 0.08 0.24 475 0.598 41 20.5 20.5 0 0 0 0

14 11.50 1042.00 0.16 0.40 0.15 0.24 467 0.598 36 18 18 0 0 0 0

14 11.50 1042.00 0.18 0.50 0.18 0.28 470 0.598 30 15 15 0 0 0 0

14 11.50 1042.00 0.20 0.60 0.20 0.32 467 0.598 27 14.50 12.50 0 0 0 0

14 14.50 1069.00 0.17 0.40 0.08 0.24 532 0.949 88 22 22 22 22 0 0

14 14.50 1069.00 0.18 0.50 0.18 0.28 536 0.712 66 22 22 22 0 0 0

14 14.50 1069.00 0.20 0.60 0.20 0.32 534 0.712 55 18 18.5 18.5 0 0 0

14 14.50 1069.00 0.22 0.65 0.30 0.36 542 0.712 38 18 10 10 0 0 0

14 14.50 1069.00 0.27 0.70 0.30 0.42 532 0.474 44 22 22 0 0 0 0

14 14.50 1069.00 0.30 0.80 0.30 0.46 540 0.474 28 18 10 0 0 0 0

14 11.50 1042.00 0.17 0.40 0.08 0.24 536 0.897 51 17.00 17.00 17.00 0 0 0

14 11.50 1042.00 0.18 0.50 0.18 0.28 535 0.897 33 17 8 8 0 0 0

14 11.50 1042.00 0.20 0.60 0.20 0.32 534 0.598 40 20 20 0 0 0 0

14 11.50 1042.00 0.22 0.65 0.30 0.36 533 0.598 36 18 18 0 0 0 0

14 11.50 1042.00 0.27 0.70 0.30 0.42 533 0.598 27 18 8.5 0 0 0 0

атм
Сэкв
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В табл. 4 показаны результаты оценки точности прогноза ИНС2, откуда следует, 

что изменение целевого параметра б0.2 в пределах ±7% приводит к ошибке прогноза -

2.8-+4%.  Изменение характеристик химсостава приводит к ошибкам от --5.0 до +9%. 

Значительная ошибка ожидаемо соответствует изменениям параметров V и T, варьи-

руемым только на двух уровнях, особенно для классов Ат400. Кроме того, поскольку 

существует ограничение по max давлению на форсунке, а модель это не учитывает, то 

возможен абсурдный результат прогноза (опыты 17, 18 – Sp больше предельно до-

пускаемой величины). 

Таким образом, решение поставленной задачи с помощью ИНС на основе двух-

слойного перцептрона не представляется возможным. Для получения более точного прогно-

за необходимо применить другие методы машинного обучения, например такой, как 

Boosting - метод машинного обучения, при котором несколько слабых моделей (обычно 

деревья решений) обучаются последовательно, каждая следующая модель пытается испра-

вить ошибки предыдущей. Итоговое предсказание строится как взвешенная сумма всех 

моделей [15-20]. Один из его видов XGBoost – оптимизированная библиотека распре-

делённого градиентного Boosting, отличающаяся, по мнению авторов [15] высокой эффек-

тивностью, гибкостью и переносимостью. Полученные первые результаты применения 

XGBoost обнадеживают, однако эта информация выходит за рамки настоящего сообщения. 
 

Таблица 4 – Оценка точности прогноза ИНС2. 
 

 

Примечание: в выделенных ячейках значения варьируемых параметров. 
 

Заключение 
 

1. Результаты моделирования с помощью простой ИНС на основе перцептрона 
процесса ускоренного охлаждения арматурного проката показали, что приемлемое 
решение получить не удалось. 

2. Ошибки прогноза б0.2 превышают допустимые значения (2-3%), которые 
гарантируют получение заданных свойств проката в пределах, допускаемых стандар-
том. Область определения задачи имеет неоднородные несбалансированные данные и 
нерегулярную форму, которая сложно поддается описанию линейной регрессионной 
моделью.  

№ V t C Mn Si б0.2 Lp Np охлр Sp б0.2р d б0.2

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Y1 Y2 X7p

1 Ат400 14 11.5 1042 0.18 0.50 0.18 440 1 2 0.517 25 430 -2.3%

2 Ат600 14 14.5 1069 0.27 0.70 0.30 670 0 3 0.796 74 644 -3.9%

3 Ат400 14 14.5 1069 0.17 0.40 0.08 440 0 3 0.633 48 436 -0.9%

4 Ат500 14 14.5 1069 0.22 0.65 0.30 530 1 3 0.673 40 545 2.8%

5 Ат600 14 14.5 1069 0.27 0.70 0.30 670 1 3 0.796 74 659 -1.6%

6 Ат600 14 14.5 1069 0.32 1.00 0.30 670 0 4 0.783 39 669 -0.1%

7 Ат500 14 11.5 1042 0.20 0.60 0.20 520 1 2 0.588 37 514 -1.2%

8 Ат800 14 11.5 1042 0.32 0.80 0.30 850 1 3 0.861 66 864 1.6%

9 14 11.5 1042 0.32 0.80 0.28 850 1 3 0.871 67 858 0.9%

10 14 11.5 1042 0.32 0.85 0.30 850 1 3 0.819 59 878 3.3%

11 14 11.5 1042 0.30 0.80 0.30 850 1 3 0.918 63 853 0.4%

12 14 11.5 1047 0.32 0.80 0.30 850 1 3 0.830 47 824 -3.1%

13 14 12.0 1042 0.32 0.80 0.30 850 0 4 1.008 45 840 -1.2%

14 14 14.5 1069 0.27 0.70 0.25 670 0 4 0.804 57 634 -5%

15 14 14.5 1069 0.27 0.60 0.30 670 0 4 0.813 84 732 9%

16 14 14.5 1069 0.24 0.70 0.30 670 0 4 0.876 62 647 -3%

17 14 14.5 1059 0.27 0.70 0.30 670 1 3 0.739 76 ? ?

18 14 13.5 1069 0.27 0.70 0.30 670 1 2 0.541 103 ? ?

Расчетные данные

№ опыта
Класс 

арматуры

Задание

Ат800

Ат600



 Солод В. С., Зуев В. М., Иванова С. Б. 

 

Проблемы искусственного интеллекта  2025 № 3(38) 74  

2С 

3. Наличие ряда ограничений процесса усложняет задачу обучения, решение 

получается малоинформативным так как не отражает соответствие ограничениям. 

4. Учитывая малые временные затраты одного прямого расчета по физико-

математической модели [10] (3-5сек), еще одним вариантом решения может быть 

прямой расчет по физико-математической модели с алгоритмом оптимизации, учиты-

вающим все ограничения, с выводом на монитор оператора таких параметров, как 

средняя температура охлаждающей воды на выходе секции, минимальная, средняя и 

максимальная скорость воды, силы гидротранспортирования, расход воды по секциям, 

производительность установки, температуру самоотпуска и других параметров эф-

фективности режима. Окончательную подстройку системы можно осуществить по 

данным заводского эксперимента. 
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RESUME 
V. S. Solod,  V. M. Zuyev, S. B. Ivanova 
Evaluation of the possibilities of using neural network models to optimizing 
reinforcing steel cooling technology.  

The tightening of requirements for the quality of reinforcement bars, including their 

structure and mechanical properties, can be met by using an integrated approach to solving 

the problems of determining the influence of the chemical composition of steel and the main 

technological parameters of the production process on the final quality indicators. Given the 

growing interest in artificial neural networks (ANN), an idea arose to use neural network 

modeling to predict the settings of an accelerated cooling thermal line that ensure high 

quality properties with minimal energy costs.  

Methods:  

- mathematical modeling of the process based on the synthesis of theoretical model 

data and supplemented data from a real experiment;  

- deep learning of a neural network with a perceptron-based architecture with 

backpropagation of errors;  

- statistical analysis of the modeling results.  

A mathematical model was obtained for predicting the settings of an existing thermal 

unit based on such target parameters as cooling time (in the form of the length and number 

of included cooling sections) and cooling intensity (in the form of the total value of water 

pressure at the inlet of the included sections). The accuracy of the mechanical properties 

forecast is within ±7%. 

It is not possible to solve the problem with the required accuracy using an ANN based 

on a two-layer perceptron. To obtain a more accurate forecast, it is necessary to use other 

machine learning methods, such as Boosting, or to develop an optimization algorithm for 

direct calculation using the existing theoretical model, taking into account all equipment 

limitations, with subsequent adjustment using a small amount of factory data. 

 

РЕЗЮМЕ 
В. С. Солод, В. М. Зуев, С. Б. Иванова  
Оценка возможностей использования нейросетевых моделей  
для оптимизации технологии охлаждения арматурной стали 

Ужесточение требований к качеству арматурных профилей, в том числе по 

структуре и механическим свойствам возможно удовлетворить путём применения 

комплексного подхода к решению задач определения влияния химического состава 

стали и основных технологических параметров производственного процесса на 

конечные показатели качества. Учитывая рост интереса к искусственным нейронным 
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сетям (ИНС), возникла идея использовать нейросетевое моделирование для прогно-

зирования настроек термоустановки ускоренного охлаждения, обеспечивающих 

высокое качество свойств при минимальных затратах энергоресурсов. 

Методы: 

– математическое моделирование процесса на основе синтеза данных 

теоретических моделей и дополненных данных реального эксперимента; 

– глубокое обучение нейронной сети с архитектурой на основе перцептрона с 

обратным распространением ошибки; 

– статистический анализ результатов моделирования. 

Получена математическая модель для прогнозирования настроек существую-

щей термоустановки по таким целевым параметрам, как время охлаждения (в виде 

длины и количества включенных секций охлаждения) и интенсивности охлаждения (в 

виде суммарной величины давления воды на входе включенных секций). Точность 

прогноза механических свойств находится в пределах ±7%. 

Решение поставленной задачи с помощью ИНС на основе двухслойного пер-

цептрона с необходимой точностью не представляется возможным. Для получения 

более точного прогноза необходимо применить другие методы машинного обучения, 

например такой, как Boosting, или разработать алгоритм оптимизации для прямого 

расчета по имеющейся теоретической модели, учитывающий все ограничения оборудо-

вания, с дальнейшей подстройкой по небольшому количеству заводских данных. 
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