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Аннотация. Исследование сопротивления деформации различных марок стали является одним из ключевых вопросов для адекватной 

работы систем автоматизации, позволяющей получать прокат с требуемой точностью по геометрическим характеристикам. Кроме того, 
знание сопротивления деформации важно при проектировании оборудования прокатных станов. В литературе значения сопротивления 
деформации в подавляющем большинстве случаев приводятся в виде коэффициентов различных уравнений (например, Хензеля-
Шпиттеля). Однако зачастую данные формулы имеют ограничения по диапазону технологических параметров, где они дают приемлемый 
результат. Следует также учитывать, что на современном прокатном производстве изготавливаются десятки марок сталей, химический 
состав которых может варьироваться в широком диапазоне в зависимости от конечной толщины проката, требований заказчика или 
исходя из экономических соображений (наиболее выгодная композиция легирования). Исследование реологических свойств такого 
количества материалов в лабораторных условиях дорого, долгосрочно и трудозатратно, а литературные источники не обеспечивают 
полноты данных. В работе показано, что, используя данные с промышленных прокатных станов и методы машинного обучения, 
возможно получение сведений о реологии материала с удовлетворительной точностью. Это позволяет избегать проведения лабораторных 
испытаний. Подобные исследования возможны благодаря высокой насыщенности современных прокатных станов различными датчиками 
и средствами измерений. Проведено сравнение результатов промышленных данных со значениями сопротивления деформации, 
полученными на установке Gleeble. На основе данного сравнения выполнялось обучение модели на основе градиентного бустинга для 
учета особенностей технологического процесса при промышленном производстве. 

Ключевые слова: сопротивление деформации, расчет усилия прокатки, линейная регрессия, машинное обучение, градиентный бустинг, 
Gleeble, истинное напряжение, истинная деформация, уравнение Хензеля-Шпиттеля
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 Введение

Основой расчетов при проектировании прокатного 
оборудования и разработке новых технологических 
режимов является определение энергосиловых пара-
метров (ЭСП), в первую очередь силы прокатки. Как 
правило, в формулы расчета контактных напряжений 
прямым сомножителем входит сопротивление дефор-
мации, поэтому точность его определения непосредст-
венно влияет на погрешность расчета ЭСП. Несмотря 
на наличие теоретических и эмпирических формул, 
описывающих влияние температуры, степени и ско-
рости деформации на сопротивление деформации, их 
точность не всегда приемлема при расчете для стали 
нового химического состава. Поэтому точное значение 
сопротивления деформации сталей и сплавов опреде-
ленного химического состава целесообразно опреде-
лять экспериментально.

Существует несколько методов определения сопро-
тивления деформации, такие как растяжение, сжатие, 
кручение цилиндрических образцов и др. Отмечается, 
что значение сопротивления деформации, полученное 
по результатам испытания образцов в условиях сжа-
тия, растяжения и кручения, может быть использовано 
в расчетах контактного давления при прокатке с опре-
деленными допущениями. Причиной этому являются 
различия в условиях развития деформации, в темпера-
турных условиях и другие факторы [1]. 

Существуют варианты определения сопротивления 
деформации непосредственно при прокатке. Для этого 
можно использовать метод базисных давлений [2], 
однако такой подход более трудоемкий и требует доста-
точно мощного лабораторного прокатного оборудова-

ния. Кроме того, прокатка одного образца при одной 
величине деформации дает гораздо меньше данных, чем 
испытание образца на сжатие, которое обеспечивает дан-
ные в диапазоне истинных деформаций от 0 до ~1.

Значительно расширить знания о сопротивлении 
деформации металла в реальных промышленных усло-
виях позволяет применение статистических методов 
при обработке больших массивов данных, получен-
ных с датчиков и систем управления прокатных ста-
нов. Один год работы листового прокатного стана дает 
информацию о двух миллионах проходов [3, 4].

Используя указанные значения и валидируя резуль-
таты испытаниями на сжатие (Gleeble), возможно раз-
работать методику расчета сопротивления деформации 
на основе промышленных данных без дополнительных 
лабораторных исследований.

Современные прокатные станы насыщены датчи-
ками, позволяющими с высокой степенью точности 
определять фактические параметры процесса. Полу-
ченные данные собираются с высокой дискретностью, 
аккумулируются в файловых хранилищах и могут 
быть использованы для продвинутого статистического 
анализа. Следует отметить, что ввиду большого раз-
броса влияющих на процесс параметров, анализ дан-
ных с промышленных станов при помощи классиче-
ских методов сильно затруднен. В подобных случаях 
широко применяются методы машинного обучения для 
очистки данных и выделения ключевых особенностей 
протекающих процессов. За рубежом нейронные сети 
используются для предсказания физических свойств 
горячекатаного толстого листа (сопротивление дефор-
мации), силы прокатки и других параметров. Исполь-
зование таких моделей позволяет значительно снизить 
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расходы на исследования при разработке новых про-
дуктов.

Например, авторы работы [5] используют нейросеть 
как адаптацию различных методов расчета усилия про-
катки (Симс, Целиков) для условий отдельно взятого 
прокатного стана. Исходными данными являются как 
стандартные параметры прокатки (температура, обжа-
тие, геометрия проката и т. п.), так и рассчитанные уси-
лия по указанным выше методикам.

Авторы работ [6 – 8] используют методы машин-
ного обучения для описания кривых, полученных при 
помощи установки Gleeble. Данный подход позволяет 
получать значительно более точные значения, чем при 
классических подходах.

В работе [9], используя общие параметры прокатки 
и полносвязную нейронную сеть, авторы успешно про-
гнозируют усилие и момент прокатки.

В работах [10 – 14] рассматривается вопрос модели-
рования пластических свойств различных сплавов при 
высоких температурах при помощи полносвязных ней-
ронных сетей, рассматриваются особенности данного 
подхода.

Машинное обучение также используется при пред-
сказании фазовых превращений при прокатке и анализа 
свойств материалов, для которых не разработаны ана-
литические зависимости [15 – 19].

Целью настоящей работы является определение 
термомеханических коэффициентов для расчета сопро-
тивления деформации выбранных сталей на основе 
лабораторных и промышленных исследований. Для 
достижения поставленной цели исследованы различ-
ные марки стали при помощи испытаний на сжатие 
и при прокатке, определены их реологические свойства 
и предложено использование модели на основе методов 
машинного обучения для расчета коэффициентов урав-
нения Хензеля-Шпиттеля.

 Исследуемые материалы, методики
 

и оборудование

В работе рассмотрены четыре варианта химичес-
кого состава сталей, из которых получают прокат для 

труб класса прочности К52-К60. Химический состав 
исследуемых сталей приведен в табл. 1. Стали 1 – 4 
указаны без наименования марки для соблюдения усло-
вий неразглашения информации.

Для стали 1 испытания на установке Gleeble про-
водили для базового химического состава, однако при 
анализе данных с промышленного стана использова-
лись различные варианты химического состава, основ-
ным отличием которых было содержание ниобия.

Испытание на сжатие является одним из самых рас-
пространенных способов определения реологических 
свойств материала. Данный способ позволяет прово-
дить испытания с большой величиной деформации 
(около 60 %) и скоростью деформации до 20 – 30 с–1. 
В настоящей работе испытания на сжатие проводили 
на установке Gleeble, типичным образцом являлся 
цилиндр диметром 10 мм и высотой 15 мм. 

Одним из недостатков способа является изменение 
формы образца при деформации от цилиндрического 
до бочкообразного. При этом для снижения бочко-
образования использовали подкладки между бойками 
и образцом из графитовой и танталовой фольги (рис. 1). 

Испытания образцов проводили в температурном 
диапазоне 750 – 1150 °С (с шагом 50 °С) при трех 
скоростях деформации 0,1; 1 и 10 с–1. Таким образом, 
количество испытаний составило 30 на каждую марку 
стали. Для получения достоверных результатов приме-
няли термический цикл, который включает в себя:

– обработку на твердый раствор для растворения 
частиц карбонитридов;

– нагрев до 1150 °С; 
– предварительную деформацию (ε = 0,1); 
– выдержку до прохождения полной статической 

рекристаллизации; 
– охлаждение до температуры испытаний; 
– основную деформацию и закалку (рис. 2). 
В результате испытаний получали набор дискрет-

ных кривых: истинная деформация – истинное напря-
жение σ(ε). 

Образцы для исследований на Gleeble изготавли-
вались из промышленного проката соответствующих 
марок стали.

Т а б л и ц а  1

Химический состав исследуемых образцов, % (по массе)

Table 1. Chemical composition of the considered samples, (wt. %)

Номер стали C Si Mn Cr Mo Ni Nb Ti V
1* 0,110 0,55 1,630 – – – – – –
2 0,060 0,26 1,820 0,17 – 0,27 0,034 0,016 0,031
3 0,165 1,40 0,475 – 0,025 – – – 0,030
4 0,090 0,21 1,690 – – 0,20 0,059 0,023 0,022

* Базовый для моделирования химический состав.
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 Результаты работы и их обсуждение

На рис. 3 в качестве примера приведены частичные 
результаты испытаний на одноосное сжатие образцов 
диаметром 10 мм и высотой 15 мм для сталей 2 и 4 при 
скорости деформации 1 с–1. 

Полученные кривые можно разделить на два типа. 
Кривые первого типа описывают деформацию, при 
которой одновременно происходят процессы упрочне-
ния и разупрочнения, а их соотношение определяет вид 
кривой. В то же время, при очень малой деформации 
начинается процесс динамического разупрочнения, 
который пытается восстановить предыдущее состояние 
за счет перераспределения дислокаций. После достиже-
ния равновесного состояния напряжение практичес ки 
не изменяется при увеличении степени деформации. 
Кривые первого типа наблюдаются в значительной 
части рассматриваемого диапазона температур и пара-
метров деформации, например, для стали 4 на рис. 3 – 
это кривые при температурах 1050 и 950 °С. 

Кривые второго типа получаются из-за низкой 
энергии активации при данных условиях деформации. 
Известно, что процесс динамической рекристаллизации 
начинается после достижения критической плотности 
дислокаций при некотором значении величины дефор-
мации. При этом, если динамическая рекристаллизация 
начинается до достижения равновесного состояния 
между упрочнением и разупрочнением, то наблюдается 

Рис. 1. Внешний вид испытательного блока Gleeble 3800 (а), схема деформации (б) и образец для эксперимента (в)

Fig. 1. External view of the Gleeble 3800 test block (a), strain layout (б) and sample for the experiment (в)

Рис. 2. Термический цикл испытания

Fig. 2. Test thermal cycle

Рис. 3. Влияние температуры 1150 (1), 1050 (2), 950 °С (3) 
и деформации на истинное напряжение сталей 2 (а) и 4 (б) 

при скорости деформации 1 с–1

Fig. 3. Effect of temperature 1150 (1), 1050 (2), 950 °С (3) 
and true strain on true stress of steels 2 (а) and 4 (б) 

at a strain rate of 1 s–1
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понижение напряжения с увеличением деформации. 
Кривые второго типа наблюдаются в области повы-
шенных температур и низких скоростей деформации. 
На рис. 3 – это кривые при температурах 1150 °С. 

Как показано выше, результатом испытаний на сжа-
тие на установке Gleeble является зависимость истин-
ного напряжения от истинной деформации, однако 
данная зависимость не может быть напрямую приме-
нена для расчета сопротивления деформации в очаге 
деформации при прокатке из-за дискретности кривых. 
Для корректного использования необходимо провести 
пересчет истинного напряжения в среднее напряжение 
течения по формуле [20] 

          (1)

где σ(ε) – кривая напряжения, полученная на Gleeble; 
ε1 , ε2 – начальное и конечное значение истинной дефор-
мации на отрезке.

Также для удобства использования при расчетах 
режимов прокатки истинную деформацию можно пере-
вести в относительную, используя формулу 

            εотн = 1 – e–ε. (2)

На рис. 4 показаны кривые до и после пересчета.
Влияние степени деформации, скорости деформа-

ции и температуры, полученное в виде кривых, часто 
описывается формулой Хензеля – Шпиттеля [1]

              σ = A1 A2 A3 εm1 um2 e–m3T σб , (3) 

где A1 , A2 , A3 , m1 , m2 , m3 – эмпирические коэффи-
циенты; e – относительная деформация; u – скорость 
деформации; T – температура металла; σб – значение 
среднего напряжения течения при базовых значениях 
параметров испытаний (в работе приняты равными 
ε = 10 %, u = 1 с–1, Т = 900 °С).

Для устранения влияния колебаний значений, все 
кривые приводили к одному базису по деформациям. 
Процедура пересчета кривых проиллюстрирована на 
рис. 5. По полученным данным проводили линейный 
регрессионный анализ для выражения (3), а результатом 
аппроксимации были коэффициенты m0 = ln (A1 A2 A3σб ), 
m1 , m2 , m3

Рис. 5. Алгоритм пересчета кривых истинное напряжение – истинная деформация в среднее напряжение течения – деформация

Fig. 5. Conversion algorithm of true stress – true strain to average flow stress – strain

Рис. 4. Сравнение кривых истинного (1) и среднего (2) 
напряжения течения стали 2 при температуре 1150 °С 

и скорости деформации 1 с–1

Fig. 4. Comparison of true (1) and average (2) stresses 
of flow of steel 2 at 1150 °C and strain rate of 1 s–1
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         ln σ = ln (A1 A2 A3 εm1 um2 e–m3T σб ); (4)

ln σ = ln (A1 A2 A3σб ) + m1 ln ε + m2 ln u – m3 T.       (5)

В результате преобразований и аппроксимации 
результатов на одноосное сжатие получены следующие 
уравнения для исследуемых марок стали:

      σсталь 1 = 2245 ε 
0,2864

 u 
0,1001

 e 
–0,00274T

 ; (6)

      σсталь 2 = 2827 ε 
0,3334

 u 
0,1097

 e 
–0,00288T

 ; (7)

      σсталь 3 = 1818 ε 
0,2544

 u 
0,1119

 e 
–0,00262T

 ; (8)

      σсталь 4 = 2649 ε 
0,3142

 u 
0,0989

 e 
–0,00285T

 . (9)

Другим возможным способом получения данных по 
сопротивлению деформации является анализ показате-
лей с промышленных прокатных станов. В сравнении 
с лабораторными условиями в промышленности могут 
наблюдаться более высокие скорости деформации, 
сложное напряженно-деформированное состояние, 
значительная неравномерность температуры при боль-
шом размере заготовки, нестандартные условия трения 
и другие факторы, усложняющие получение точных 
результатов.

Авторами предложено использовать подход обрат-
ного расчета сопротивления деформации из усилия 
прокатки, используя классические подходы [2] на 
основе данных с промышленного стана 5000. Далее, 
на их основе проводить расчет коэффициентов уравне-
ния Хензеля-Шпиттеля. Для расчета использован каж-
дый отдельно взятый проход (изучались данные более 
310 тыс. проходов). 

В данной работе исследовалась только черновая 
стадия прокатки, ширина проката составляла от 2500 
до 4500 мм, толщина от 50 до 350 мм. Остальные пара-
метры в обучающей выборке варьировались следую-
щим образом: относительное обжатие от 0,02 до 0,27; 

скорость деформации от 0,42 до 5,93 с–1; температура 
от 920 до 1150 °С.

Получив данные с прокатного стана (толщины, 
обжатия, диаметры валков, температуры и прочие пара-
метры процесса) по методике аналогичной, но обрат-
ной вычислению усилия прокатки по Целикову [2], 
вычислялось сопротивление деформации. На примере 
стали 1 рассмотрим вид полученной зависи мости 
в сравнении с данными с установки Gleeble (рис. 6).

Видно, что при обжатиях выше 10 % показатели, 
полученные двумя методами сходны, при этом до 10 % 
наблюдается значительное превышение сопротивления 
деформации со стана над данными Gleeble. По мнению 
авторов, это объясняется особенностями протекания 
процесса рекристаллизации аустенитного зерна, а также 
погрешностями в обратном расчете сопротивления 
деформации при использовании классических теорий 
прокатки. Следует отметить, что этот эффект наблю-
дается не для всех вариантов марок стали, а в большей 
степени для тех, где содержится необий. 

Для учета рассматриваемого процесса разработана 
модель на основе метода градиентного бустинга (библио-
тека Catboost). В качестве обучающей выборки брались 
данные по стали 1 с различными вариациями хими-
ческого состава (всего 7 вариантов). Использовалось 
15 признаков (химический состав, обжатие, время между 
проходами, скорость деформации, толщина проката, тем-
пература и номер прохода). В качестве целевого признака 
использовалась относительная разница между рассчитан-
ным сопротивлением деформации со стана и данными 
Gleeble. Полученные значения разделялись на тестовую 
и обучающую выборки в соотношении 25 – 75 %.

В качестве функции потерь была выбрана RMSE 
(среднеквадратичное отклонение). Также для оценки 
качества получаемых прогнозных данных использова-
лась метрика R2 – коэффициент детерминации.

 Обучение модели проводилось при помощи под-
бора оптимальных параметров – grid_search и задава-
лось следующим образом:

Рис. 6. Сравнение расчетного сопротивления деформации при помощи промышленных данных ( ) 
и с установки Gleeble ( ) для стали 1 в двух вариантах – с ниобием (а) и без ниобия (б)

Fig. 6. Comparison of calculated flow stress using industrial data ( ) 
with data from Gleeble facility ( ) for steel 1 in two versions – with (а) and without niobium (б)
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– ‘learning_rate’ (скорость обучения): [0.05, 0.1, 0.3];
– ‘depth’ (глубина дерева, т. е. количество разбиений 

перед прогнозом): [4, 6, 8, 10];
– ‘l2_leaf_reg’ (коэффициент l2 регуляризации): [4, 6, 8].
Лучшими параметрами оказались ‘depth’ = 8, 

‘learning_rate’ = 0.3, ‘l2_leaf_reg’ = 6. Полученная точ-
ность модели на тестовой выборке по метрике RMSE 
равна 3,2 МПа, по R2 0.97.

Наиболее важные признаки (Feature importance) 
приведены на рис. 7. Как видно, наиболее важными 
оказались признаки, непосредственно влияющие на 
протекание процессов упрочнения и разупрочнения, 

а именно – степень деформации, содержание ниобия, 
скорость деформации.

Далее проводилась проверка работы модели для ста-
лей 2 – 4. Ниже приведены зависимости сопротивления 
деформации из данных со стана до и после применения 
модели для указанных сталей.

Как видно из рис. 8 и табл. 2, применение модели 
значительно повышает точность определения сопро-
тивления деформации. Для стали 2 параметр RMSE 
уменьшился в 6,5 раз, параметр R2 от отрицательного 
до 0,94. Для стали 3 и 4 результат получился менее точ-
ным – RMSE 5,37 и 5,88 МПа, R2 0,89 и 0,85.

По полученным данным рассчитаны коэффициенты 
Хензеля-Шпиттеля. Сравнение с данным с установки 
Gleeble показано в табл. 3. Отличия коэффициентов 
связано в первую очередь с особенностями метода 
описания кривых напряжение – деформация, поэтому 
целесообразно сравнивать не отдельные коэффици-
енты, а их действие в совокупности, т. е. расчетное зна-
чение сопротивления деформации. Как можно увидеть 
из табл. 2, абсолютные расчетные значения по двум 
методикам отличаются на 3 – 7 %. 

Таким образом, применение полученных коэффи-
циентов обеспечивает удовлетворительную точность 
определения сопротивления деформации в указанном 
выше интервале технологических параметров, а модели 
сопротивления деформации, полученные путем стати-
стической обработки промышленных данных, могут 
быть применимы для инженерных расчетов ЭСП.

Рис. 7. Уровень значимости признаков для модели

Fig. 7. Significance level of the model features

Т а б л и ц а  2

Сравнение точности определения сопротивления деформации до и после использования модели

Table 2. Comparison of the determination precision of flow stress before and after application of the model

Номер 
стали

До применения 
модели RMSE, МПа

До применения 
модели R2

После применения 
модели RMSE, МПа

После применения 
модели R2

2 20,4 –8,85 3,74 0,938
3 9,15 0,574 5,37 0,887
4 17,2 –2,17 5,88 0,848

Т а б л и ц а  3

Сравнение коэффициентов Хензеля-Шпиттеля по данным, полученным со стана 5000 и с установки Gleeble

Table 3. Comparison of the Hensel Spittel coefficients according to the data obtained from Mill 5000 and from Gleeble facility

Номер стали сonst k1 k2 k3
2 (промышленные данные) 2607 0,345 0,143 –0,00279
2 (данные Gleeble) 2827 0,333 0,109 –0,00288
3 (промышленные данные) 1547 0,163 0,184 –0,00275
3 (данные Gleeble) 1818 0,254 0,111 –0,00262
4 (промышленные данные) 2321 0,276 0,166 –0,00286
4 (данные Gleeble) 2649 0,314 0,098 –0,00285
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 Выводы

Проведено сравнение результатов исследования 
сопротивления деформации четырех марок стали с раз-
личным химическим составом на установке Gleeble 
и промышленном стане 5000.

Выполнена аппроксимация дискретных кривых, 
полученных в результате эксперимента, и определены 
коэффициенты уравнения Хензеля-Шпиттеля.

Показано, что при расчете сопротивления деформа-
ции на основе промышленных данных, при обжатиях 
менее 10 % наблюдается расхождение с данными, полу-
ченными на установке Gleeble. 

Для учета данного явления предложено использовать 
модель машинного обучения на основе градиентного 
бустинга (библиотека Catboost). Лучшими пара  мет-

рами модели оказались ‘depth’ = 8, ‘learning_rate’ = 0.3, 
'‘l2_leaf_reg’ = 6. Обучение модели проводилось по 
промышленным и лабораторным данным одной и той 
же марки стали с различными вариантами химического 
состава. Полученная точность модели на тестовой 
выборке по метрике RMSE равна 3,2 МПа, по R2 0.97.

Применение модели позволило значительно уве-
личить точность определения сопротивления дефор-
мации. Для стали 2 параметр RMSE уменьшился в 6,5 
раз, параметр R2 от отрицательного до 0,94. Для ста-
лей 3 и 4 результат получился менее точным – RMSE 
5,37 и 5,88 МПа, R2 0,89 и 0,85

Сравнение промышленных данных сопротивления 
деформации со значениями, полученными при иссле-
дованиях на Gleeble показало близость результатов 
и возможность использования описанного подхода для 

Рис. 8. Зависимость сопротивления деформации от обжатия для стали 2 (а, б), 3 (в, г), 4 (д, е) 
до (а, в, д) и после (б, г, е) применения модели:

 – промышленные данные;  – данные с установки Gleeble

Fig. 8. Flow stress as a function of compression for steel 2 (а, б), 3 (в, г), 4 (д, е) 
before (а, в, д) and after (б, г, е) application of the model:

 – industrial data;  – data from the Gleeble installation
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