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Введение. Оцинкованный листовой прокат является основным видом продукции аг-
регатов непрерывного горячего цинкования (АНГЦ). Горячее цинкование металла — наи-
более распространённый метод защиты листа, который даёт возможность значительно
улучшить его эксплуатационные свойства [1]. Важным фактором при определении каче-
ства оцинкованной стали является оценка внешнего вида металлического листа. Горячее
цинкование холоднокатаной стали заключается в погружении очищенного от масел, окис-
лов и окалины стального листа в печь с цинковым расплавом. Процессы горячего покрытия
листовой стали сопровождаются образованием побочного продукта — дросса, представля-
ющего собой соединения цветных металлов с железом, которые загрязняют рабочий рас-
плав и полосу, уменьшают рабочий объём ванны, поэтому требуется их периодическое
удаление [2]. Наличие дросса существенно ухудшает качество покрытия [3].

Наиболее важным параметром в процессе горячего цинкования является толщина по-
крытия, которую контролируют разными методами. Существует взаимосвязь между ко-
личеством дросса и толщиной покрытия. Разные бригады, обслуживающие АНГЦ, подхо-
дят к выбору температурно-скоростных режимов индивидуально. Когда в печь поступает
новый рулон, который отличается от предыдущего толщиной или маркой стали, требу-
ется изменение скорости транспорта полосы и температурного режима. Как оказалось,
одни бригады перестраиваются оптимальнее других. Оператор может запоздать, и поло-
са какое-то время продолжит двигаться на прежней, более низкой скорости. Разработан
сервис, который подсказывает бригаде, какую скорость полосы следует задать на каждом
рулоне. Одним из важных факторов является контроль содержания алюминия в ванне [4],
что было показано на основе данных численного моделирования и суррогатной модели на

базе машинного обучения. В [5] представлено приложение, основанное на сочетании гене-
тических алгоритмов и нейронных сетей, используемое для улучшения процесса отжига
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линии горячего цинкования со стальными рулонами. Разработана модель с целью опре-
деления оптимальных настроек печи для уменьшения погрешности между фактической

температурой полосы и ожидаемой температурой для каждого рулона. Также разработа-
на модель толщины цинкового покрытия на основе нейронной сети как важный компонент

системы горячего цинкования стальной полосы [6]. Наибольшее влияние на толщину по-
крытия оказали следующие параметры: скорость полосы, давление воздушного ножа, рас-
стояние между воздушным ножом и полосой и высота воздушного ножа системы горячего

цинкования.
Цель данного исследования состояла в исследовании возникновения дефектов покры-

тия ленты из-за дросса в процессе горячего цинкования с применением машинного обуче-
ния; определении факторов, влияющих на возникновение дросса; создании рабочего стола
инженера на базе статистической модели, позволяющей сократить появление дефектов
рулона посредством управления ключевыми параметрами технологического процесса.

В табл. 1 представлен список обозначений параметров и их описание.

Описание эксперимента. Современные агрегаты непрерывного горячего цинкова-
ния предназначены для двухстороннего нанесения на поверхность стальной полосы цин-
кового и железоцинкового покрытий, а также покрытий на основе цинкового и алюмини-
евого расплавов (рис. 1). Лист стали очищается, нагревается и погружается в ванну, где
его покрывает тонкий цинковый слой. Получение цинкового покрытия протекает в четы-
ре этапа: подготовка, сушка, горячее цинкование и охлаждение листа. В свою очередь, в

Таб л иц а 1

Список обозначений параметров

Параметры Описание

ht Толщина покрытия цинком сверху

hb Толщина покрытия цинком снизу

V Скорость прокатки рулона

Ts Температура в носке печи

Tp1 Температура цинкования в гальванизационной ванне № 1
Tp2 Температура цинкования в гальванизационной ванне № 2
Fspm Усилие в дрессировочной клети

Lspm Удлинение в дрессировочной клети

Sc Площадь рулона

Nd Число дефектов рулона

PDF Функция плотности вероятности

Shval Значение Шепли
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Рис. 1. Основные технологические узлы линии непрерывного горячего цинкования
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подготовительный этап входят: обезжиривание, промывка, травление, повторная промыв-
ка и флюсование изделий. Основные технологические узлы линии непрерывного горячего
цинкования, представленные на рис. 1, включают в себя: 1 — прави́льные машины, 2 —
размыватели, 3 — гильотинные ножницы, 4 — сварочную машину, 5 — печь отжига,
6 — секции очистки, 7 — входное петлевое устройство, 8 — секции принудительного

воздушного охлаждения, 9 — ванну цинкования, 10 — газовый нож, 11 — ванну водя-
ного охлаждения, 12 — устройство для измерения толщины цинкового покрытия, 13 —
дрессировочную клеть, 14 — прави́льно-растяжную машину, 15 — печь сушки, 16 —
химкоутер, 17 — кромкообрезные ножницы, 18 — выходное петлевое устройство, 19 —
гильотинные ножи, 20 — моталки.

Температура плавления цинка составляет 419,5 ◦C, при этом для эффективного про-
цесса оцинковки температура расплава цинка в ванне должна поддерживаться на уровне

460 ± 10 ◦C. При температуре ниже 490 и выше 520 ◦C на стали образуются плотные, од-
нородные железоцинковые слои, прочно прилегающие к поверхности. Однако в диапазоне
температур от 490 до 520 ◦C формируются пористые слои, которые плохо сцепляются со
сталью, что может оказать негативное влияние на качество покрытия.

Подготовка металлического листа перед погружением в цинковую ванну играет клю-
чевую роль в формировании качественного покрытия. Каждая марка стали требует инди-
видуального режима обработки, включая оптимальную скорость движения полосы. Напри-
мер, режим отжига полосы зависит от скорости и марки стали: сталь толщиной более 1 мм
обрабатывают при скорости до 120 м/мин, тогда как более тонкие марки стали проходят
процесс при более высоких скоростях. Для определения оптимальной скорости необходи-
мо учитывать параметры полосы и более 100 других факторов, влияющих на качество
готового покрытия. Бо́льшая часть оборудования в установке направлена на достижение
требуемых параметров листа.

Металлическая полоса шириной от 0,9 до 1,8 м и длиной до 6,5 км проходит этапы
термической обработки, затем погружается в ванну с расплавленным цинком и проходит
многоступенчатый технологический процесс. После этого полоса охлаждается, разрезается
и наматывается в рулоны.

Каждый рулон поступает в оцинковочный агрегат, где проходит через цинковую ван-
ну (рис. 2). В начале и конце обработки каждого рулона к нему приваривается новый,
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Рис. 2. Процесс горячего покрытия листовой стали методом погружения в ванну
цинкования с формированием двух типов дросса: 1 — Zn(Al, Fe), 2 — Fe2Al5,

3 — FeZn7, 4 — поверхностный дросс, 5 — донный дросс
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что обеспечивает непрерывное движение полосы через оцинковочную ванну. Температура
ванны, поддерживаемая индукторами, варьируется от 450 до 470 ◦C, что позволяет со-
здавать расплав цинк-алюминиевого сплава. По мере его истощения в ванну добавляют
новые слитки цинк-алюминиевого сплава для поддержания необходимого состава.

На агрегаты горячего цинкования поступает предварительно прошедшая стадию

травления и смотанная в рулон сталь, обработанная на участке подготовки холодноката-
ных рулонов. В АНГЦ металл проходит стадии очистки, термической обработки, нанесе-
ния и охлаждения покрытия, результатом которых является оцинкованная сталь. Конечно,
оптимизировать работу агрегата можно на каждом этапе, но самый большой потенциаль-
ный эффект, в свою очередь, достигается за счёт изменения концентрации алюминия в
ванне.

Процесс горячего покрытия листовой стали методом погружения в цинкосодержащий

расплав сопровождается образованием побочных продуктов — дроссов. Например, дросс
с меньшей плотностью всплывает на поверхность ванны, а с большей плотностью (гарт-
цинк) оседает на дне. Во всех случаях дросс загрязняет рабочий расплав и полосу, тем
самым уменьшая рабочий объём ванны, поэтому требуется их периодическое удаление.
При концентрации от 0,18 до 0,3 % наступает оптимум, количество дросса становится
меньше, а покрытие получается наиболее равномерным, пластичным, прочным, блестя-
щим, качественным.

Автоматизированная система управления АНГЦ включает в себя: 1) автоматизиро-
ванный ввод заданий на обработку рулонов и слежение за сварным швом в линии агрегата;
2) сбор технологических параметров при обработке полосы и передачу их в цеховую систе-
му слежения за металлом для учёта, анализа и архивации; 3) последовательные логические
операции по транспортировке полосы; 4) управление механизмами входной, средней и вы-
ходной частей агрегата, а также выбор и регулирование режимов технологического про-
цесса обработки полосы в агрегате, включая режимы изменения цикла нагрева, заданной
поверхностной плотности цинкового покрытия, размеров полосы, марок стали.

Далее использовались данные с датчиков производства (из системы сбора технологи-
ческих параметров) за четыре месяца, которые содержали более десяти различных пара-
метров, отражающих состояние процесса оцинковки. Собирались следующие данные: тол-
щина металла, толщина цинка сверху и снизу, скорость прокатки рулона, температура в
носке печи и ванне цинкования, позиция воздушного ножа, усилие и удлинение в дресси-
ровочной клети, смена и бригада производства. Данные предоставлены по определённой
интересующей толщине металла — 0,65 мм. В наборе данных было 134 материнских ру-
лона и 212 дочерних, получено 430 000 строк с различными значениями параметров для
каждого метра рулона, из которых фактов дросса 4181 (меньше 1 %). На коммерческих
листах дросс фиксируется всегда из-за особенности покрытия тонкого металла, поэтому
в итоговой выборке рассматриваются только автолисты.

Между параметрами рулона стали и количеством дросса есть прямая зависимость:
чем больше площадь стали, тем больше вероятность появления дефекта. В связи с этим
выбрана целевая переменная — количество дефектов, скорректированное на площадь ру-
лона (плотность дефектов). Разработана модель классификации, состоящая из четырёх
групп (рис. 3): в секторе рулона нет дефектов (48,3 %), удельное число дефектов <1
(28,2 %), удельное число дефектов 1–1,75 (15,7 %), удельное число дефектов >1,75 (7,8 %).

Описание инструментария. Для изучения факторов, оказывающих влияние на
формирование дросса, использовались методы статистического анализа данных и машин-
ного обучения, что позволило углубить анализ процессов и определить значимые пара-
метры. В рамках статистического анализа применены методы построения гистограмм и
функций плотности вероятности, что помогло визуализировать распределение данных и
выявить их ключевые особенности. Эти статистические подходы послужили основой для
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Рис. 3. Функция плотности вероятности (PDF, probability density function)
удельного количества дросса на 1 м2 Nd/Sc. Цифры над прямоугольными об-
ластями обозначают диапазоны значений, соответствующие различным дефек-
там: 1 — удельное число дефектов <1; 2 — удельное число дефектов 1–1,75;

3 — удельное число дефектов >1,75

последующего применения алгоритмов машинного обучения, направленных на классифи-
кацию и оценку влияющих факторов.

Для решения задач бинарной и многоклассовой классификации удельного количества

дросса (на 1 м2 проката листа) проведён сравнительный анализ различных алгоритмов
машинного обучения, начиная с простых линейных моделей и заканчивая более сложными
методами, такими как градиентный бустинг. Некоторые семейства алгоритмов, обладаю-
щие слабой интерпретируемостью (например, нейронных сетей), намеренно не рассмат-
риваются, чтобы сохранить прозрачность и доступность интерпретации результатов.

Создание дополнительных признаков выполнялось с применением библиотеки

TSFresh, которая позволяет автоматизировать процесс поиска статистических функций,
наиболее значимых для анализа данных [7]. Эта библиотека помогает автоматизировать
извлечение признаков и обогатить набор данных новыми показателями, что способствует
повышению качества модели и выявлению важных паттернов.

Подготовленный датасет разделён на тренировочную и отложенную выборки в соот-
ношении 80 на 20 %, где тренировочная выборка использовалась для кросс-валидации, а
финальное тестирование проводилось на отложенной выборке. Кросс-валидация обеспечи-
вала устойчивость модели и предотвращала переобучение, что критически важно для кор-
ректной оценки результатов. Подбор гиперпараметров моделей производился с помощью
фреймворка Optuna, который предоставляет мощные инструменты для автоматического
поиска параметров, обеспечивающих наилучшую производительность модели [8]. Авторы
апробировали данный подход при решении ряда теплофизических и гидродинамических

задач. Детали методов описаны в работах [9, 10].
Результаты моделирования. Показано, что алгоритм градиентного бустинга де-

монстрирует наиболее точные результаты прогноза на отложенной выборке, при этом яв-
ляется интерпретируемой моделью из-за свойств базовой модели — дерева решений [11].

Сравнение метрик моделей представлено в табл. 2. Стекинг SVM, модели «k ближай-
ших соседей» и Catboost лишь на 1 % превосходят Catboost по полноте, но значительно
усложняют модель, снижая интерпретируемость и усложняя внедрение. Поэтому для ана-
лиза и интерпретации выбрана модель Catboost. В рамках процедуры подбора получены
основные гиперпараметры модели: число деревьев 150, скорость обучения 0,05, максималь-
ная глубина дерева 3, логистическая функция потерь, доля от общего числа признаков для
построения дерева 0,8, доля выборки для обучения одного дерева 0,85.
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Таб л иц а 2

Сравнение моделей бинарной классификации

Алгоритмы Модели

Метрики

Precision Recall F1 AUC ROC

SC Stacking Classifiers (SVM + KNN + CB) 0,93 0,51 0,64 0,89
CB CatBoost Classifier 0,93 0,50 0,64 0,89
LGB Light Gradient Boosting Machine 0,91 0,48 0,63 0,88
GB Gradient Boosting Classifier 0,90 0,47 0,62 0,88

SVM Support Vector Machines 0,71 0,52 0,6 0,87
ADA AdaBoost Classifier 0,82 0,41 0,55 0,85
RF Random Forest Classifier 0,82 0,39 0,53 0,84
ET Extra Trees Classifier 0,81 0,38 0,52 0,84

KNN K Neighbors Classifier 0,51 0,48 0,49 0,81
DT Decision Tree 0,50 0,20 0,29 0,77
LR Logistic Regression 0,51 0,15 0,23 0,75

Ridge Ridge Classifier 0,48 0,14 0,22 0,74
NB Naive Bayes Classifier 0,38 0,12 0,18 0,72

min

max
V

Lspm
Tp1
Ts
Tp2
Fspm
ht
hb

_1 0 1 2 3 4 5 6 Shval

Рис. 4. Зависимость значений Шепли Shval (выход модели) для наиболее зна-
чимых параметров, влияющих на процесс образования дросса. Красные точки

соответствуют большим значениям признаков, а синие — меньшим

В работе использованы значения Шепли (подход из теории игр) для интерпретации
моделей машинного обучения, которые объясняют вклад каждого признака в предсказа-
ние конкретного наблюдения [12]. Значением Шепли признака является среднее маржи-
нальное вкладов этого признака в предсказание модели по всем возможным комбинациям

других признаков.
Из полученных 13 параметров во время построения модели удалены неинформативные

признаки. В конечную модель вошли восемь параметров (рис. 4). В результате моделиро-
вания между фактом наличия дросса и параметрами высоты ножей, типа стали, бригады
и смены в существующих данных не установлена сильная связь. Из модели исключены 45,
46, 47, 48-ая недели 2019 г. из-за аномально малого числа дроссов. В данных, соответству-
ющих моментам без дроссов, удалено 25 % аномальных данных, исходя из результатов
кросс-валидации модели. Для оценки качества модели мы использовали следующие мет-
рики: матрицу ошибок (табл. 3, 4), Precision (точность), Recall (полнота), F1 (F-мера) и
AUC ROC (Area Under Curve of Receiver Operating Characteristic) (см. табл. 1). Прогноз-
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Таб л иц а 3

Матрица ошибок бинарной классификации

(t — истинные ответы, p — прогноз модели)

t/p 0 1

0 2843 394
1 347 602

Таб л иц а 4

Матрица ошибок многоклассовой классификации

(t — истинные ответы, p — прогноз модели)

t/p 1 2 3 4

1 4359 130 45 4
2 357 285 59 6
3 31 27 22 4
4 2 1 6 6

ная модель основана на классификаторе Catboost. Точность модели составляет более 90 %,
полнота более 50 %, AUC ROC = 0,89, F1 = 0,64, Precision = 0,93, Recall = 0,5.

В результате показано, что наиболее важными параметрами, которые необходимо кон-
тролировать при прокате, являются скорость прокатки листа, удлинение в дрессировочной
клети, температура в ванне цинкования, температура в носке печи. На рис. 5 выделены
области значений признаков, в которых наблюдается наибольшее влияние на вероятность
возникновения дросса. На рис. 5, e видно, например, что большие значения температуры
в ванне цинкования увеличивают вероятность возникновения дросса. Маленькие значения
удлинения в клети также сильно влияют на возникновение дросса (рис. 5, a). Анализ зна-
чимых признаков показывает, что большие значения удлинения уменьшают вероятность
дросса.

Между параметрами рулона стали и количеством дросса есть прямая зависимость —
чем больше площадь стали, тем больше вероятность возникновения дросса. В связи с этим
выбрана удельная целевая переменная — сумма дроссов, скорректированная на величину
площади рулона.

На основе модели многоклассовой классификации сделаны следующие выводы. Низ-
кая температура в носке печи повышает вероятность класса 1 (удельное число дефектов
<1). Высокая скорость увеличивает вероятность класса 1. Низкое значение удлинения в
дрессировочной клети повышает вероятность класса 1. Низкая температура в носке пе-
чи и высокое усилие в дрессировочной клети (удельное число дефектов 1–1,75), низкое
удлинение в дрессировочной клети и высокое усилие в дрессировочной клети повышают

вероятность класса 2. Большая толщина цинка сверху и высокая температура в ванне
цинкования (удельное число дефектов > 1,75) повышают вероятность класса 3.

Высокое усилие в дрессировочной клети повышает вероятность класса 3. Установле-
но, что высокая скорость увеличивает вероятность возникновения дросса для всех классов
(рис. 5, d).Маленькое удлинение в дрессировочной клети увеличивает вероятность возник-
новения дросса для всех классов (см. рис. 5, a). Высокая температура в ванне цинкования
увеличивает вероятность возникновения дросса для всех классов (см. рис. 5, e). Низкая
температура в носке печи увеличивает вероятность возникновения дросса для всех классов

(рис. 5, f).

Цифровой помощник. В рамках предлагаемого исследования разработан и проте-
стирован цифровой помощник, основанный на использовании модели машинного обучения.
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Рис. 5. Зависимость значений Шепли (выход модели) от значений основных па-
раметров процесса: a — удлинение в дрессировочной клети Lspm; b — усилие в

дрессировочной клети Fspm; c — толщина цинка сверху ht; d — скорость прокат-
ки рулона V ; e — температура в ванне цинкования Tp1; f — температура в носке

печи Ts. Стрелками и фигурными скобками показаны области значений при-
знаков, в которых наблюдается наибольшее влияние на вероятность возникно-

вения дросса

Прототип представлен в виде вычислительной системы, объединяющей базы данных, вы-
числительный бэкенд и пользовательский интерфейс.

Для хранения данных применяется реляционная база данных PostgreSQL, обеспечива-
ющая надёжное хранение и быстрый доступ к данным, связанным с параметрами прокатки
и прогнозами вероятности возникновения дросса.

Логика обработки данных и взаимодействия модели машинного обучения с пользо-
вательским интерфейсом реализована с применением фреймворка FastAPI. Данный ин-
струмент выбран благодаря его высокой производительности, поддержке асинхронного
ввода-вывода и удобной интеграции с внешними сервисами.

Интерфейс разработан на базе фреймворка Kivy и интегрирован в систему контроля
качества производства в виде дополнительного виджета, который позволяет операторам
визуализировать и интерпретировать ключевые производственные показатели и их влия-
ние на вероятность возникновения дросса.

К функциональным возможностям интерфейса относятся: ввод параметров прокат-
ки, прогноз вероятности возникновения дросса, анализ факторов и визуализация данных.
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Операторы могут использовать слайдеры внутри виджета для ручной установки текущих

параметров технологического процесса. Система выводит расчётное значение вероятности
на основе текущих данных. Виджет обеспечивает возможность анализа влияния отдель-
ных признаков на прогнозируемую вероятность с применением значений Шепли. Поль-
зователи могут исследовать графики распределений параметров и взаимосвязей между

ними.
Прототип реализован на языке программирования Python и дополнен вычислитель-

ным графом для симуляции влияния изменения технологических параметров на формиро-
вание дросса. Это позволяет моделировать сценарии производственного процесса и ана-
лизировать эффекты изменения отдельных характеристик. Цифровой помощник интегри-
рован с системой сбора данных в режиме реального времени, при котором параметры
текущего рулона могут поступать непосредственно в бэкенд, где производится оценка ве-
роятности возникновения дросса.

Таким образом, разработанный цифровой помощник представляет собой комплексное
решение, которое объединяет современные технологии анализа данных, интерактивные
визуализации и инструменты поддержки принятия решений.

Заключение. В работе проведено исследование влияния параметров процесса на воз-
никновение дефектов поверхности листа (дроссов). На основе данных системы сбора па-
раметров процесса разработаны модели бинарной классификации, прогнозирующие ве-
роятность возникновения дросса, и многоклассовой классификации для прогнозирования
удельного количества дросса (по диапазонам).

Результаты показали, что наиболее важными параметрами, которые необходимо кон-
тролировать при прокате, являются скорость прокатки листа, удлинение в дрессировочной
клети, температура в ванне цинкования и температура в носке печи. Также реализован
алгоритм автоматической оценки рулонов стали на основе ансамбля моделей градиентно-
го бустинга, а результаты представлены в виде аналитической панели, которая позволяет
наглядно визуализировать и интерпретировать конкретные ситуации возникновения де-
фектов.

Для оценки рулона разработан цифровой помощник, позволяющий симулировать про-
цесс управления для анализа влияния параметров на возникновение дросса в конкретный

момент времени. Разработанные модели могут применяться в реальном времени для оцен-
ки рулонов стали, а также дообучаться по мере поступления новых данных, что позволяет
учитывать новые случаи и закономерности.

Предложенные модели могут быть использованы на различных этапах производствен-
ного процесса: для автоматизации сертификации продукции, прогнозирования дефектов во
время производства и анализа причин их возникновения.
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