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摘  要：为了解决复杂工业生产过程多重时滞辨识难题，提出一种基于改进互相关函数的多重时滞辨识方法。对

于工业过程中多个受控制信号作用的过程变量，确定一个参考变量，分别考虑其他各变量和参考变量之间的相关

性，选择变量某个时间段内的一组数据作为辨识对象，通过计算两个变量的数据组在不同相对时间延迟对应的互

相关矩阵，比较互相关矩阵的奇异值，其最大奇异值对应的滞后时间，即为所要辨识的时滞。将所提方法应用于

某铝厂连续碳分过程多重时滞的辨识，基于工业现场采集的生产数据，分析变量间的关联关系，辨识出多重时滞，

然后将辨识所得的时滞代入碳分过程模型。结果表明：计算值和实测值的最大平均相对误差仅为 3.23%，验证了
所提方法辨识多重时滞的有效性。 
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Multi-delays identification for alumina carbonation decomposition 
process based on improved cross-correlation function 

 
HUANG Can, GUI Wei-hua, XIE Yong-fang, YANG Chun-hua 

 
 (School of Information Science and Engineering, Central South University, Changsha 410083, China) 

 
Abstract: In order to resolve the problem of multi-delays identification for complex industrial process, an improved 
cross-correlation function was proposed. In all the process variables affected by control signals, the reference variable 
was selected by considering the correlation with the other variables respectively. For the considered variable, a set of data 
in a continuous time segment sampled was selected as identification object. The cross-correlation matrix for the data sets 
of the reference variable and the other variables was calculated. By comparing the singular values of cross-correlation 
matrix, the delay corresponding to the maximum singular value was the required delay. The proposed method was applied 
to identifying the multi-delays of alumina carbonation decomposition process using the field data. At last, the identified 
delays were substituted to alumina carbonation decomposition process model. The results show that the maximum 
average relative error between the calculated and tested results is only 3.23%, and the proposed multi-delays 
identification method based on improved cross-correlation function is effective. 
Key words: cross-correlation function; multi-delays; identification; carbonation decomposition process 

                      
 
复杂工业生产过程通常由不同的生产工序组成，

各工序的生产设备地域跨度大。为确保产品质量，需

要对各工序生产指标进行控制以保证工艺指标的稳

定。由于物料传质输送和完成物理化学反应需要一定

的时间，对工艺指标进行闭环控制会出现反馈信息延

时。为提高产品质量，在生产工序的不同地方，设置

多个控制点，而不同控制点到工序出口处的距离不同，

物料传质所需要的时间也不同，使得控制点的控制量

到出口处的输出量产生不同的时滞，因此，时滞具有

多重性。 
时滞辨识是复杂工业过程实现工艺指标闭环控制

的前提条件，是控制研究的重要领域之一。RAD等[1] 
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和孙建平等[2]提出互相关函数辨识方法，通过分析输

入/输出之间的互相关函数，以互相关函数的最大值辨
识输入/输出之间的时滞。该方法根据两个时间序列相
关特性进行辨识，仅适用于单时滞辨识。SVANTE和
LANNART[3]、RAMES[4]和 LIU 等[5]采用基于频域特

性的继电反馈方法辨识时滞，但该方法需要检测

Nyquist曲线信号，而实际生产过程中的 Nyquist曲线
难以获取。NI 等[6]和孟昕元及薛东亮[7]通过小波变换

的方法辨识时滞，由于实际工业生产过程信号变化缓

慢，小波变换方法的母函数选择困难，难以得到实际

工业应用。神经网络、遗传算法等智能辨识方法[8−10]，

因其算法复杂且运行时间较长，主要用于单时滞辨识，

很少看到这些方法应用于多重时滞辨识的报道。 
连续碳酸化分解过程(简称碳分过程)是氧化铝生

产的关键工序过程，具有典型的多重时滞特性。碳分

过程一般由多个分解槽串级连接，由于物料反应和传

输过程需要一定的时间，造成了控制量和输出量之间

存在很大的时滞。并且，各个槽中的物料分解程度不

同，反应时间各不相同，使得各个分解槽的时滞不同，

形成多重时滞。在实际碳分过程中，由于多重时滞的

存在，难以实现分解梯度的闭环控制。因此，对碳分

过程进行多重时滞的辨识，是实现该过程有效闭环控

制、提高生产效率的重要前提。针对氧化铝碳分过程，

许多学者做了大量的研究工作[11−14]，但对其多重时滞

特性的研究较少。邓燕妮等[15]在碳分过程机理分析的

基础上，建立了连续碳分过程非线性多重时滞动态数

学模型，考虑了碳分过程中的多重时滞，但仅给出了

时滞的经验取值范围，没有辨识出其具体值。 
本文作者提出改进的互相关函数，基于工业现场

数据，考查多个变量之间的时滞关系。以包含更多过

程变化信息的一个时间段数据作为对象，定义互相关

矩阵，研究多个变量在不同时滞下的关联程度，然后

通过计算互相关矩阵的奇异值来比较变量之间的关联

程度。因此，可以将多重时滞辨识问题转化为求解一

系列互相关矩阵的最大奇异值问题。基于碳分过程现

场的运行数据，运用所提方法辨识出该过程多个分解

槽的变量之间的相对时滞，并将所求时滞代入邓燕妮

等[15]建立的碳分模型中验证所提方法的有效性。 
 

1  改进的互相关函数时滞辨识方法 
 
传统的互相关函数法是描述两个随机信号在不同

时刻的取值之间的相关程度，对于单输入、单输出系

统，一般通过输入、输出信号的相关性来辨识时滞。 

在实际工业过程中，一个过程往往由几个环节串

联而成，前一个环节的输出作为后一个环节的输入，

这一类同时充当不同环节的输出和输入的变量，可以

通过考查多个变量之间的关联关系来辨识时滞。对于

工业过程中由反应或者传输过程的缓慢变化造成的时

滞，用一个连续时间段内的数据辨识其大小，通过对

反映变量变化过程的一组数据的辨识，更能准确获取

变量之间的关联关系。 
令数据矩阵 X=[x1, x2,⋯, xN]表示多变量时滞系统

中 N个受控制信号作用的过程变量，其中 
xi=[xi, 1, xi, 2, ⋯, xi, K， xi, K+1, xi, K+2, ⋯, xi, P−1, xi, P]T 

(i=1, 2, ⋯, N; P>K)表示过程变量 xi在连续 P个采样
时间点的值。选取参考过程变量 x1，其余 N−1个变量
相对于 x1的时滞表示为[τ2, τ3, ⋯, τN]。将现场采集的
原始数据标准化，以消除数值型属性大小不一造成计

算的偏差。 
采用最大最小标准化方法对初始数据进行处理。

对样本数据集 xi=[xi, 1, xi, 2, ⋯, xi, P]T (i=1, 2, ⋯, N)，
令 ximax和 ximin分别为集合 xi中的最大值和最小值，则   
xi, l (l=1, 2, ⋯, P)在区间[0, 1]的映射值为 
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根据工业现场经验、物料传输和反应速度分析，

可以获得多重时滞区间[τjmin, τjmax](j=2, 3, ⋯, N)，其
中，τjmax和 τjmin分别为变量 xj(j=2, 3, ⋯, N)相对于 x1

的时滞估计值的最大值和最小值。 
为分析参考变量 x1和其他变量 xj(j=2, 3, ⋯, N)之

间的关联关系，取过程变量 xj一个连续时间段的 fj个 

数据 , , , 1 , 1ˆ , , ,
n n n n jj t j t j t j t fx x x+ + −

⎡ ⎤= ⎣ ⎦x L (tn=1, 2, ⋯ ,  

K)，满足 fjT≥τjmax，其中 T为采样周期，保证所取数
据段能够包含一个时滞范围内的有效信息。为使 tn=K
时能取到一组完整的数据，K+fj−1≤P，即 K＜P+1−fj−1。

当变量 xj取 fj个数据时，参考变量 x1相应的取 fj个数 

据， 1, 1, 1, 1 1, 1ˆ , , ,
m m m m jt t t t fx x x+ + −

⎡ ⎤= ⎣ ⎦x L ( tm=1, 2, ⋯ ,  

K)。由于 xj的变化比 x1滞后时间 τj，所取数据组应满
足 tn＞tm。 
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定义 x1和其他变量 xj(j=2, 3, ⋯, N)之间的互相关
矩阵 
 

1, ,

1, ,
1

ˆ ˆ

ˆ ˆcov( , )
( ) m n

m n

t j tm n

t j t
j t t,

σ σ
=

x x

x x
R x x                    (2) 

 
式中： 1( )

m nj t tx ,xR 表示 x1的第 tm组数据和 xj的第 tn

组数据之间的互相关矩阵； 1, ,ˆ ˆcov( , )
m nt j tx x 为 x1的第

tm组数据和 xj的第 tn组数据之间的协方差矩阵， 1,ˆ tm
σ x

和
,ˆ j tn

σ x 为标准差。 

考查 x1的第 tm组数据依次和 xj的第 tn(tn=tm+1, 
tm+2, ⋯, K)之间的互相关矩阵 
 

1 1 , 1 1 , 2( ) [ ( ) ( ) ,  ,
m m m mj j t t j t t, , , ,+ += KR x x R x x R x x   

          1 , ( ) ]
mj t K,R x x                      (3) 

 
用矩阵奇异值定量描述互相关矩阵的信息，求R(x1, xj)
中每个元素的奇异值 ( )1  SV ( )

m nj t , tR x , x ，令其最大奇

异值为 
 

( )1  1  ( ) maxSV ( )
m n m nj t , t j t , t, ,λ =x x R x x           (4) 

 
当 1  ( )

m nj t , t,λ x x 为最大时，表示两个变量相关性最

大，对应的两个变量数据之间的时间差，为所要辨识

的时滞大小，从而辨识出多变量系统的多重时滞    
[τ2, τ3, ⋯, τN]。 
基于改进互相关函数的多重时滞辨识步骤如下： 
步骤 1 对原始数据进行初始化，选择参考变量 x1，

估计其他变量 xj(j=2, 3, ⋯, N)相对于 x1的时滞取值范

围[τjmin, τjmax]； 

步骤 2 根据时滞取值范围，选取变量 xj在某个时 
间段内的数据组 , , , 1 , 1ˆ [ , , , ]

n n n n jj t j t j t j t fx x x+ + −=x L 作为 

辨识数据，满足 fjT≥τjmax； 
步骤 3  相应地选取 x 1 的 f j 个数据 1, ˆ

mt =x  

1, 1, 1 1, 1[ ,  ,  ,  ]
m m m jt t t fx x x+ + −L ，考虑到 xj 的变化比 x1 

滞后，变量 x j 的数据组 , , , 1ˆ [ ,  ,  ,
n n nj t j t j tx x +=x L  

, 1]
n jj t fx + − 依次取 tn=tm+1, tm+2, ⋯, K； 

步骤 4 用式(2)分别计算变量 xj(j=2, 3, ⋯, N)和 

参考变量 x1 取不同时间段内数据 ,ˆ
nj tx 和 1,ˆ

mtx 时的互 

相关矩阵，得到互相关矩阵组 R(x1, xj)，求其最大奇 
异值

1, j
λx x ， 1, j

λx x 最大时对应的两个变量所取数据组 

之间的相对时间差，即为所求时滞值 τj(i=2, 3, ⋯, N)，

从而求得多重时滞序列[τ2, τ3, ⋯, τN]。 

 

2  氧化铝碳分过程多重时滞辨识 

 

2.1  氧化铝连续碳分过程工艺分析 

氧化铝连续碳分过程是在铝酸钠溶液中通入 CO2

气体，中和溶液中的苛性碱，使溶液的苛性比值降低，

使铝酸钠溶液过饱和度增大，产生铝酸钠溶液自发分

解的析出反应，从而析出氢氧化铝沉淀。其主要化学

反应为 
 

2 2 3 22NaOH+CO =Na CO +H O                    (5) 
 

2 2 32NaAlO +4H O=2Al(OH) +2NaOH↓           (6) 
 
实际生产中连续碳分过程由 6 个连续分解槽组

成，整个过程从原料入槽到出料一般需要 3~4 h。如

图 1所示，经脱硅送来的合格精液首先进入高位槽，

从高位槽底部自压进入 1#分解槽，用低压风提料进 2#

分解槽，采用同样的方法依次将料提入后面槽。前 5

台槽子根据分解率要求通入一定量 CO2 气体进行分

解，通过调节 CO2气体的通入量，控制各槽的分解率。

6#槽作为出料槽，检测合格后由出料泵打到沉降槽，

沉降底流送往氢氧化铝过滤机过滤，得到氢氧化铝  

产品。 

 

 
 

图 1  氧化铝连续碳分过程工艺流程图 

Fig.1  Flowsheet of continuous alumina carbonation decomposition process 
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由于每个分解槽内的反应处于晶体析出的不同时

期，溶液分解程度不同，导致各槽的反应时间不相同，

即CO2气体通入分解槽中到其作用到分解率的变化上

所需的时间不相同，故每个槽的时滞不同，为多重时

滞过程。 
碳分过程每个分解槽有不同的分解率，各分解槽

要满足一定的分解梯度，才能保证末槽的分解率要求。

分解率是自铝酸钠溶液中分解析出的氧化铝数量与精

液中所含氧化铝数量的百分比，实际上，常用溶液分

解前后的苛性比值来计算，如式(7)所示： 

%100
)OAl(

)ON(
)ON()OAl()OAl(

J32

MT2

JT2
M32J32

×
×−

=
ρ

ρ
ρρρ

η a
a

 

     (7) 
式中：ρ(Al2O3)J为精液中氧化铝浓度，g/L；ρ(Al2O3)母
为母液(精液和 CO2气体反应后的溶液，即 1#~6#槽中

的溶液)中的氧化铝浓度，g/L；ρ(Na2OT)M为精液中的

全碱浓度，g/L；ρ(Na2OT)M为母液中的全碱浓度，g/L。 
 
2.2  碳分过程多重时滞辨识 
生产过程中，采集了与分解率密切相关的全碱浓

度和氧化铝浓度数据计算分解率的大小，由于在连续

碳分过程中，全碱浓度变化不明显，而氧化铝浓度变

化较大，因此用氧化铝浓度作为过程变量进行多重时

滞辨识。令原液的氧化铝浓度为 x1，1#~5#槽反应后的

氧化铝浓度分别为 x2、x3、x4、x5、x6，则初始数据矩

阵为 X=[ x1, x2, ⋯, x6]。将原液的氧化铝浓度 x1作为

参考变量，分别考查 1#~5#槽的氧化铝浓度 x2、x3、x4、

x5、x6与原液的氧化铝浓度 x1之间的关联关系。 
以某铝厂的工业现场数据为例，选取稳定工况条

件下连续 15 h的生产数据，每 10 min采样 1次，剔
除生产异常状况下的数据，经预处理后得到 90组有效
数据，则 P=90。对数据矩阵 X进行标准化处理，得 

[ ]1 2 6, , ,=X x x xL 。 

根据现场经验，物料在每个槽中的反应和传输造

成的时间滞后范围是[30, 60] min。以 1#分解槽为例，

数据采样周期 T=10 min，取 f2=6，则 f2T=60 min，即
取变量 60 min 时间段内的数据，满足 f2T≥τ2max的条

件。考查在 60 min时间段内各变量之间的关联程度，
可得数据矩阵为： 
 

( )2, 2, 2, 1 2, 5ˆ , , , 1, 2, ,60
n n n nt t t t nx x x t+ +⎡ ⎤= =⎣ ⎦x L L      (8) 

 
为保证所有变量辨识的最后一组数据能取到完整

的 fj(j=2, 3, ⋯, 6)个数据，取 K=60。辨识各槽之间的
相对滞后时间，由式(4)可得当原液数据取第 1 组值 

1,1x̂ ，原液和 1#分解槽内的氧化铝浓度数据之间的 

互相关矩阵最大奇异值为 
 

( )1 2 1, 1 2 1, ( ) maxSV ( ) , ( 2, ,60)
n nt t n, , tλ = = Lx x R x x  (9) 

 
图 2所示为 1#槽的 1 2 1, ( )

nt,λ x x 变化图，其中横坐 

标表示 1#分解槽内的氧化铝浓度所取的第 tn(tn=1, 
2, ⋯, 60)组数据，纵坐标表示对应的互相关矩阵的最 
大奇异值 1 2 1, ( )

nt,λ x x 。相对原液的氧化铝数据，1#槽 

在 tn取 5时，对应数据矩阵的互相关矩阵的奇异值为
最大值，表示此时原液和分解槽内的氧化铝具有最大

相关性，因此，可以辨识出 1#槽相对于原液的时滞为

50 min。 
 

 
图 2 原液和 1#槽内氧化铝浓度数据的相关性 

Fig.2  Correlation of alumina concentration data between 

stock solution and tank 1 

 

粗略估计 2#~5#分解槽内的氧化铝浓度相对于原

液的氧化铝浓度的时滞范围。因为每个槽的滞后时间

范围为[30, 60] min，分别取辨识数据组长度 f3=12、
f4=18、f5=24、f6=30。满足 fjT≥τjmax(j=3, 4, 5, 6)。用同
样的方法辨识2#~5#槽的时滞，图3~6所示分别为2#~5# 

槽的 1 1, ( )
nj t,λ x x (j=3, 4, ⋯, 6; tn=2, 3, ⋯, 60)变化图。

由图 3~6可知，2#、3#、4#、5#分解槽在 tn分别取 9、14、
20、25 时， 1 1, ( )

nj tλ x , x 为最大值。因此，可以辨识出

1#~5#槽相对于原液的时滞分别为 50、90、140、200
和    250 min。 
为验证改进互相关函数方法辨识时滞的准确性，

以 2#槽为例辨识单个槽的时滞。分析 1#和 2#分解槽氧

化铝数据之间的关联关系，由图 7 可知，2#槽的时滞

为 40 min，而由 1#、2#分解槽相对于原液的时滞分别

为 50和 90 min可知，2#槽单个槽的时滞为 40 min。
由此可见，两者结果一致。 

 

 
图 3  原液和 2#分解槽内氧化铝浓度数据的相关性 

Fig.3  Correlation of alumina concentration data between 

stock solution and tank 2 
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图 4  原液和 3#分解槽内氧化铝浓度数据的相关性 

Fig.4  Correlation of alumina concentration data between 

stock solution and tank 3 
 

 
图 5  原液和 4#分解槽内氧化铝浓度数据的相关性 

Fig.5  Correlation of alumina concentration data between 

stock solution and tank 4 
 

 
图 6  原液和 5#分解槽内氧化铝浓度数据的相关性 

Fig.6  Correlation of alumina concentration data between 

stock solution and tank 5 
 

 
图 7  1#和 2#分解槽内氧化铝浓度数据的相关性 

Fig.7  Correlation of alumina concentration data between tank 

1 and tank 2 

以上是原液氧化铝取第一组数据时的相关性，当

原液依次取 1到 60组数据时，考查原液和其他分解槽

内氧化铝浓度数据最大相关性对应的相对滞后周期

数。图 8所示为 1#分解槽的数据相对于原液数据滞后

周期数(D)随原液所取数据组数变化的情况。由图 8可

以看出，当原液的考查数据组由第 1 组变化到第 60

组时，它和 1#槽内的氧化铝浓度的相关性最大值，基

本上保持在 5个周期后取得，进一步验证了 1#槽的时

滞为 50 min。 

 

 
 

图 8  原液与 1#分解槽的相对滞后周期变化曲线 

Fig.8  Relatively delay period change curve of stock solution 

and tank 1 

 

将辨识出来的时滞代入邓燕妮等[15]建立的模型，

计算氧化铝浓度值，对比模型估计浓度和实际测量浓

度值，验证时滞的精度，其计算值和实际值对比如表

1所示。 

由表 1可以看出，1#~5#槽的氧化铝浓度实际值和

计算值之间的平均相对误差最大值为 3.23%，表明所

辨识的时滞能够较好地反映实际碳分过程，本文作者

提出的方法能够较好地应用于复杂工业过程的多重时

滞辨识。 

 
表 1  连续碳分过程各槽溶液氧化铝浓度的实际测量值与模型计算值 

Table 1  Measured values and calculated values of alumina concentration of carbonation decomposition tanks (g/L) 

Tank 1  Tank 2 Tank 3 Tank 4  Tank 5 
Number Decomposition 

 liquid M C  M C M C M C  M C 

1 124.67 93.09 92.87  55.21 53.63 24.45 25.17 14.81 15.12  6.25 6.12 

2 124.31 92.76 92.43  56.17 55.48 26.31 25.94 12.52 12.76  5.37 5.23 

3 124.83 91.61 90.98  54.32 54.41 26.24 26.11 11.18 11.57  7.56 7.84 

4 125.46 94.23 93.82  53.92 53.88 27.46 27.22 13.47 13.89  6.74 6.92 

5 125.98 95.86 95.78  52.24 52.36 26.89 27.14 13.98 13.52  5.75 6.02 

6 126.76 96.87 96.36  52.79 53.02 25.33 25.65 12.65 12.14  4.78 4.96 

Average relative error 0.39%  0.86% 1.27% 2.94%  3.23% 

(M: Measured, C: Calculated) 
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3  结论 
 

1) 类似氧化铝碳分过程的复杂工业生产过程，其
多个变量具有多重时滞的特点。改进传统的互相关函

数，从多变量中确定一个参考变量，分别考查其他变

量与参考变量之间的关联关系，选取变量某段时间内

的一组数据作为辨识对象，通过计算数据组之间的互

相关矩阵，比较互相关矩阵的奇异值，其最大的奇异

值对应的时滞，即为所要辨识值。 
2) 基于某铝厂的碳分过程现场数据，分析各分解

槽和原液之间氧化铝浓度的关联关系，从而辨识出各

个分解槽相对于首槽入口处的多重时滞值。将该多重

时滞值代入氧化铝碳分过程横型中，计算各分解槽的

氧化铝浓度，计算值和实测值的比较结果表明，计算

值的精度较高。 
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