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基于稀疏残差距离的多工况过程故障检测方法研究

郭小萍 1 刘诗洋 1 李 元 1

摘 要 针对多工况过程, 本文提出一种新的基于稀疏残差距离 (Sparse residual distance, SRD) 统计指标的故障检测方法.

首先对正常的多工况标准化后数据直接进行稀疏分解, 提取多个工况数据间相关关系, 得到字典和对应的稀疏编码, 以便构

建全局检测模型, 避免分工况且突出数据特征. 然后计算正常多工况数据的近似值, 构建稀疏残差空间, 提出计算稀疏残差

k 近邻距离构建故障检测统计量, 利用 k 近邻捕捉过程具有的非线性、多工况特征. 最后通过数值案例和 TE (Tennessee

Eastman) 生产过程进行仿真实验, 验证了所提方法的有效性.
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Abstract For multi-mode processes, a new fault detection method employing sparse residual distance (SRD) is proposed

in this paper. Firstly, standardized normal multi-mode process data is directly used for sparse decomposition to extract

correlation between multi-mode data, and a global detection model is established using the obtained dictionary and

corresponding sparse coding, so as to avoid distinguishing modes and highlight data characteristics. Then calculating the

approximate value of the normal multi-mode process data to construct the sparse residual space, in which sparse residual

k-nearest neighbor distance is proposed, thus the nonlinear and multi-mode features of the process can be captured further

by using k-nearest neighbor. Finally, the effectiveness of the proposed method is verified by a numerical example and the

Tennessee Eastman (TE) production process.
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随着计算机技术、自动化技术、网络技术的迅

猛发展, 现代生产过程的自动控制水平不断提高, 使
得进行过程监视与故障诊断, 提升过程的安全性与
可靠性, 保证过程稳定与产品的质量成为可能. 生产
过程发生故障轻则造成产品质量不合格、资源浪费

等后果, 重则引起火灾、爆炸等危害人员安全和影响
社会安定的恶性事件[1]. 实际工业生产过程中, 生产
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负荷、产品特性、原料组分等因素的改变会导致生

产工况发生变化, 产生多工况过程. 多工况过程的数
据具有非高斯、非线性、多模态、中心漂移等特征,
各工况中心不同, 其变量至少有一个是多峰分布, 因
此多工况过程的故障检测技术更加复杂且对于保证

过程稳定与安全具有重要意义.
针对多工况过程, 常用的两种研究方法[2]

为: 多模型法和全局模型法. 多模型法利用各

工况数据建立多个局部模型, 通过多次建模将
局部单工况过程扩展成为多工况过程. 该方法

首要问题即为如何将数据分离成不同子集对应

的多个工况. 如许仙珍等[3] 对传统主成分分析

(Principle component analysis, PCA) 不能有效
解决多工况问题的缺点进行了改进, 提出了一种
基于 PCA 混合模型的多工况过程故障监测方法,
该方法的优点在于能自动获取工况数目, 无需过
程先验知识. 熊伟丽等[4] 针对不同稳态工况之



618 自 动 化 学 报 45卷

间的过渡过程提出了一种基于多工况识别的过程监

测方法, 利用独立主成分分析 (Independent com-
ponent analysis, ICA) 和 PCA 提取各阶段数据
的信息. Ge 等[5] 针对多工况间歇过程提出了一种

新的基于贝叶斯推理的过程监测方法, 该方法采用
ICA-PCA 提取数据特征, 利用支持向量数据描述
(Support vector data description, SVDD) 方法进
行故障检测, 构造超球体, 以超球体的半径作为控
制限. Zhao 等[6] 提出了一种能够同时解决多工况

多阶段问题的故障监视方法. 孙贤昌等[7] 提出了

一种基于高斯混合模型 (Gaussian mixture models,
GMM) 的多工况过程故障诊断方法, 该方法使用
GMM 方法对数据进行聚类分析, 得到工况数和不
同工况的分布参数, 而后采用 PCA 方法建模进行故
障检测. 多模型法的优点在于步骤分明、监控结果
易于解释, 故障识别和诊断相对容易, 但在实际应用
中存在依赖过程知识、在线识别工况、模型集优化

和模型切换策略等问题.
全局模型法直接从具有多工况特性的历史数据

中学习全局模型, 构建表征各工况特性的统一检测
指标, 可以避免多模型法存在的问题. 郭红杰等[8]

提出了一种基于局部近邻标准化策略的故障检测方

法, 该方法运用局部近邻标准化策略对数据进行预
处理, 消除数据的多工况特性. 王国柱等[9] 提出了

一种加权 KNN (K-nearest neighbor, KNN) 重构
的故障诊断方法, 文中采用 KNN 规则进行故障检
测, 基于 KNN 的故障检测方法是以距离为衡量, 将
数据的非高斯、非线性、多工况的特点随着建模数

据直接包含在所建的模型中. Ge 等[10] 将 SVDD
方法应用于多工况过程, 通过在特征空间构造一个
最小超球体将故障数据与正常数据区分. 钟娜等[11]

提出了一种基于局部熵成分分析 (Local entropy
component analysis, LECA) 的故障检测方法, 通
过 KNN-Parzen 窗方法估计变量的局部概率密度,
利用信息熵理论挖掘局部信息熵, 最后采用 ICA 方
法建模进行故障检测. 针对多模态问题, Ning 等[12]

提出了基于标签一致性字典学习算法 (Label consis-
tent dictionary learning, LCDL) 和稀疏贡献图的
过程故障诊断方法, 该方法通过标签一致性 K-SVD
方法从正常历史数据中得到字典, 加入一个单位矩
阵扩展字典, 运用扩展字典对检测样本进行稀疏编
码, 最后以重构误差作为统计量进行在线监控, 该方
法对字典进行扩展, 增加了数据的复杂度和计算量,
而且以重构误差作为统计量的误报率偏高.
本文针对多工况过程, 提出一种在稀疏残差空

间构建 k 近邻距离统计量的故障检测方法. 将多
工况正常数据混合在一起标准化用于建立全局模

型, 避免工况识别的工作; 采用稀疏编码方法提取分

布散、特征不够集中的多工况数据的字典和稀疏编

码, 保持工况特征的同时突出数据特征; 采用多工
况正常数据的近似值和原始值的偏差构建新的样本

空间 –稀疏残差空间, 提出在稀疏残差空间引入距
离统计量作为故障检测指标, 通过稀疏残差空间数
据间 k 近邻距离大小衡量数据的相似性, 兼得 k 近

邻算法解决非高斯、非线性、多工况问题的优点, 改
善多工况过程故障检测效果.

1 基于稀疏残差距离的故障检测方法

1.1 稀疏残差距离 (SRD)的构建

本文提出在稀疏残差空间引入距离统计量, 简
称 SRD (Sparse residual distance), 具体构建内容
如下:

定义多工况正常数据矩阵 X ∈ Rn×m, 其中 n

是变量个数, m 是样本个数, 使用式 (1) 所示 Z-
score 方法对矩阵 X 进行标准化处理, 得到均值为
0, 方差为 1 的矩阵 X ′ ∈ Rn×m;

x′ij =
xij −mean(xxxj)

std(xxxj)
(1)

其中, xij 是矩阵X 第 i行、第 j列的数值, mean(xxxj)
是矩阵X 第 j 列的均值, std(xxxj) 为矩阵X 第 j 列

的方差, x′ij 为标准化后矩阵 X ′ 第 i 行、第 j 列的

数值.
设置初始字典 Dic0 ∈ X ′

n×m1
(m1 < m) 和

初始训练数据 Xtr ∈ X ′
n×m2

(m2 < m), 使用正交
匹配追踪 (Orthogonal matching pursuit, OMP)
算法[13] 计算初始训练数据对应的稀疏编码 A =
[aaa1 aaa2 · · · aaaj · · · aaam2 ][14]:

min
aaaf

‖xxxj
tr −Dic0aaaj‖2

2

s. t. ‖aaaj‖0 ≤ s, j = 1, 2, · · · ,m2 (2)

其中, xxxj
tr ∈ Rm2 表示Xtr 的第 j 个样本, aaaj ∈ Rm2

表示与第 j 个样本对应的稀疏编码, s 表示稀

疏编码的稀疏级别上限. 计算更新字典原子 dddk,
k = 1, 2, · · · ,m2 的误差矩阵 Ek:

‖Xtr−Dic0A‖2
F = ‖Xtr −

m2∑
j=1

dddjAAAj‖2
F =

‖(Xtr −
∑
j 6=k

dddjAAAj)− dddjAAAj‖2
F =

‖Ek − dddkaaak‖2
F (3)

为了确保得到稀疏编码的准确性, 只更新 dddk

起作用的稀疏编码, 因此定义非零项索引集 ωk =
{j|1 ≤ j ≤ m2, Xk(j) 6= 0} 和矩阵 Ωk ∈ Rm2×|ωk|,
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其中 Ωk 在 (ωk(j), j) 处为 1, 其余为 0. 重新

计算 ER
k = EkΩk, 对 ER

k 进行 SVD 分解, 即
ER

k = U∆V T, 更新字典原子 d̃ddk 为 U 的第一列, 更
新相应的稀疏编码AAAR

k 为 V 的第一列乘以 ∆(1, 1).
重复上述更新计算至达到稀疏级别上限. 以上字典
Dic 和稀疏编码 A 全部更新完毕.

根据得到的字典 Dic 和稀疏编码 A 计算 Xtr

的近似值 X̂tr 及两者之间的残差矩阵 R (Residual):

X̂tr = Dic ·A (4)

R = Xtr − X̂tr (5)

将 R 矩阵的每一列看作一个样本, 构建新的样
本空间, 计算新样本间的欧氏距离[15].

D2
t =

k∑
i−1

d2
ij

dij = Ri −Rj (6)

其中, dij 表示第 i 个样本与其第 j 个样本之间的距

离. 将得到的距离从小到大排列, 取前 l 个, 即为第
i 个新样本的 l 个近邻样本. 计算 l 个近邻样本距离

平方和, 构建距离统计量进行故障检测.

1.2 基于 SRD的故障检测步骤

SRD 方法分为离线建模和在线检测两部分.
1.2.1 离线建模

1) 收集多工况正常数据矩阵 X, 使用 Z-score
方法对 X 进行标准化处理, 得到矩阵 X ′;

2)确定初始字典D 和训练数据Xtr,根据式 (2)
获得与 D 对应的稀疏编码 A, 使用训练数据更新 D

和 A, 得到更准确表达数据特征的字典 D̂ 和稀疏编

码 Â;
3) 由式 (4) 计算 X ′ 的近似值 X̃ ′, 由式 (5) 得

到残差, 构造残差空间 R;
4) 将残差空间 R 的每一列看作一个样本, 根据

式 (6) 计算各样本间 l 个近邻的距离平方和, 作为计
算控制限的统计指标;

5) 使用核密度估计法求出置信水平为 α 的控

制限 D2
α.

1.2.2 在线检测

1) 收集待检测数据, 使用建模数据的均值及
方差进行标准化处理, 得到标准化后的数据矩阵为
Xnew;

2) 保持建模时的字典不变, 根据式 (2) 计算矩
阵 Xnew 的稀疏编码 Anew;

3) 由式 (4) 计算近似值 X̂new, 由式 (5) 得近似
值与待检测数据之间的残差矩阵 R′, 产生新的样本
空间;

4) 将 R′ 矩阵的每一列看作一个样本, 由式 (6)
计算各样本间 l 个近邻的距离平方和 D2

t ;
5) 比较D2

t 与控制限D2
α 的大小, 若D2

t < D2
α,

则数据为正常数据, 反之, 则为故障数据.
具体流程图如图 1 所示.

图 1 过程检测模型建立流程图

Fig. 1 Flow chart of establishing process detection model

2 仿真研究

2.1 数值仿真

使用的模型如下[16]:
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x2

x3

x4

x5




=




0.5768 0.3766
0.7382 0.0566
0.8291 0.4009
0.6519 0.2070
0.3972 0.8045




[
s1

s2

]
+




e1

e2

e3

e4

e5




(7)

其中, x1、x2、x3、x4、x5 为模型的 5 个变量,[
s1 s2

]T

是潜在变量,
[
e1 e2 e3 e4 e5

]T

是服

从均值为 0, 标准差为 0.01 的高斯分布的 5 个独立
的白噪声. 给出两个模态的数据代表不同工况:

模态 1:
s1 : Uniform(−10,−7)

s2 : N(−5, 1)
(8)

模态 2:
s1 : Uniform(2, 5)

s2 : N(7, 1)
(9)

所用建模数据由两种工况分别产生 400 个样本
组成正常训练样本集, 因此训练数据共有 800 个样
本. 随机选取训练样本中 300 个正常样本作为初始
字典, 剩余的 500 个样本作为初始训练数据, 通过
OMP 算法得到的稀疏编码为 300× 500 维. 在工况
1 中, T = 401 时刻起在变量 x5 上加一个幅值为 4
的阶跃信号作为故障, 即测试数据的前 400 个样本
为正常样本, 剩余 400 个样本为故障样本, 共 800 个
样本. 通过使用建模过程获得的字典计算测试数据
的稀疏编码为 300× 800 维. 本数值案例的稀疏距离
统计量参数的选取采用交叉检验法, 选取适合的近
邻个数为 3. 选取变量 x1 和 x2 两个变量方向, 分别
绘制建模数据投影图、标准化处理后数据投影图和

SRD 处理后的数据投影图, 分别如图 2 (a)、图 2 (b)
和图 2 (c) 所示.

由图 2 (a) 可以看出, 建模数据分为两个工况,
工况 1 的数据分布在 30 至 80 之间, 数据中心大约
为 (−10, 50), 工况 2 的数据分布在 0 至 20 之间, 数
据中心大约为 (5, 10), 数据跨度较大, 分布较散, 中
心不够明确; 由图 2 (b) 可以看出, 标准化后, 数据依
然分为两个工况, 此时工况 1 的中心为 (−1, 1), 工
况 2 的中心为 (1, −1), 两个工况数据的中心呈中心
对称; 在图 2 (c) 中, 数据的中心与图 2 (b) 一样, 与
图 2 (a) 相比, 数据的分布形态基本一致, 且提取数
据特征后的数据跨度明显减小, 数据分布相对更集
中, 数据特征得到强化, 更加明显突出, 由此说明本
文方法是针对具有多工况特征过程的方法.
使用本文所提 SRD 算法的故障检测结果如图

3 所示, 由图可以看出, 前 400 个样本基本全部位于
控制限以下, 误报率为 0.25%; 剩余 400 个样本全部

位于控制限上方, 故障全部被检测出来, 漏报率为 0,
说明该方法能够有效解决多工况问题.

图 2 数值投影图

Fig. 2 Numerical data projection

2.2 TE过程仿真

TE 过程是 1993 年由 Downs 和 Vogel 以伊斯
曼化学品公司的实际工艺流程为基础, 改进后提出
的一个复杂非线性过程[17], TE 过程适合于研究过
程控制技术、过程监控、故障检测与诊断等方向. 该
过程由反应器、冷凝器、压缩机、汽提塔和汽/液分
离器 5 个主要的操作单元组成, 包括 8 种成分, 有 6
种生产模式, 如表 1 所示. 过程中有 41 个测量变量
和 12 个控制变量, 详细的工艺流程如图 4 所示.
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图 3 SRD 故障检测结果

Fig. 3 Fault detection results by SRD

TE 过程各种工况的采样频率均是 3 分钟/次,
每次仿真都运行 48 个小时. 仿真从正常工况开始
进行, 在仿真开始 8 小时后引入故障, 共有 21 种故
障可以引入, 本文验证算法有效性采用的故障如表 1
所示. 本文仿真实验采用 TE 过程生产模式 1 和 3,
如表 2 所示, 分别代表工况 1 和工况 2, 将两个工况
的数据混合使用, 用于建模的两个工况的正常样本
数为 1 200, 用于检测的样本数为 1 200, 检测的样本
中包含正常数据 200 和故障数据 1 000. 采用的变量
为 41 个测量变量和 12 个控制变量, 共 53 个变量.
在基于 SRD 的故障检测方法中, 为避免不同工

况过渡过程对检测效果产生影响, 本文首先对多工

况数据进行合理选取, 通过交叉检验法选取建模数
据集 (53× 1 200). 随机选取建模数据集中 400 个样
本作为初始字典, 其维数为 53× 400; 剩余 800 个样
本为训练数据, 其维数为 53 × 800; 二者通过 OMP
计算后获得的稀疏编码为 400 × 800 维. 对于检
测的数据集, 使用建模数据集的字典 (53 × 400) 计
算得到的稀疏编码为 400×1 200维.为验证 SRD方

表 1 TE 过程故障

Table 1 Failures of TE process

故障编号 性质描述 变化类型

IDV 1 物料 A/C 进料比改变, 物料 B 含量不变 阶跃

IDV 2 物料 A/C 进料比不变, 物料 B 含量改变 阶跃

IDV 4 反应器冷却入口温度改变 阶跃

IDV 6 物料 A 进料损失 阶跃

IDV 7 物料 C 压力损失 阶跃

IDV 13 反应动力学参数改变 慢偏移

IDV 16 未知 未知

表 2 本文采用的 TE 过程生产模式

Table 2 TE process production model used in this paper

生产模式 G/H 比率 产品生产率

1 50/50 7 038 kgh-1G 和 7 038 kgh-1H

3 90/10 1 000 kgh-1G 和 1 111 kgh-1H

“kgh-1 G” 表示 “每小时生产多少千克的 G 产品”, “kgh-1 H”

表示 “每小时生产多少千克的 H 产品”.

图 4 TE 过程工艺流程图

Fig. 4 TE process flow chart
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法能够准确提取数据特征, 任取两个变量方向分别
绘制建模数据投影图、标准化处理后数据投影图和

SRD 处理后的数据投影图, 分别如图 5 (a)、图 5 (b)
和图 5 (c) 所示.

图 5 数据投影图

Fig. 5 Data projection

由图 5 (a) 可以看出, 建模数据分为两个工况,
工况 1 的数据分布在 3 600 至 3 750 之间, 工况 2 的
数据分布在 5 100 至 5 250 之间, 数据跨度较大, 分
布较散, 中心不够明确, 特征不够突出; 由图 5 (b) 可
以看出, 标准化后, 数据依然分为两个工况, 工况 1
的中心为 (1, −1), 工况 2 的中心为 (−1, 1); 在图
5 (c) 中, 数据依然分为两个工况, 中心也保持不变,
工况 1 的数据分布在 −1.3 至 −0.7 之间, 工况 2 的

数据分布在 0.7 至 1.3 之间, 数据跨度明显减小. 图
5 (c) 和图 5 (a) 中数据的分布形态基本一致, 而且提
取数据特征后的数据分布相对更集中, 数据特征得
到强化, 更加明显突出, 便于捕捉, 在此基础上构建
多工况数据的故障检测统计量会更准确, 由此也说
明本文方法是针对具有多工况特征过程的方法.
实验过程中, 构建稀疏距离统计量的参数 l 的

选取采用交叉检验法, 通过多次试验选取合适的 l

值, 即 l = 3, 故后续实验涉及到的参数 l 均选取 3.
本文验证所提 SRD 方法有效性的同时, 还与以

SPE 为统计量的 KSVD-R (K-singular value de-
composition residual) 方法的检测结果进行了比较.
以故障 6 和故障 13 为例对故障检测结果进行说明.
故障 6 和故障 13 的故障检测结果如图 6、图 7 所
示, 从图中可以看到数据具有多工况特征, 分为两个
工况, 前 600 个样本为工况 1, 后 600 个样本为工况
2; 每一工况的前 100 个样本为正常样本, 后 500 个
为故障样本.
由表 1知, 故障 6 (A进料损失)为阶跃故障, 经

过多次试验发现变量 45 (总进料量) 体现阶跃最明
显, 具有明显的故障特征, 视其为影响故障的主要变
量, 具体趋势见图 6 (a). 图 6 (b) 为以 SPE 为统计
量的 KSVD-R 故障检测方法的故障检测结果图, 由
图可知故障全部位于置信度为 99% 的控制限上方,
正常样本基本位于该控制限下方, 仅有少数几个样
本位于其上方, 显然该方法存在误报样本. 图 6 (c)
为本文所提 SRD 方法的故障检测结果图, 由图可知
故障样本全部位于置信度为 99% 的控制限上方, 正
常样本全部位于该控制限下方, 显然 SRD 方法误
报率极低, 趋近于 0. 将图 6 (a) 和图 6 (c) 进行比
较, 可以看出, 数据趋势基本一致, 说明 SRD 算法
可以在保证数据结构、工况特征不变的基础上进行

故障检测. 将图 6 (b)和图 6 (c)进行比较, 可以看出
SRD 方法的误报样本少于 KSVD-R 方法, 且 SRD
方法正常样本和故障样本数值差距稍大, 说明在残
差空间引入的距离统计量确实能够使故障样本和正

常样本区分更加明显.
由表 1 知, 故障 13 (反应动态) 为慢偏移故障,

经过多次试验发现变量 21 (反应器冷却水出口温
度) 和变量 51 (反应器冷却水流量) 具有明显的数
据特征, 视其为影响故障的主要变量, 具体趋势见图
7 (a). 图 7 (b) 为 KSVD-R 方法的故障检测结果图,
由图可见大部分故障位于置信度为 99% 的控制限
上方, 正常样本基本位于该控制限下方, 仅有少数几
个样本位于其上方, 显然该方法存在误报样本和漏
报样本.

图 7 (c) 为 SRD 方法的故障检测结果图, 由图
可知绝大部分故障样本位于置信度为 99% 的控制
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图 6 故障 6 故障检测结果

Fig. 6 Fault 6 fault detection results

限上方,正常样本全部位于该控制限下方,显然 SRD
方法检测率更高, 误报率更低. 将图 7 (a) 和图 7 (c)
进行比较, 可以看出, 数据趋势基本一致, 再次验证
SRD 方法可以保持原始数据特征. 将图 7 (b) 和图
7 (c) 进行比较, 可以看出 SRD 方法的误报样本明
显少于 KSVD-R 方法, 图 7 (b) 中工况 1 的故障样

图 7 故障 13 故障检测结果

Fig. 7 Fault 13 fault detection results

本和工况 2 的正常样本界限模糊, 存在交叉现象, 而
图 7 (c) 中正常样本和故障样本数值差距更大, 区分
更加明显, 更加说明在残差空间引入的距离统计量
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确实能够使故障样本和正常样本区分更加明显.
由图 6 (c) 和图 7 (c) 可以看出, 各工况故障检

测效果均良好, 说明 SRD 方法无需对待检测样本进
行工况识别仍能够检测到不同工况的故障, 由此说
明 SRD 方法使用的多工况数据混合建模方式是有
效的, 适用于解决多工况问题.
选取几个对比较明显的故障, 将其误报率及检

测率汇总成表, 如表 3 所示. 由表 3 可以看出:
1) 对于误报率, 依据置信度为 95% 的控制限,

与 KSVD-R 方法相比, SRD 方法的误报率降低
了 2.5%; 依据置信度为 99% 的控制限, 则降低了
0.1%; 由此说明距离统计量对误报率的改进起一定
作用;

2) 对于故障 1、故障 4、故障 6、故障 7, 无论使
用哪种方法, 故障检测率均为 100%;

3) 依据置信度为 95% 的控制限, 故障 2、故障
13、故障 16使用 SRD方法的故障检测率比KSVD-
R 方法分别提高了 1.4%、8.1%、4.5%; 依据置信
度为 99%的控制限,故障 13、故障 16使用 SRD方
法的故障检测率比 KSVD-R 方法分别提高了 8.2%
和 8.4%; 进一步说明残差空间引入距离统计量确实
可以改进故障检测性能.

表 3 误报率及检测率汇总表

Table 3 False alarm rate and detection rate

summary table

故障号
KSVD-R SRD

误报率 (%) 检测率 (%) 误报率 (%) 检测率 (%)

1 4.50 0.10 100 100 2.00 0 100 100

2 4.50 0.10 100 98.6 2.00 0 100 100

4 4.50 0.10 100 100 2.00 0 100 100

6 4.50 0.10 100 100 2.00 0 100 100

7 4.50 0.10 100 100 2.00 0 100 100

13 4.50 0.10 89.6 82.1 2.00 0 97.8 90.2

16 4.50 0.10 94.6 90.2 2.00 0 98.6 94.7

注 1: 表 3 中误报率和漏报率下属两列数据, 靠前的一列为控制限为

95% 的数值, 靠后的一列为控制限为 99 % 的数值

3 结束语

本文提出了一种新的基于稀疏分解残差距离的

多工况过程故障检测方法. 该方法将多工况数据混
合建模, 提取数据特征, 依据获得的数据特征计算
近似值及其与测量值的残差, 在残差空间首次引入
k 最近邻距离统计量进行故障检测. SRD 方法与
KSVD-R 方法相比, 故障检测效果有明显提高. 同
时该方法可以避免进行线性化、高斯化、分工况等

数据预处理, 提高了多工况过程故障检测的有效性.

将 SRD 方法运用于多工况过程的故障定位、故障分
类将是进一步研究的内容.
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