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基于迭代建模的滑窗主元分析故障检测方法*
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摘 要:针对传统主元分析(PCA)方法在工业过程故障检测中的高虚警率和故障检测不及时的问题,本研究提出了

一种基于迭代建模的滑窗主元分析故障检测方法。为了提高故障检测实时性,在建模过程中,采用迭代方法逐步剔除

PCA建模数据中的异常样本,优化PCA模型。为了降低虚警率,在检测过程中,采用滑动观测窗口统计异常样本数

量,通过构造第二置信限检测故障。为了提高故障检测准确性,采用一种合成统计量作为检测指标,能够同时考虑主

成分方向和残差空间的异常。为了验证本研究方法的有效性,分别采用数值算例和田纳西-伊斯曼(TE)过程进行了

仿真实验,其中,数值算例的故障检测准确率达到89.20%,虚警率为1.33%;TE过程的故障检测准确率达到

99.39%,虚警率为3.12%。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

high
 

false
 

alarm
 

rate
 

and
 

delayed
 

fault
 

detection
 

in
 

traditional
 

principal
 

component
 

analysis
 

(PCA)
 

methods
 

for
 

industrial
 

process
 

fault
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

iterative
 

modeling-based
 

sliding
 

window
 

PCA
 

fault
 

detection
 

method.
 

To
 

improve
 

detection
 

real-time
 

performance,
 

an
 

iterative
 

approach
 

is
 

used
 

during
 

the
 

modeling
 

process
 

to
 

progressively
 

remove
 

outlier
 

samples
 

from
 

the
 

PCA
 

model
 

data,
 

optimizing
 

the
 

PCA
 

model.
 

To
 

reduce
 

the
 

false
 

alarm
 

rate,
 

a
 

sliding
 

observation
 

window
 

is
 

employed
 

to
 

count
 

the
 

number
 

of
 

outlier
 

samples,
 

and
 

a
 

second
 

confidence
 

limit
 

is
 

constructed
 

for
 

fault
 

detection.
 

To
 

enhance
 

fault
 

detection
 

accuracy,
 

a
 

composite
 

statistic
 

is
 

used
 

as
 

the
 

detection
 

index,
 

which
 

considers
 

anomalies
 

in
 

both
 

the
 

principal
 

component
 

direction
 

and
 

the
 

residual
 

space.
 

To
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

simulation
 

experiments
 

were
 

conducted
 

using
 

numerical
 

examples
 

and
 

the
 

Tennessee-Eastman
 

(TE)
 

process.
 

In
 

the
 

numerical
 

examples,
 

the
 

fault
 

detection
 

accuracy
 

reached
 

89.20%
 

with
 

a
 

false
 

alarm
 

rate
 

of
 

1.33%.
 

For
 

the
 

TE
 

process,
 

the
 

fault
 

detection
 

accuracy
 

reached
 

99.39%
 

with
 

a
 

false
 

alarm
 

rate
 

of
 

3.12%.
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0 引  言

  随着科学技术的迅猛发展,工业系统的复杂性和现代

化水平不断提高,过程监控与故障诊断在提升系统稳定性

和保障其正常运行方面显得愈加重要。特别是随着工艺流

程的复杂程度逐步增加,故障诊断已成为过程控制领域的

研究热点之一[1-3]。多元统计过程监控方法在过程监控领

域中得到了广泛应用,其中主元分析(principal
 

component
 

analysis,PCA)是应用最为普遍的一种。PCA是一种数据

驱动方法,通过对过程变量进行线性变换,将原始数据空间

分解为主元子空间和残差子空间,并在两个空间中构造统

计量以反映空间变化。在实际应用中,PCA将观测向量投

影到两个子空间中,计算相应的Hotelling's
 

T2 统计量和平

方预测误差(squared
 

prediction
 

error,SPE)用于故障检测

和识别[4-5]。
传统的主元分析方法对测试数据中的随机噪声具有高
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度敏感性,这可能导致虚警率上升。文献[6]提出了一种用

于核电站传感器故障检测的鲁棒PCA方法,采用移动平均

滤波方法减少噪声引发的虚警,提升了检测准确性和可靠

性。文献[7]提出了一种基于PCA的广义似然比故障检测

方法,通过在给定虚警率的条件下最大化故障检测概率,提
供最优检测性能。文献[8]提出了一种基于数据重构的

PCA故障诊断方法,将SPE统计量分解为主元相关的残差

变量和一般变量残差用于故障判断并通过数据重构减少故

障数据的影响。文献[9]将一种基于数据变化率的预处理

方法用于PCA故障检测,能够有效检测系统变量中的微小

故障。文献[10]提出一种基于故障敏感主元的多块PCA
故障监测方法,通过定义故障敏感系数来优化主元选择,并
利用贝叶斯信息准则融合各子模型监测结果。文献[11]提
出了一种分散加权的ReliefF-PCA方法,用改进的ReliefF
算法选择主成分,保留小方差信息,通过加权模型和贝叶斯

信息准则整合不同故障。文献[12]提出了一种结合长短期

记忆(long
 

short
 

term
 

menory,LSTM)和主元分析的离心

式压缩机动态监测方法,通过滑动窗口和LSTM预测未来

数据点,有效降低误报率。文献[13]提出了一种增强的时

间算法耦合自适应稀疏PCA方法,通过引入时间状态计算

和动态稀疏性优化,提升了传统PCA模型的可解释性。文

献[14]提出了一种结合PCA和支持向量机的故障诊断方

法,通过三层分类模型和滑窗法实现在线诊断,提升了诊断

的准确性和速度。文献[15]通过PCA得分重构差分并计

算重构差分的统计值用于故障检测。文献[16]则结合

PCA和k近邻,构建了新的统计量,有效检测非线性和多

模态场景中的故障。文献[17]通过构建得分差分和残差矩

阵,在各子空间中建立新统计量,有效降低了数据结构的干

扰。文献[18]提出了一种基于加权自适应递归PCA的故

障检测方法,显著减少计算复杂度,在保证原有检测延迟性

能的基础上降低了低虚警率。文献[19]提出了一种结合数

据预处理和虚警减少的故障检测方法,通过消除数据中的

奇异点和波动,并基于统计量降低T2 和SPE统计量的虚

警,提高了PCA模型的稳定性和可靠性。上述这些文献虽

然都对降低故障虚警率或提高检测及时性问题进行了研

究,但未对同时解决这两个问题进行深入探讨。文献[20]
提出了一种基于统计和一种基于迭代的主元分析故障检测

方法,能够降低虚警率和提高检测及时性。但该方法采用

的是传统的SPE和T2 统计量,在提高检测准确性方面还

可深入研究。
为了提高故障检测准确性和实时性,减少虚警率,本文

提出了一种基于迭代建模的滑窗主元分析故障检测方法。
该方法采用一种合成统计量,能够同时考虑主成分方向和

残差空间的异常,首先利用原始数据建立PCA模型,确定

原始置信限,再通过迭代方法逐步剔除失控样本,更新建模

数据,得到优化的PCA模型并确定主元个数和最终置信

限。然后,在检测过程中,采用一种滑动观测窗口统计异常

样本数量,构造第二置信限检测故障。最后,通过数值仿真

和TE过程仿真实验验证了提出方法的有效性。

1 主元分析

  假设一个包含了m 个传感器的测量样本,每个传感器

各有n个独立采样,构造为一个n 行m 列的数据阵Xn×m,
表示为:

Xn×m =

x11 x12 … x1m

x21 x22 … x2m

︙ ︙ ︙ ︙

xn1 xn2 … xnm




















= [X1,X2,…,Xm]

(1)
对Xn×m 进行标准化处理:

Yij =
xij -μj

σj

(2)

式中:xij 表示数据集的元素,μj 表示Xn×m 的每一列元素

的均值,σj 表示Xn×m 的每一列的标准方差。
标准化后的矩阵为Y,计算Y 的协方差矩阵S。

S=covY  ≈
1

n-1
YTY (3)

对S 进行特征值分解,得到矩阵的特征值λi 和特征向

量,将特征值由大到小进行排列,得到λ1≥λ2≥λ3≥…≥
λn ≥0,由累计方差贡献率CPV可以确定主元个数。

CPV =
∑

k

i=1
λi

∑
m

i=1
λi

(4)

式中:k为主元个数。
根据PCA模型可得:

Y=Ŷ+E =TPT+E (5)

T=YP (6)

式中:Ŷ 为数据在主元空间的投影,是被建模的部分,P ∈
Rm×k 为负载矩阵,由S 的前k 个特征向量组成,T ∈Rn×k

为得分矩阵,T 的各列被称为主元变量,也是得分矩阵的列

数,E 为在残差空间的投影,是未被建模的部分,主要反映

非正常数据噪声变化的情况。

PCA故障诊断方法通常用SPE统计量或 Hotelling's
 

T2 来检测过程是否发生故障异常。

SPE统计量衡量样本在残差空间投影的变化。

SPE = ‖ I-PPT  x‖2≤δα (7)
式中:δα 表示SPE统计量在置信水平为α时的控制限。

控制限的计算公式为:

δα =θ1 ca 2θ2h2
0

θ1 +1+
θ2h0(h0-1)

θ21  
1/h0

(8)

式中:θi =∑
m

j=k+1
λi

j(i=1,2,3),h0=1-2θ1θ3/3θ22,λj 为X

的协方差矩阵的特征值,ca 为标准正太分布在置信水平α
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下的阈值,当SPE统计量位于控制限内时认为工作正常,
相反之表明有故障发生。

Hotelling's
 

T2 统计量衡量样本在主元空间投影的

变化。

T2=xTPΛ-1PTx≤T2
α (9)

式中:Λ=diag{λ1,…,λk},T2
α 表示置信度为α的T2 控制

限,控制限的计算公式为:

T2
α =

k(n2-1)
n(n-k)Fk,n-k;α (10)

式中:Fk,n-k;α 是自由度为k,n-k,置信水平为α的F 分布

临界值,当T2 统计量位于控制限内时认为工作正常,相反

之表明有故障发生。

2 迭代建模的滑窗主元分析故障检测方法

  在多元统计过程监控中,常用的统计指标包括SPE和

T2 统计量,但这两者各有局限性。SPE统计量仅反映样本

在残差空间的偏离,难以直接与系统物理变量相关联,故障

如果仅影响主成分方向,SPE统计量可能无法检测到异常。

T2 统计量无法检测主成分空间外的异常(如噪声或未建模

动态引起的故障),如果噪声影响主要出现在残差空间内,

T2 统计量的检测能力可能较差。
因此,本文采用一种基于SPE统计量和T2 统计量的

混合指标进行故障检测。该合成统计量能够综合SPE和

T2 统计量的优势,同时检测到主成分方向和残差方向的

异常。
合成统计量计算公式为:

φ(x)=
SPE x  

δα
+

T2 x  
T2

α
=xTΦx (11)

式中:Φ = (PΛ-1PT)/T2
α+(I-PPT)/δα。

合成统计量的控制限为:

ζ2 =gχ2
h (12)

式中:g=trSΦ  2/trSΦ  ,h= trSΦ    2/trSΦ  2。
针对于在故障检测中虚警较高,并且故障检测响应不

够及时的问题,提出了基于迭代建模的滑窗主元分析故障

检测方法。
该方法首先利用迭代方法优化模型,通过逐步剔除训

练数据中失控的样本(即合成统计量超出置信限的样本),
从而获得最终的PCA模型。在此基础上,使用统计量方法

定义一个滑动观测窗口,监测该窗口内的报警次数(即合成

统计量超过置信限的次数)。当报警总数超过预设限值时,
将窗口内的当前样本确认为故障,否则视为虚警。结合迭

代和统计方法,能够显著减少由外部环境干扰和模型误差

导致的合成统计量虚警,使PCA模型对传感器上发生的小

故障更为敏感。基于迭代建模的滑窗主元分析方法建模流

程图如图1所示,主元分析故障检测模型的建模步骤为:

1)利用训练样本数据建立PCA模型,然后确定合成统

计量的原始置信限(即ζ2)。

2)利用建立的PCA模型对训练数据中的所有样本依

次进行检验,若所有样本的合成统计量均在原置信限内后,
转到步骤4)。

3)若某一样本合成统计量超出原始置信限,则从训练

数据中删除此样本,更新训练样本数据,返回步骤1)。

4)建立最终的 PCA 模型,确定最终主元个数和置

信限。

图1 基于迭代建模的滑窗主元分析方法建模流程图

Fig.1 Modeling
 

flow
 

chart
 

of
 

sliding
 

window
 

principal
 

component
 

analysis
 

method
 

based
 

on
 

iterative
 

modeling

通过上述步骤,从训练数据中去除所有失控样本,并通

过迭代过程建立优化的PCA模型。建立PCA模型后,采
用一种基于第二置信限的滑窗主元分析方法进行故障检

测。基本思想是定义一个滑动观测窗口,当前观测窗口内

的报警总数(报警意味着合成统计量超过其置信度限值)大
于预设的限值时,则观测窗口内的当前样本就被确认为

故障[20]。
一般情况下,考虑一个为100α%的控制极限,用于过

程故障检测,当合成统计量的置信限为ζ2,则在正常运行

状态下,合成统计量以α的概率超出置信限。即:

pnormal =1-α
pfault =α (13)

α可由下式得到:

α=
xalarm

xalarm +xnormal
×100% (14)

式中:xalarm 为检验过程中合成统计量超出第一置信限的个

数,xnormal 为检验过程中合成统计量在第一置信限内的

个数。
进一步考虑一个滑动观测单元(即观测窗口的长度),
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有n1 个测试样本沿时间剖面的测量全长分布。如果每个

观测单元中测试样本的合成统计量相互独立,则可以近似

地认为合成统计量服从伯努利分布。然后其概率密度函数

可以表示为:

b(k;n1,α)=
n1

k  αk(1-α)
n1-k (15)

式中:k为一个观测单元中合成统计量的总报警数。
对此可以得到一个观测单元中合成统计量报警个数小

于s的概率。对于在滑动窗口内识别到的故障点可以建立

一个100β% 的控制极限,该极限表示为在滑动窗口内允许

的最大报警数,也就是前面描述中设置的限制值。可以描

述为:

F(s;n1,α)=∑
s

i=0
Ci

n1α
i(1-α)

n1-i≤β (16)

通过式(16)可以推导出最大允许的s,当β=1时,最大

允许s是观测窗口的长度。因此,在工业过程故障检测过程

中,根据统计量给β分配一个合理的数值,就可以得到一个

观测单元中合成统计量的最大允许报警数。β在实际工业过

程中主要是由模型的精度决定,根据工业故障检测的多元统

计分析方法的经验,通常设置在β∈ [0.9,0.99]。
根据第二节内容分析可以得出ζ2 为第一置信限,则在

上述中合成统计量允许的最大s称为第二置信限(即预设

极限值m(Q)),根据式(14)~(16)在给定α,β,n1 的情况

下,可以得到合成统计量的第二个置信极限值(即m(Q))。
为了确定第二置信限的值,滑动窗口大小n1 的选择也

是非常重要的,滑动窗口的选择必须确保有一个失控的数据

点允许在这个窗口,即s≥1。 另一方面窗口大小应该相对

较小,以保持s的小值,从而获得对实际过程故障的足够灵

敏度。选择一个合适的窗口大小对于故障检测的灵敏度非

常重要,具体还是要根据实际情况确定观测窗口的大小。基

于迭代建模的滑窗主元分析方法故障检测流程图如图2
所示。

故障检测步骤为:

1)采集第i个窗口内的第j个样本xij,对数据进行标

准化处理,计算合成统计量控制限。

2)若合成统计量的值大于控制限,转到步骤4);若合

成统计量的值小于控制限,则进行下一步判断。

3)若j等于n时,则令i=i+1,j=1,转到步骤1);若

j不等于n时,则令j=j+1,转到步骤1)。

4)将报警数s(Q)设置为0,令s(Q)=s(Q)+1,不断

累积报警次数,直到窗口内的所有样本检查完毕。

5)如果总报警数s(Q)大于第2个置信限m(Q),则将当

前xij 视为真故障状态。否则将作为虚警处理,直接忽略。

3 实验仿真与结果分析

3.1 数值仿真

  为了评估所提出的降低虚警的方法对PCA模型性能

图2 基于迭代建模的滑窗主元分析方法故障检测流程图

Fig.2 Fault
 

detection
 

flow
 

chart
 

of
 

sliding
 

window
 

principal
 

component
 

analysis
 

method
 

based
 

on
 

iterative
 

modeling

的影响,采用一个数值算例进行仿真实验[21]。

x1=0.1×randn1,n  
x2=0.2×randn1,n  
x3=0.3×randn1,n  
x4=-1.3x1+0.2x2+0.8x3+0.1×randn1,n  
x5=x2-0.3x3+0.1×randn1,n  
x6=x1+x4+0.1×randn1,n  















(17)
式中:randn 是一个生成正态分布随机数的函数,产生均

值为0、标准差为1的高斯噪声,模拟随机噪声或扰动。
采集1

 

000个正常状态下的样本建立PCA故障检测

模型。本实验共设置2种故障,一个属于漂移类别的,漂移

幅度从0逐渐增加到1的线性序列,另一个故障模拟传感

器测量精度较低的情况,模拟增加噪声(增加倍率为0.02)
的方式。采集1

 

000个样本用于测试所建立的PCA模型,
对测试数据中的x1 的后400个样本点引入这两种故障。
以合成统计量为指标衡量上述方法的降低虚警的情况和故

障敏感性。仿真结果如图3、4所示。

图3 在漂移情况下的检测图

Fig.3 Detection
 

diagram
 

under
 

drift
 

condition

通过图3可以看出,在第600个样本之后引入漂移故
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图4 在精度下降情况下的检测图

Fig.4 Detection
 

diagram
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

precision
 

decline

障,合成统计量逐渐上升,并且在后续样本中出现了越来越

大的偏差。漂移故障使得模型能够逐渐检测到异常,且合

成统计量随时间显著上升,最后大幅超出控制限。通过

图4可以看出,在第600个样本后,合成统计量波动性显著

增加,表现出频繁的高峰值,表明精度下降故障的影响。
将文中方法与基于SPE统计量和T2 统计量的主元分

析故障诊断方法进行了比较,故障检测准确率如表1所示。

表1 数值仿真故障检测准确率

Table
 

1 Numerical
 

simulation
 

fault
 

detection
 

accuracy

故障类型
准确率/%

SPE统计量 T2 统计量 合成指标

漂移 87.60 86.80 89.20
精度下降 82.00 81.00 83.70

  通过表1可以得出,对漂移和精度下降这两种故障,合
成指标在提高故障检测准确率方面优于单独使用的SPE
和T2 统计量。合成指标结合了SPE和T2 的优势,提供了

更全面、精准的故障检测能力。
将文中方法与传统PCA故障检测方法、基于统计方法

的PCA故障检测方法[20]进行了比较,故障检测结果如表2
所示。

表2 数值仿真故障检测结果

Table
 

2 Numerical
 

simulation
 

fault
 

detection
 

results

故障类型
检测

指标

传统

PCA
统计

PCA
本文

方法

漂移
虚警率/% 1.83 1.50 1.33
及时性 788 797 769

精度下降
虚警率/% 2.50 2.17 2.08
及时性 703 711 697

  通过表2中结果分析可以得出,本文所提方法与传统

PCA故障检测方法、基于统计方法的PCA故障检测方法

相比,虚警率显著降低。在故障检测及时性方面,本文所提

的方法分别在第769和697个测试样本检测出故障,而传

统PCA故障检测方法分别在第788和703个测试样本检

测出故障,基于统计方法的PCA故障检测方法分别在第

797和711个测试样本检测出故障,故障检测及时性显著

提高。

3.2 TE过程仿真

  TE过程是由美国Tennessee
 

Eastman化学公司创建

的,为进行过程监控提供了一个实际化学工业生产过程的

仿真案例。可以利用TE过程仿真中采集的数据来进行各

种故障诊断方法的比较,验证各种方法的有效性。整个生

产过程由反应器、冷凝器、气液分离器、循环压缩机和解吸

塔5个操作单元组成。TE过程包含53个变量,其中22个

过程测量变量、19个成分测量变量以及12个操作变量[22]。

TE过程的数据集中每个样本都有52个观测变量,数据每

3min采样一次,不仅包含正常运行的数据集,还有21种故

障环境下的数据集,21种故障都是从第161个样本开始引

入的,TE过程流程如图5所示。

图5 TE过程流程图

Fig.5 TE
 

Process
 

flow
 

diagram

主要有4种气体物料参与反应,分别为 A、C、D和E,
生产出两种产品G、H,并伴有一种副产品F,此外在产品的

进料中含有少量的惰性气体B。在催化剂的作用下,反应

器中主要有4个同时进行的化学反应,其中的两个主化学

反应生成的液态产物分别为产物G和产物 H,同时会生成

副产物F,化学反应方程式为:
A(g)+C(g)+D(g)→G(liq)

A(g)+C(g)+E(g)→ H(liq)

A(g)+E(g)→F(liq)

3D(g)→2F(liq)

(18)

在TE仿真实验过程中,选取过程的3种故障类型验

证所提方法的可行性和有效性,分别为物料C压力损失,
物料A、B、C的组成变化,动力学常系数发生变化。故障原

因及类型如表3所示。
采用本文所提出的方法对上述3种故障在 MATLAB

中进行仿真检测,从而验证所提方法的有效性,检测结果如

图6~8所示。
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表3 3种故障信息

Table
 

3 Three
 

types
 

of
 

fault
 

information
编号 故障现象 故障类型

1 物料C压力头损失 阶跃故障

2 物料A、B、C的组成变化 随机变化故障

3 动力学常系数发生变化 慢漂移故障

图6 故障1检测图

Fig.6 Fault
 

1
 

detection
 

diagram

图7 故障2检测图

Fig.7 Fault
 

2
 

detection
 

diagram

图8 故障3检测图

Fig.8 Fault
 

3
 

detection
 

diagram

  从图6~8可以看出,从第161个样本开始引入3种不

同故障后,合成统计量逐渐上升,并在后续样本中偏差逐步

加大。不同类型的故障使模型能够逐步检测到异常,同时

合成统计量随时间显著增加,最终超出控制限。
将文中方法与基于SPE统计量和T2 统计量的主元分

析故障诊断方法进行了比较,TE过程故障检测准确率如

表4所示。

表4 TE过程故障检测准确率

Table
 

4 TE
 

process
 

fault
 

detection
 

accuracy

故障类型
准确率/%

SPE统计量 T2 统计量 合成指标

故障1 98.58 98.33 99.39
故障2 96.77 95.10 97.29

  通过表4可以看出,在TE仿真实验中,合成指标的故

障检测准确率优于SPE和T2 统计量的准确率,验证了合

成指标提升检测准确性的有效性。
将文中提出的方法与传统PCA故障检测方法及基于

统计的PCA故障检测方法方法进行了比较,故障检测结果

如表5所示。

表5 TE过程故障检测结果

Table
 

5 TE
 

process
 

fault
 

detection
 

results

故障类型 检测指标
传统

PCA
统计

PCA
本文

方法

故障1
虚警率/% 4.38 3.75 3.12
及时性 188 200 177

故障2
虚警率/% 16.88 15.62 15.00
及时性 200 216 194

故障3
虚警率/% 5.62 5.23 4.85
及时性 227 242 218

  根据表5中数据对比,传统PCA在3种故障下的虚警

率最高,误报较多,而本文方法在3种故障情况下均表现出

最低的虚警率,从而提升了故障检测的可靠性。在故障检

测的及时性方面,本文方法比其他两种PCA模型更迅速地

检测到故障(分别在第177、第194和第218个测试样本

时),显著提高了检测的及时性。

4 结  论

  本文提出了一种基于迭代建模的滑窗主元分析故障检

测方法,旨在改进传统PCA在工业过程故障检测中的性

能,特别是在降低虚警率和提高检测及时性方面。该方法

采用合成统计量作为检测指标,能够同时考虑主成分方向

和残差空间的异常,从而提高了故障检测的准确性。通过

在建模阶段迭代剔除训练数据中的异常样本,最终构建了

更加稳健的PCA模型。在检测阶段,采用滑动观测窗口统

计样本的异常次数,以进一步提升对随机噪声、环境扰动以

及模型误差的抗干扰能力。仿真结果表明,本方法在多个

故障场景下有效降低了虚警率,并在故障发生时实现了更

为快速的响应,证明了其在复杂工业系统监测中的有效性

和敏感性。
该方法的成功验证了将迭代优化与统计检测结合在复

杂工业过程监测中的潜力,为智能化的工业故障检测提供

了一种实用的解决思路。未来研究可以进一步扩展该方

法,结合多元统计分析及机器学习技术,以提高对更复杂非

线性、多模态工业过程的适应性,并开发更广泛的实时故障

检测应用。
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