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摘  要 

本研究提出了一种基于改进浣熊优化算法的并行极限学习机机械装备故障诊断与预测方法。针对并行极

限学习机在故障诊断中存在的收敛速度慢、易陷入局部最优等问题，提出一种改进浣熊算法方案，并对

并行极限学习机参数进行优化。通过多组对比实验，从诊断准确率、预测精度、收敛速度和鲁棒性等方

面验证了所提出方法的优越性。实验结果表明，ICOA优化后的并行极限学习机模型在CWRU轴承数据集

上的诊断准确率达到99.6%，在加入不同程度的干扰的情况下，ICOA优化后的并行极限学习具备较强的

鲁棒性，显著优于传统优化方法。 
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Abstract 
This study proposes a mechanical equipment fault diagnosis and prediction method based on an 
improved Coati Optimization Algorithm (ICOA)-enhanced parallel extreme learning machine (PELM). 
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To address issues such as slow convergence and susceptibility to local optima in fault diagnosis us-
ing parallel ELM, an improved Coati Optimization Algorithm scheme is introduced to optimize the 
parameters of the parallel ELM. Through multiple comparative experiments, the superiority of the 
proposed method is validated in terms of diagnostic accuracy, prediction precision, convergence speed, 
and robustness. Experimental results demonstrate that the ICOA-optimized parallel ELM model 
achieves a diagnostic accuracy of 99.6% on the CWRU bearing dataset. Furthermore, under varying 
levels of interference, the ICOA-optimized parallel ELM exhibits strong robustness, significantly out-
performing traditional optimization methods. 
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1. 引言 

材料生产所需要的机械装备在工业生产中扮演着关键角色，其故障诊断与预测对于保障生产的连续

性和安全性至关重要。黄如意等提出一种基于多任务学习的故障诊断策略[1]，通过在原有预测模型的基

础上加入多任务学习策略，使得预测模型对任意一类的模型进行训练后，可同时获得此类模型的故障信

息和退化寿命。胡奎提出一种基于融合双向循环机制的深度学习集成预测模型[2]，通过多个维度寻找训

练集各序列的相关性，并依次求导出新的代价函数，对装备的故障信息和寿命进行预测。雷亚国等利用

大数据采集获取各实验室的数据样本[3]，并提取样本中的全部的故障特征，丰富样本的多样性，建立深

度残差网络，对装备的故障信息进行预测。任玲辉等提出一种基于图像处理的装备故障信息预测模型[4]，
通过图像处理提取采样样本中的故障信息特征，对装备故障信息进行预测。徐志军等提出一种基于 LS 的

最小二乘向量机的故障诊断模型[5]，该模型可对样本中原始信号序列两端进行扩展，延伸出 N 个有限的

数据点，并通过镜像的方式对延伸出的数据点进行反向扩展，使得原始信号序列形成圆形系列，避免了

在预测过程中由于端点效用导致预测精度降低的问题。朱可恒等提出一种基于希尔伯特振动分解的机械

故障诊断方法[6]，利用希尔伯特振动分解故障信号，提取故障特征并进行模式识别。此外还有许多有效

的预测模型，例如图神经网络预测模型[7]、基于小波分析的神经网络预测模型[8]、长短期记忆网络预测

模型[9]等。 
传统的诊断方法往往依赖于专家经验和简单的统计分析，难以满足复杂装备的诊断需求。但神经

网络虽然具有较强的非线性拟合能力，但在训练过程中容易陷入局部最优。浣熊算法[10]作为一种新

兴的群智能优化算法，具有良好的全局搜索能力，能够有效优化并行极限学习机的阈值参数和权重参

数。 

2. 并行极限学习机数学模型 

并行极限学习机(Parallel Extreme Learning Machine, PELM)通过并行技术，加速了传统极限学习机的

训练过程，将 ELM 的隐层节点分配到多个计算节点上，对数据进行并行处理。同时将采样的数据集分成

多个子集进行预处理，并分配到多个线程上进行并行处理。并行极限学习机的结构图如图 1 所示。 
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Figure 1. Structural diagram of parallel extreme learning machine 
图 1. 并行极端学习机结构图 

 
设样本个数为 N 的采样数据样本为 ( ),i ix y  1, 2, ,i N=  ， ix 和 iy 分别表示输入向量和输出向量。设

每个隐含层存在 m 个神经元，存在线性 1 的矩阵 p为线性网络学习部分的输入权值，随机数矩阵 q 非线

性网络学习部分的输入权值。 ohW 为输出权值矩阵。yl 和 yn 分别为线性隐含层输出值和非线性隐含层输

出值，设极限学习及的隐含层激励函数 g(x)为 sigmoid 函数，因此及其数学模型如下所示： 
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式中， ,k ip 为线性隐含层输入值到第 k 个隐含层神经元之间的权值， ,l kb 为第 k 个线性隐含层中阈值。 ,k iq

为非线性隐含层输入值到第 k 个隐含层神经元之间的权值。 ,n kb 为第 k 个非线性隐含层中的阈值。
kohW 为

第 k 个隐含层神经元到输出层 jy 之间的连接权值。 

3. 改进浣熊优化算法(Improve Coati Optimization Algorithm, ICOA) 

3.1. 基本浣熊优化算法 

COA 是 2021 年提出的一类群智能优化算法，算法迭代过程模仿了浣熊在自然界的捕食行为，COA
算法的寻优过程可分为以下三种方法。 

3.1.1. 种群初始化 
设第 i 个浣熊个体在第 j 维的位置为 ,i js ，种群个数为 NP，维度为 D，解空间上下边界分别为 HighLimit

和 LowLimit ，也表示浣熊个体的捕猎范围的上下边界。因此在有效的解空间中，随机初始化浣熊群的位置： 

 ( ) ( ),  Low High Li owj Limit rand Lim tX i Limit− ⋅ −=   (2) 

3.1.2. 探索阶段 
在浣熊狩猎和攻击过程中，假设浣熊种群中最好成员的位置就是猎物的位置，则种群中除最优成员

外的一半的浣熊会爬上树，种群中另一半的浣熊会在树下等待猎物掉到地上。 
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对于爬上树的浣熊，其位置更新公式为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ), , , 1i j i j best i jX t X t rand X t z X t+ = + ⋅ − ⋅  (3) 

式中， 1, 2, , maxt T=  表示迭代次数， ( )bestX t 表示在当前迭代过程中猎物的位置， ( ), 1i jX t + 表示浣熊更新

后的位置。z 表示[1, 2]之间的随机数。 
对于等在树下的浣熊，其位置更新公式为： 
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式中，当 ( )( ) ( )( ),i j bestfitness X t fitness X t′> 时浣熊的位置更新公式由 ( ), 1i lX tα + 表示。当 

( )( ) ( )( ),i j bestfitness X t fitness X t′< 时浣熊的位置更新公式由 ( ), 1i lX tβ + 表示。 ( )bestX t′ 表示猎物掉落地面后

的位置。 

3.1.3. 开发阶段 
在浣熊狩猎和攻击过程中，猎物也会攻击浣熊，浣熊受到攻击时会自动逃离猎物直到到达安全位置。

此类位置更新的过程表现为在当前浣熊位置的周围随机生成一个新的位置，判断新位置和猎物的位置距

离，若远离了猎物的位置，则浣熊跑到新的位置处。若靠近了猎物的位置，则浣熊停留在当前位置保持

不变。此位置更新的数学表达式如下所示： 
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3.2. 种群透镜反向学习初始化 

大量实验研究表明，种群初始化质量对算法的求解精度有着及其重要的影响。浣熊优化算法的种群

初始化位置基于解空间的上下限进行随机初始化，其优点在于种群中个体间的个体影响较小，其缺点在

于初始解质量不稳定，群体多样性难以保证等。针对上述问题，本文提出一种种群透镜反向学习初始化

策略，其初始化流程如下所示： 
Setp1：对浣熊种群进行随机初始化，初始化位置为 ,1 ,2 ,, , ,i i i jX x x x =   。设定 X 的反向点为 

,1 ,2 ,, , ,i i i jX x x x′ ′ ′ ′ =   。其中 ,1ix′ 与 ,1ix 的关系为 , ,i j j j i jx xα β′ = + − 。 jα 和 jβ 为解空间上下边界的第 j 维分

量。 
Setp2：设在解空间内存在若干点 [ ]1 2, , ,i NPλ λ λ λ=  。X 和 X ′到 λ 的欧式距离可表示为 id 和 id ′。设

i ik d d ′= 。则点 iλ 为 X 和 X ′的基点。 
Setp3：通过透镜形成新的位置点的数学表达式如下： 

 ,
,  
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i jj j j j
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3.3. 基于螺旋围捕猎物的位置更新策略 

由于在猎物掉落地下后会逃跑和攻击，因此对于等在树下的浣熊在围捕猎物时通常采用包围的方式，
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形成一个圆形，企图将猎物围在中间。但由于猎物掉落的位置是随机的，因此为提高算法的求解精度和

求解速度，使得浣熊个体可以尽快靠近猎物，因此引入一种螺旋包围方式[11]，该方式在以猎物为中心进

行随机小范围的邻域搜索。其数学表达式如下所示： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 e cos 2cl
i best i bestX t X t X t l X t′ ′+ = − × π +  (7) 

式中，c 用于调整螺旋包围范围，l 为[−1, 1]之间的随机数， ( )bestX t′ 表示猎物掉落地面后的位置。 

3.4. 改进灰狼优化算法的寻优过程 

Step1：根据式(2)和式(6)对浣熊种群进行位置初始化，将透镜反向学习形成的新的候选解和原始的初

始位置进行贪婪选择，将适应度较小的个体保存，将适应度较大的个体剔除，完成种群初始化流程； 
Step2：根据式(3)和式(4)对浣熊个体进行位置更新，进行大范围全局寻优； 
Step3：根据式(5)对浣熊位置进行更新，进行小范围的局部搜索； 
Step4：调整螺旋包围范围，命令树下的浣熊对掉落的猎物进行螺旋包围搜索，更新树下浣熊的位置； 
Step5：判断是否到达最大迭代次数，若是则停止搜索，否则返回 Step2。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 基于 ICOA 算法的 PELM 预测模型 

 
Figure 2. Prediction flow chart of the improved raccoon algorithm parallel extreme learning machine 
图 2. 改进浣熊算法并行极端学习机预测流程图 
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为在预测过程中，提高 PELM 预测模型的预测精度和泛化能力，本文将通过 ICOA 算法对 PELM 预

测模型中的输入权值和隐层阈值进行在线整定，以训练集样本为基础进行迭代计算后，将整定后的 PELM
模型对测试集样本进行预测，得到预测结果。 

ICOA-PLEM 的预测流程如图 2 所示。 

4.2. 基于 CWRU 采集样本的预测实验结果分析 

实验采用 CWRU 轴承数据集用于故障诊断，数据集包含多种故障类型和不同等级的故障类型(正常

状态、内圈故障数据、外圈故障数据、滚动体故障数据)。4 种数据分别在振动过程中采集，包含了振动

信号的时间序列。数据采集完成后，对数据进行预处理，消除数据中的噪声信号和异常数据。 
通过本文所提 ICOA-PELM 算法分别对 CWRU 轴承进行故障预测，并将实验结果与基本浣熊算法

(COA-PELM)的预测结果、基于量子自适应鸟群算法的 PELM (QBSA-PELM)预测结果、基于混沌鲸鱼算

法的 PELM 预测结果(CAWOA-PELM)以及基于改进粒子群算法的 PELM (ILPSO-PELM)预测结果进行对

比，以准确率 Accuracy、精确率 Precision、召回率 Recall、以及 F1 分数作为评价函数。 
 

Table 1. Training results based on the training set 
表 1. 基于训练集的训练结果 

模型 Accuracy Precision Recall F1 

ICOA-PELM 97.6% 97.6% 97.4% 97.5% 

COA-PELM 91.5% 91.5% 90.6% 91.2% 

CAWOA-PELM 93.8% 93.8% 92.3% 93.5% 

QBSA-PELM 93.4% 93.2% 92.8% 92.9% 

ILPSO-PELM 94.7% 94.7% 94.2% 94.4% 
 

Table 2. Prediction results based on the test set 
表 2. 基于测试集的预测结果 

模型 Accuracy Precision Recall F1 

ICOA-PELM 99.6% 99.6% 99.2% 99.4% 

COA-PELM 92.5% 92.3% 91.8% 92.0% 

CAWOA-PELM 94.6% 94.6% 94.0% 94.2% 

QBSA-PELM 94.4% 94.4% 93.6% 94.0% 

ILPSO-PELM 95.4% 95.4% 94.8% 95.0% 
 

从表 1 和表 2 可知，对比五种预测模型的预测预测精度，本文所提 ICOA-PELM 预测模型在训练集

下的训练精度分别高于 COA-PELM、CAWOA-PELM、QBSA-PELM、ILPSO-PELM 预测模型 6.1%、3.8%、

4.2%、2.9%。在测试集下的预测精度分别高于 COA-PELM、CAWOA-PELM、QBSA-PELM、ILPSO-PELM
预测模型 7.3%、5.0%、5.2%、4.2%。对比训练集的训练精度和测试集的预测精度也可看出，通过 ICOA
算法在线整定后 PELM 的输入权值和隐层阈值后，PELM 的预测精度得到有效的提升，对比其他四种算

法的 PELM 参数整定效果，ICOA 整定后的 PELM 具有更高的预测精度和泛化能力，说明本文所提 ICOA
的全局局部搜索能力更加平衡，算法全局搜索精度更高。 

4.3. 不同噪声下的实验对比 

为验证本文所提 ICOA-PELM 预测模型的稳定性，本文在数据样本中加入不同程度的噪声信号，模
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式实际工况下噪声信号对预测模型的影响，并将实验结果与其他四种预测模型进行对比，辅助验证 ICOA-
PELM 预测模型的鲁棒性(表 3 和表 4，图 3 和图 4)。 
 

 
Figure 3. Prediction results of five forecasting models under low noise 
图 3. 低噪声下五种预测模型的预测结果 

 

 
Figure 4. Prediction results of five prediction models under high noise 
图 4. 高噪声下五种预测模型的预测结果 

 
Table 3. Prediction results of five prediction models under low noise 
表 3. 低噪声下五种预测模型的预测结果 

模型 4 dB 8 dB 10 dB 12 dB 14 dB 

ICOA-PELM 98.2% 98.4% 98.6% 99.0% 99.2% 

COA-PELM 90.2% 90.6% 90.8% 91.0% 91.4% 

CAWOA-PELM 92.2% 92.8% 93.4% 93.6% 94.0% 

QBSA-PELM 92.0% 92.6% 93.2% 93.4% 93.8% 

ILPSO-PELM 92.6% 93.2% 93.8% 94.2% 94.8% 
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Table 4. Prediction results of five prediction models under high noise 
表 4. 高噪声下五种预测模型的预测结果 

模型 −4 dB −8 dB −10 dB −12 dB −14 dB 

ICOA-PELM 97.4% 96.4% 94.2% 92.6% 91.8% 

COA-PELM 85.4% 83.4% 81.8% 80.2% 78.4% 

CAWOA-PELM 90.8% 87.4% 85.4% 84.4% 81.8% 

QBSA-PELM 90.2% 87.2% 85.2% 84.0% 81.4% 

ILPSO-PELM 91.0% 88.8% 87.0% 85.4% 82.6% 

4.4. 考虑工况迁移的实验对比 

轴承作为材料生产机械装备的主要零件，在实际工况下，转速，负载均会随时间的变化发生改变，

因此固定样本的数据集难以完全包含全部工况下的实验数据。为避免 ICOA-PELM 预测模型在实际工况

中由于训练样本缺失全部特性导致预测模型失效的问题，本文引入三种不同程度的工况迁移工况，对

ICOA-PELM 预测模型进行测试，CWRU 轴承数据集包含以下四种工况[12] (表 5)。 
 

Table 5. Four different operating conditions 
表 5. 四种不同运行工况 

状态 径向力/N 负载扭矩/Nm 转速/rpm 

N15-M07-F10 1000 0.7 1500 

N09-M07-F10 1000 0.7 900 

N15-M01-F10 1000 0.1 1500 

N15-M07-F04 400 0.7 1500 
 

在数据集中，包括三种不同难以程度的数据迁移情况，具体情况如表 6 所示，五种算法的预测结果

如表 7 所示： 
 

Table 6. Three migration scenarios 
表 6. 三种迁移工况 

工况 迁移前 迁移后 

工况 1 (迁移难度高) N09-M07-F10 N15-M01-F10 

工况 2 (迁移难度中) N15-M01-F10 N09-M07-F10 

工况 3 (迁移难度低) N15-M01-F10 N15-M07-F04 
 

Table 7. Prediction results of five prediction models under different migration conditions 
表 7. 不同迁移工况下五种预测模型的预测结果 

模型 工况 1 工况 2 工况 3 

ICOA-PELM 96.4% 97.8% 98.5% 

COA-PELM 68.4% 75.6% 89.7% 

CAWOA-PELM 76.8% 88.5% 92.8% 

QBSA-PELM 78.2% 80.4% 91.7% 

ILPSO-PELM 83.4% 92.1% 94.1% 
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从表 7 中可知，对于复杂程度较低的工况迁移情况而言，五种算法求解的 Accuracy 均大于或接近

90%。但 ICOA-PELM 预测模型的求解精度接近理想工况下的求解精度，说明预测模型 ICOA-PELM 具

备较高的求解速度，可以在短时间求解到最优值。对于复杂程度较高的工况迁移情况而言，只有 ICOA-
PELM 预测模型的求解精度大于 95%，而其他四种预测模型的预测程度均低于 90%，COA-PELM 预测模

型的求解精度仅为 68.4%。因此验证了 ICOA 算法改进的有效性，很大程度提高了 COA 算法的全局搜索

精度，优化后的 PELM 输入权值和隐层阈值更加适用当前工况，很大程度提高了 PELM 预测模型的预测

精度和泛化能力。 

5. 结束语 

本文针对材料生产机械装备故障预测提出一种改进浣熊算法的 PELM 预测模型。针对传统浣熊算法

在迭代寻优过程中的缺陷，提出一种基于透镜反向学习的位置初始化策略，并通过引入螺旋寻优状态对

浣熊捕猎行为进行改进，提高算法的初始解精度以及算法的全局收敛精度以及收敛速度。将改进后的浣

熊算法对 PELM 模型的控制参数进行在线整定，建立 ICOA-PELM 预测模型。通过 ICOA-PELM 预测模

型的机械设备故障进行预测。通过从三个不同方面进行实验对比，结果表明，ICOA-PELM 预测模型具有

较强的预测能力和泛化能力，同时具备较强的鲁棒性。 
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