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摘要：针对滚动轴承故障的振动信号在强噪声背景下容易受到干扰不易提取的情况，提出了一种基于改进的蜣螂优

化器（Improved Dung Beetle Optimizer, IDBO）算法-时变滤波经验模态分解（Time Varying Filtered Empirical Mode Decompo-

sition, TVFEMD）与新型小波阈值函数去噪相结合的故障诊断方法。首先，运用 IDBO对TVFEMD中B样条阶数和带宽阈值

ξ进行迭代寻优，得出最佳参数组合，然后，对原始信号进行TVFEMD，得到各本征模态函数（Intrinsic Mode Function, IMF）分
量，通过相关系数准则去除其中的无关分量，重构新信号。随后，运用改进的小波阈值函数对新信号进行二次去噪处理。最

后，对处理完的信号进行包络谱分析，提取其故障特征频率。通过仿真模拟信号与故障模拟试验分析研究，实现 IDBO-

TVFEMD与改进小波阈值函数相结合的故障诊断方法和经验模态分解（Empirical Mode Decomposition, EMD）、集合经验模

态分解（Ensemble Empirical Mode Decomposition, EEMD）、完全集合经验模态分解去噪（Complete EEMD with Adaptive 
Noise, CEEMDAN）方法的对比，研究结果表明，提出的算法模型具备更好的诊断效果。
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0　引言

滚动轴承是大型机械设备的重要组成部分，当机

械运作时，激振源较多且相互之间存在干扰，伴随着

环境噪声的影响，导致滚动轴承振动信号中包含大量

的非线性、非平稳特征［1］。在早期轻微故障工况下，其

特征信息往往不显著，很难识别，因此，构建轴承故障

特征提取与诊断方法，是保障轴承安全运行的关键［2］。

当前最有效的方法是对振动信号进行提取，并通过不

同的振动信号分析手段，提取出能够对滚动轴承故障

进行表征的故障特征，从而实现故障诊断［3］。HUANG
等［4］提出经验模态分解（Empirical Mode Decomposi‑
tion, EMD）算法，将原始信号逐级分解为若干个本征

模态函数（Intrinsic Mode Function, IMF）分量和一个残

差，可以有效地实现信号去噪，但 EMD 在分解时易产

生模态混叠现象。为此，WU 等［5］提出了集合经验模

态 分 解（Ensemble Empirical Mode Decomposition, 

EEMD）算法，在 EMD 的基础上将白噪声添加至原始

信号中，使其均匀填充至整个时频空间，将多次分解

的结果进行平均得到最终的 IMF分量，这使得模态混

合在很大程度上被消除，但 EEMD 需要通过多次加入

不同的白噪声才能够有效地消除噪声，大大提高了计

算量。TORRES 等［6｝提出了完全集合经验模态分解

（Complete EEMD with Adaptive Noise, CEEMDAN）算

法，每解析一个 IMF分量后，再次将白噪声添加到残值

中，并迭代完成分解，具有更好的模态分解效果和更

小的重构误差，但分解后的 IMF仍然含有残余噪声，且

在分解初期会产生“假”模态。为进一步提高算法的

分解性能，LI 等［7］提出时变滤波经验模态分解（Time 
Varying Filtered Empirical Mode Decomposition, 
TVFEMD）算法，与其他算法相比，TVFEMD 采用瞬时

幅值和频率信息，自适应设计局部截止频率，采用非

均匀 B样本近似作为时变滤波器，有效克服了模态混

叠问题，提高了系统在低采样率下的分频性能和稳定
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性。但 TVFEMD 中，带宽阈值 ξ和 B 样条阶数 2 个参

数的选择直接影响其性能。因此，有必要寻找合适的

衡量指标，采用有效的寻优算法优化 TVFEMD 来进

行分解［8］。

蜣螂优化器（Dung Beetle Optimizer, DBO）算法［9］

是 2022年新提出的一种优化算法，灵感来自蜣螂的滚

球、跳舞、觅食、偷窃和繁殖行为。该算法具有收敛速

度快、求解精度高等特点，但也存在局部开发能力不

平衡，容易产生局部最优，且全局探索能力较弱的缺

点［10］。因此，本文加入混沌映射，增加算法粒子初始

化的多样性；同时融合哈里斯鹰优化算法在第 1阶段

的全局勘探策略替换原始蜣螂算法的滚球阶段位置

更新公式，弥补蜣螂在滚球行为中只依赖于最差值，

无法及时与其他蜣螂进行交流的弊端；最后，对蜣螂

觅食行为进行 t分布扰动，增强算法的全局开发和局

部探索能力，提高算法的收敛速度。据此，本文采用

改 进 蜣 螂 优 化 器（Improved Dung Beetle Optimizer, 
IDBO）算法，即用 IDBO对 TVFEMD中 2个关键参数进

行迭代寻优，寻求最佳参数组合。但在强噪声背景

下，由于单一的模态分解方法在去噪方面存在缺陷，

直接通过 TVFEMD 在振动信号中提取出故障特征仍

存在很大局限性，需要对分解完的 IMF分量进行更进

一步处理。DONOHO［11］提出阈值处理的基本思想，首

次定义硬阈值和软阈值，并提出振动信号的去噪效果

与阈值选取和阈值函数的选择相关。硬阈值函数处

理得到的小波系数连续性差，存在间断点且容易引起

重构信号不平稳及振荡；软阈值函数虽然在整个小波

域中连续，但处理过的系数总存在恒定偏差，会造成

边缘模糊、信号损失等失真现象［12］。针对这两种问

题，本文构建了一种改进的小波阈值函数，完成对分

解后的 IMF系列分量的处理。该阈值函数不但使得小

波系数的恒定偏差进一步降低，而且阈值函数在小波

域内连续，可改善间断点问题。

综合上述内容，本文提出了一种基于 IDBO-

TVFEMD与改进小波阈值函数相结合的去噪方法。首

先，运用 IDBO对 TVFEMD中B样条阶数和带宽阈值 ξ

进行迭代寻优，得出最佳参数组合；然后，对采集滚动

轴承运作时的振动信号进行 TVFEMD，获得一系列

IMF 分量，利用相关系数准则提取出与原始信号相关

性高的本征模态函数进行信号重构；随后，采用改进

的小波阈值函数对其进行二次去噪处理；最后，分析

其Hilbert包络谱提取故障特征频率，完成滚动轴承复

合故障模式的识别。

1　基本原理

1. 1　时变滤波经验模态分解

TVFEMD 本质上是通过构造截止频率随时间变

化的低通滤波器，来完成 EMD 过程中的迭代，去除均

值操作，并以局部窄带信号代替 IMF作为迭代停止条

件［13］。其过程可以概括为以下 3 个步骤：①寻找局

部截止频率；②对信号应用时变滤波得到局部均值；

③检查残余成分是否满足停止准则。TVFEMD的具体

流程如图1所示。

1. 2　改进蜣螂优化器算法

1. 2. 1　传统蜣螂优化器算法

传统的蜣螂优化算法从蜣螂的生物学行为中汲取

灵感，通过滚球、跳舞、繁殖、觅食、偷窃行为设计不同的

位置更新公式，以此得到目标最优解［14］，计算式［15］如下：

1）滚球蜣螂位置更新计算式为

xi( t + 1) = xi ( t ) + αkxi ( t - 1) + b'Δx （1）

图1　时变滤波经验模态分解算法流程图

Fig. 1　Flow chart of TVFEMD algorithm
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Δx = | xi( t) - Xw | （2）
式中，α为通过概率方法设置的自然系数，将其设置为

1或-1，α = 1时表示自然环境不影响原始方向，α = -1
时表示偏离原始方向；k为挠度系数，k ∈ [ 0，0. 2 ]；b'为
自然系数，b' ∈ (0，1)；Δx为光强度的变化程度；Xw 为

当前种群的最差位置。

遇到障碍无法前进时，通过跳舞获取滚动方向，即

xi ( t + 1) = xi ( t ) + tan θ | xi ( t ) - xi ( t - 1) | （3）
式中，θ为偏转角，θ ∈ [ 0，π ]。

2）产卵蜣螂位置更新计算式为

Bi ( t + 1) = X * + b1 [ Bi ( t ) - b*L ] + b2 [ Bi ( t ) - b*U ] （4）
式中，X * 为当前局部最优位置；b1、b2 为独立的随机向

量，大小为 1 × D，D为维度；Bi ( t ) 为第 i个球体在第 t

次迭代时的位置；b*L、b*U分别为产卵区的下限和上限。

3）觅食蜣螂位置更新计算式为

xi ( t + 1) = X b + C1 [ xi ( t ) - bbL ] + C2 [ xi ( t ) - bbU ]  （5）
式中，X b 为全局最优位置；C1 为受正态分布影响的随

机数；bbL、bbU 分别为最佳觅食区的下限和上限；C2 为

(0，1) 的随机向量。

4）偷窃蜣螂位置更新计算式为

xi ( t + 1) = X b + Sg [ |xi ( t ) - X *| + |xi ( t ) - X b| ]（6）
式中，S为常量值；g为受正态分布影响的 (1 × D ) 维随

机向量，其中，D为维度。

1. 2. 2　改进策略

1）Chebyshev 混沌映射初始化种群。传统蜣螂优

化器算法采用随机初始化，无法保证种群的多样性，

影响了全局最优解的质量［16］。因此采用Chebyshev混
沌映射初始化种群，以其混沌性来代替种群随机初始

化，能够使种群在搜索空间更加均匀地分布，提高算

法的全局探索能力和寻优精度。Chebyshev 混沌映射

在 [-1，1]的随机分布具有良好的整体效果，其原始方

程［17］为

zk + 1 = cos (ϕ arccos zk ) （7）
式中，zk为第 k个混沌数；k为迭代次数。利用式（7）产

生的混沌值作为种群初始值的扰动算子，产生新的

解，其表达式为

xi ( t ) = bL + (bU - bL )vchaos （8）
式中，xi ( t ) 为第 i个蜣螂的位置；bU、bL 分别为种群的上

限和下限；vchaos 为混沌映射产生的扰动变量，取值为

[-1，1]。
2）哈里斯鹰第 1阶段的全局勘探策略代替滚球阶

段位置更新计算式。HEIDARI 等［18］在 2019 年提出了

哈里斯鹰优化算法。在全局搜索阶段，哈里斯鹰在搜

索空间随机分布，基于 2种不同的方案来寻找空间中

的猎物，并进行方位更新。将其应用于滚球阶段的位

置更新，采用全局勘探策略随机检测其中一个滚球蜣

螂的位置，并对于 2 种方案考虑均等机会 q，q为 (0，1)
的随机数。因此，当没有检测到其他滚球蜣螂位置

时，即 q ≥ 0. 5，则根据式（9）随机挑选滚球蜣螂种群

中的个体进行位置更新；检测到滚球蜣螂位置时，即

q < 0. 5，则由式（10）根据目前种群中具有较好适应

度值的滚球蜣螂位置及滚球蜣螂种群平均位置进行

位置更新并朝其方向滚动。由此可避免无法及时与

其他蜣螂进行沟通的弊端，弥补了原始蜣螂算法在滚

球行为中只依赖最差值的弊端。

xi ( t + 1) = x rand( t) - r1| x rand( t) - 2r2xi( t) | （9）
xi ( t + 1) = [ xbest ( t ) - xm ( t ) ] - r3 [ bL + r4 (bU - bL ) ]（10）
式中，x rand ( t ) 为在滚球蜣螂群中随机挑选的蜣螂位置；

xbest ( t ) 为具有较好适应度值的滚球蜣螂位置；xm ( t ) 为
滚球蜣螂种群的平均位置；r1、r2、r3、r4 均为 (0，1) 的随

机数，为滚球蜣螂的位置提供多样化趋势。

3）自适应 t分布扰动。t分布又称学生分布，是含

有自由度参数 υ的概率密度函数［19］，表达式为

T ( x) = Γ [ (υ + 1) /2 ]
Γ (υ/2) × υπ × (1 + x2 /υ ) υ + 1

2
（11）

式中，Γ (·) 为第二型欧拉积分函数。

在觅食阶段对小蜣螂的觅食行为进行 t分布扰

动，考虑 2种情况，p为 (0，1)的随机数，当 p > 0. 5时按

照原先表达式进行位置更新，当 p ≤ 0. 5时以当前迭代

次数 t作为参数自由度 υ对当前最优解的位置进行扰

动并进行位置更新，可以很好地平衡算法的探索和开

发。在算法迭代初期，t分布趋近于柯西分布，提高了

算法的全局寻优能力，随着迭代次数的增加，t分布又

趋近于高斯分布，提高了算法的局部搜索能力，进而

提高算法寻优精度［20］。

利用 Matlab软件中的 trnd (·) 函数计算 T ( x )，扰动

后的位置更新式为

xi ( t + 1) = X * + X * trnd ( t ) （12）
式中，X * trnd ( t ) 为随机干扰项。

1. 3　改进的小波阈值函数

小波阈值函数算法实现去噪的原理简单易懂、噪

声滤除的能力强，但传统的软阈值函数去噪存在恒定

偏差，去噪后的信号精度会有所下降，硬阈值函数自

身发生间断会导致去噪处理后的信号出现局部异常

尖峰值［21］。

硬阈值函数表达式［22］292为
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Wj，k = ì
í
î

wj，k，  |wj，k| ≥ T
0，  |wj，k| < T （13）

软阈值函数表达式［22］293为

Wj，k = ì
í
î

sign (wj，k ) (|wj，k| - T )，  |wj，k| ≥ T
0，  |wj，k| < T （14）

式中，Wj，k为wj，k估计小波系数；wj，k为分解第 j个尺度下

的第 k个小波系数； j为分解层数；T为阈值。

为改进硬阈值与软阈值存在的缺陷问题，本文构

建了一种新的小波阈值函数，对振动信号进行二次去

噪处理，其表达式为

Wj，k =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

sign (wj，k ) [ |wj，k| - Tb(T - |wj，k|)

ea (|wj，k| - T ) 2 ]，  |wj，k| ≥ T
0，  |wj，k| < T

（15）

式中，sign (·) 为符号函数；a、b均为引入的调节因子，取

值均为 [ 0，+∞)。调节因子数值的改变会引起阈值函

数的变化，其变化范围在硬阈值和软阈值函数之间平

滑波动。改变调节因子的数值，可获取不同的去噪效

果：当 a、b越大时，阈值函数越接近硬阈值函数；当 a =
0，b = 1时，阈值函数等于软阈值函数。

图 2为不同阈值函数的算法特性对比图。对改进

的小波阈值函数进行数学特性分析。

1. 3. 1 连续性

当wj，k → T +时

lim
wj，k → T+Wj，k = lim

wj，k → T+ wj，k - Tb (T - |wj，k|)
ea (|wj，k| - T ) 2 = 0 （16）

当wj，k → T -时

lim
wj，k → T-Wj，k = lim

wj，k → T- wj，k - Tb (T - |wj，k|)
ea (|wj，k| - T ) 2 = 0 （17）

当 wj，k = T时，Wj，k = 0，证明了该阈值函数连续且

可导，可有效避免伪吉布斯现象，克服了硬阈值函数

在阈值处不连续导致小波系数产生振荡的问题。

1. 3. 2 渐近性

当wj，k → +∞时

lim
wj，k → +∞ = Wj，k

wj，k
=

lim
wj，k → +∞

sign (wj，k ) { wj，k| - [Tb(T - |wj，k|) ] /ea (|wj，k - T|) 2
}

wj，k
=

lim
wj，k → +∞

1 × |wj，k|
wj，k

= 1 （18）
当wj，k → -∞时

lim
wj，k → -∞ = Wj，k

wj，k
=

lim
wj，k → -∞

sign (wj，k ) { |wj，k| - [Tb(T - |wj，k|) ] /ea (|wj，k - T|) 2
}

wj，k
=

lim
wj，k → -∞

-1 × |wj，k|
wj，k

= 1 （19）
因此，改进的阈值函数渐近线为Wj，k = wj，k，证明

该函数具有渐近性，在一定程度上克服了经软阈值函

数处理后小波系数与真实小波系数之间存在的恒定

偏差，导致重构信号精度下降的问题。综上所述，本

文所构建的阈值函数有效规避了软、硬阈值的缺点，

可以更有效地去除噪声，且更多地保留原始信号中的

有效成分。

1. 4　算法流程

本文提出一种基于 IDBO-TVFEMD与改进小波阈

值函数相结合的去噪方法，并通过滚动轴承复合故障

模式识别完成应用研究，故障诊断流程如图 3所示，算

法步骤为：

1）采用 IDBO 对 TVFEMD 中关键参数 B 样条阶数

和带宽阈值 ξ进行迭代寻优，得出最佳参数组合。

2）将滚动轴承运作时的振动信号经过参数寻优

后的TVFEMD得到一系列 IMF分量。

3）利用相关系数准则筛选出与原始信号相关性

图3　故障诊断流程

Fig. 3　Fault diagnosis process

图2　阈值函数特性对比

Fig. 2　Comparison of threshold function characteristics
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高的分量进行重构。

4）采用改进的小波阈值函数对重构信号进行二

次去噪处理。

5）获取所得信号的Hilbert包络谱图，提取滚动轴

承的故障特征频率。

2　仿真模拟与验证

为验证 IDBO-TVFEMD与改进的小波阈值函数联

合去噪的效果，构造仿真模拟信号 y，即

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

x1 = 3sin (20πt )
x2 = [1 + 0.5sin (10πt ) ] sin (60πt2 + 20πt )
y = x1 + x2 + n

（20）

式中，x1为低频正弦信号；x2为调幅调频信号；n为加入

的高斯白噪声。

原始仿真信号时域及加入信噪比（Signal-to-Noise 
Ratio, SNR）为10 dB高斯白噪声后时域如图4所示。

2. 1　IDBO性能测试

为验证 IDBO 对参数优化的有效性，选用单峰函

数 Sphere、Schwefel􀆳s Problem 1. 2 和多峰函数 General‑
ized Schwefel 􀆳 s Problem 2. 26、Generalized Griewank 􀆳 s 
Function 作为测试函数进行性能测试［23］，并与鲸鱼优

化算法（Whale Optimization Algorithm, WOA）、蜣螂优

化算法、减法平均优化器（Subtraction-Average-Based 
Optimizer, SABO）算法、灰狼优化（Grey Wolf Optimiza‑
tion, GWO）算法进行对比。各算法种群大小和迭代次

数统一设置为 30、500，测试函数均运行 30次，绘制平

均适应度迭代收敛曲线，并计算最优值、平均值、标准

差、完成迭代所需次数用来评价算法的优化精度、平

均精度和鲁棒性。

f1、 f2单峰测试函数只有一个全局最优，用于评价

算法的局部开发能力和收敛速度，f3、f4多峰测试函数

有多个局部最优，随着问题规模的增加，局部最优数

量也会增加，用于测试算法的可搜索性［24］。

图 5（a）、图 5（b）所示为单峰函数收敛曲线，在同

一设置条件下，仅 IDBO达到收敛，其他算法收敛曲线

后期趋于平缓，出现了停滞现象；相比于 DBO，IDBO
收敛速度更快。由图 5（a）、图 5（b）可知，IDBO在迭代

次数 287、346处找到最优值，而 DBO未收敛并且没有

寻到最优值，说明提出的改进策略能够有效提高 IDBO
的局部开发能力和收敛速度。图 5（c）、图 5（d）所示为

多模态函数收敛曲线，其中 IDBO 收敛速度最快，除

GWO 在寻优中未收敛，其他算法均收敛；并且 f3函数

寻优中仅 IDBO在迭代 235次寻到最优值，其他算法均

未寻到最优值；f4函数各算法均寻到最优值，但 IDBO
在迭代 31次快速寻到最优值。同时，从平均值和标准

差指标可看出，IDBO算法整体效果更好。因此，IDBO
算法在优化速度和优化精度上都有显著的优势，这表

明本文引入的改进策略对 IDBO算法是有效的。不同

优化算法寻优结果如表1所示。

（a）函数 f1

（a） Function f1

（b）函数 f2

（b） Function f2

（a）原始仿真信号时域图

（a） Time-domain diagram of the original simulated signal

（b）加白噪声仿真信号时域图

（b） Time-domain diagram of the simulation signal with the white noise

图4　仿真信号时域图

Fig. 4　Time-domain diagram of the simulated signal
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（c）函数 f3

（c） Function f3

（d）函数 f4

（d） Function f4

图5　不同函数迭代收敛曲线

Fig. 5　Convergence curves of different function iterations
表1　不同优化算法寻优结果

Tab. 1　Optimal results of different optimization algorithms

函数Function

f1

f2

f3

f4

指标 Index
最优值Optimal value
平均值Mean value

标准差Standard deviation
迭代次数Number of iterations

最优值Optimal value
平均值Mean value

标准差Standard deviation
迭代次数Number of iterations

最优值Optimal value
平均值Mean value

标准差Standard deviation
迭代次数Number of iterations

最优值Optimal value
平均值Mean value

标准差Standard deviation
迭代次数Number of iterations

WOA
1.039×10-96

1.628×10-84

6.717×10-84

500
8 364.008

27 961.880
12 083.978

500
-1.257×10-4

-1.152×10-4

1 545.381
444

0.000
0.011
0.034
195

DBO
3.959×10-163

6.531×10-123

3.531×10-122

500
3.614×10-161

9.039×10-18

4.951×10-17

500
-1.196×10-4

-8.772×10-3

1 145.932
313

0.000
0.000
0.000
104

SABO
2.140×10-204

1.121×10-200

0.000
500

2.191×10-80

6.705×10-24

3.672×10-23

500
-3.835×10-3

-3.114×10-3

307.930
157

0.000
0.000
0.000

52

GWO
5.352×10-35

3.716×10-33

6.570×10-33

500
2.897×10-11

5.751×10-8

1.768×10-7

500
-7.710×10-3

-6.131×10-3

970.542
500

0.000
0.003
0.008
489

IDBO
0.000
0.000
0.000
287

0.000
0.000
0.000
346

-1.257×10-4

-1.257×10-4

204.379
235

0.000
0.000
0.000

31

2. 2　IDBO-TVFEMD参数寻优

以添加 10 dB 高斯白噪声为例，利用 IDBO 对

TVFEMD参数进行寻优，以最小排列熵为目标函数，蜣

螂种群数目设置为 30，最大迭代次数为 10。经过迭代

寻优后，得到最优参数组合［0. 286 9，8. 027 6］，即带

宽阈值 ξ设置为 0. 286 9，B 样条阶数为 8. 027 6，迭代

收敛曲线如图6所示。

利用参数优化后的 TVFEMD 对加噪仿真模拟信

号进行分解，得到各 IMF分量，如图 7所示。将分解后

各 IMF 分量与原信号做相关性分析。相关系数 0. 8~
1. 0 为极强相关；0. 4~0. 6 为中等强度相关；0. 2~0. 4

为弱相关；0. 0~0. 2 为极弱相关或无相关［25］。因此本

文选取相关系数大于0. 2的分量进行重构。

2. 3　TVFEMD-改进小波阈值函数降噪效果

根据表 2选取相关系数大的 IMF5、IMF6进行重构，

并且对其进行二次去噪，去噪后时域图如图8所示。为

验证改进的小波阈值函数降噪效果，分别采用

TVFEMD、TVFEMD- 软 阈 值 、TVFEMD- 硬 阈 值 、

TVFEMD-改进的小波阈值函数对信号进行降噪处理，

其组合类型如表3所示。小波阈值函数去噪均选择db4
小波作为小波基、小波分解尺度设置为 3、阈值选择

minimax。
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一般根据信噪比（Signal-To-Noise Ratio, SNR）和

均方根误差（Mean Squared Error, MSE）评判不同降噪

方法的降噪效果［26］。RSNR 为有用信号功率与噪声功

率的比值，其值越大，去噪效果越好；EMSE是指经过分

解与重构后得到的信号与原始信号之间的方差，其值

越小，算法越稳定。以加入 5、10 dB 高斯白噪声为

例，不同降噪方法的降噪指标如表 3 所示。由表 3 可

看出，TVFEMD-改进的小波阈值函数对信号进行去

噪后，RSNR最大，EMSE最小，具有最佳去噪效果，表明改

进的小波阈值函数及与 TVFEMD 结合去噪的有效性

及优势性。

3　试验验证

3. 1　试验数据采集

利用 SQI-MFS型模拟试验台搭建轴承系统试验平

台，如图 9 所示。该试验平台振动信号测试系统由

1A314E 型加速度传感器、IOtech640U 型动态信号分

析仪与电脑端构成，并搭建轴承内外圈磨损的耦合故

障工况。在轴承外圈及内圈上加工图 10所示的 2 mm
左右的凹槽来模拟轴承故障，在轴承位置处布置三

向传感器，设置电动机转动频率为 20 Hz，采样频率

为 12 800 Hz，对该系统进行振动数据采集。轴承具体

参数如表4所示。

外圈故障频率 fo、内圈故障频率 f i的计算式分别为

fo = 1
2 Z (1 - d

D'
cos α') n060 （21）

f i = 1
2 Z (1 + d

D'
cos α') n060 （22）

式中，Z为轴承滚珠个数；d为滚动体直径；D'为轴承

节径；α'为接触角；n0为转速。

由式（21）、式（22）计算可得 fo=61 Hz， f i=98 Hz。

表3　不同阈值函数去噪效果指标

Tab. 3　Denoising effect indicators of different threshold functions

降噪方法
Noise reduction method

TVFEMD
TVFEMD-软阈值函数

TVFEMD-soft threshold 
function

TVFEMD-硬阈值函数
TVFEMD-hard threshold 

function
TVFEMD-改进的小波阈

值函数
TVFEMD-improved 

wavelet threshold function

加噪5 dB
Add 5 dB noise
RSNR

10.114 2

14.342 0

14.266 7

15.360 0

EMSE
0.470 8

0.193 4

0.197 8

0.154 7

加噪10 dB
Add 10 dB noise
RSNR

9.132 9

16.695 4

17.918 8

20.394 1

EMSE
0.582 3

0.111 8

0.085 3

0.048 5

图8　TVFEMD-改进的小波阈值函数去噪时域图

Fig. 8　Denoising time-domain diagram of the TVFEMD-improved 
wavelet threshold function

图6　迭代收敛曲线

Fig. 6　Iterative convergence curve

图7　时变滤波经验模态分解（仿真）

Fig. 7　TVFEMD （simulation）

表2　各分量相关系数（仿真）

Tab. 2　Correlation coefficient of each component （simulation）

分量
Component

IMF1

IMF2

IMF3

相关系数
Correlation 
coefficient

0.183 0
0.134 5
0.167 8

分量
Component

IMF4

IMF5

IMF6

相关系数
Correlation 
coefficient

0.059 5
0.306 9
0.905 5
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3. 2　数据处理与分析

由于试验环境较为理想，为更加贴近真实的工程

实际环境，在采集到的振动信号中添加-10 dB的高斯

白噪声。图 11（a）为原始信号时域图，冲击特征明显；

图 11（b）中加噪后的振动信号被噪声淹没，无法直接

观察到冲击特征及周期性规律。对其画包络谱，图 12
中干扰频率成分较多，无法观察到故障特征频率，因

此对加噪信号进行TVFEMD。

首先，利用改进的 IDBO 对 TVFEMD 参数进行迭

代寻优，选择最小排列熵作为目标函数，蜣螂种群数

目设置为 30，最大迭代次数为 10。图 13中，IDBO在迭

代第 3次得到最佳参数组合［0. 530 2，21. 720 8］，因此

设置带宽阈值 ξ为 0. 530 2，B样条阶数为 22。采用最

佳参数 TVFEMD对信号进行分解，分解后各 IMF分量

如图 14 所示。计算各 IMF 分量与原始信号的相关系

数值，根据表 5选取相关系数大的分量，即 IMF1、IMF2、

IMF3、IMF4进行重构并二次去噪。

为比较 TVFEMD 与改进的小波阈值函数去噪结

合的有效性，选取 TVFEMD 去噪、EMD-改进的小波阈

值函数去噪、EEMD- 改进的小波阈值函数去噪、

CEEMDAN-改进的小波阈值函数去噪与之进行对比，

其组合类型如表6所示。

各算法对信号进行分解后，利用相关系数准则筛

选分量重构。TVFEMD 直接作出包络谱，而其他算法

图9　轴承系统试验平台

Fig. 9　Test platform of the bearing system

表4　轴承具体参数

Tab. 4　Specific parameters of bearings

参数Parameter
转速Speed/（r/min）

滚珠个数Number of balls Z
轴承节径Bearing pitch diameter D'/mm

滚动体直径Rolling diameter d/mm
接触角Contact angle α'/（°）

值Value
1 200

8
7.937 5
7.938

9

图13　迭代曲线

Fig. 13　Iterative curve

图10　轴承内外圈复合故障

Fig. 10　Compound fault of inner and outer rings of bearings

图12　加-10 dB白噪声后的包络谱

Fig. 12　Envelope spectrum after adding the -10 dB white noise

（a）原始信号时域图

（a） Time-domain diagram of the original signal

（b）加白噪声-10 dB时域图

（b） Time-domain diagram with -10 dB white noise

图11　轴承振动信号时域图

Fig. 11　Time-domain diagram of the bearings􀆳 vibration signal
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组合再采用改进的小波阈值函数进行二次去噪。小

波阈值函数去噪均选择 db4小波作为小波基、小波分

解尺度设置为 lev5、阈值选择minimaxi，得到图 15所示

的时域图。最后对去噪后的信号作出包络谱（图16）。

（a） A

（b） B

（c） C

（d） D

（e） E
图15　二次去噪后时域图

Fig. 15　Time-domain diagram after secondary denoising

由图 16（a）可知，fr 及其倍频，同时外圈故障频率

fo、2fo、3fo，内圈故障频率 f i、2f i、3f i 也清晰可见，且故障

频率周围干扰噪声较小，故障频率幅值突出，由此可

判断为内外圈耦合故障。由图 16（b）~图 16（e）可见，

均能提取部分故障特征频率，但噪声干扰较大，干扰

频率较多，部分故障特征频率及倍频淹没在噪声中。

相比之下，TVFEMD-改进的小波阈值函数结合去噪，

可提取的有效故障特征频率多，噪声干扰较小，更易

于表征故障特征信息。

表6　不同去噪算法模型

Tab. 6　Different denoising algorithm models

类别Category
A
B
C

D

E

去噪算法模型Denoising algorithm model
TVFEMD-改进的小波阈值函数

TVFEMD-improved wavelet threshold function
TVFEMD

EMD-改进的小波阈值函数
EMD-improved wavelet threshold function

EEMD-改进的小波阈值函数
EEMD-improved wavelet threshold function

CEEMDAN-改进的小波阈值函数
CEEMDAN-improved wavelet threshold function

表5　各分量相关系数（试验）

Tab. 5　Correlation coefficient of each component （test）

分量
Component

IMF1
IMF2
IMF3

相关系数
Correlation coefficient

0.680 8
0.562 1
0.341 1

分量
Component

IMF4
IMF5
IMF6

相关系数
Correlation coefficient

0.254 7
0.149 8
0.130 8

图14　时变滤波经验模态分解（试验）

Fig. 14　TVFEMD （test）

59



2025 年机 械 强 度

（a） A

（b） B

（c） C

（d） D

（e） E
图16　包络谱

Fig. 16　Envelope spectrum

4　结论

围绕机械运作时往往其有效的振动信号会淹没

在周围环境噪声信号中的特点，本文提出了一种基于

IDBO-TVFEMD与改进的小波阈值函数相结合的方法

完成滚动轴承复合故障诊断。通过仿真模拟信号和

故障模拟试验完成了方法的有效性验证。得到主要

结论如下：

1）提出了一种改进的蜣螂优化算法，相比于传统

蜣螂优化算法及其他优化算法，通过混沌映射初始化

种群，增加粒子多样性；哈里斯鹰全局勘探策略代替

滚球阶段位置更新公式，避免滚球行为中依赖最差值

的弊端；小蜣螂觅食阶段加入 t分布扰动，有效增强算

法的全局开发和局部探索能力，优化速度和精度得到

提高，具有更好的寻优性能。

2）改进的小波阈值函数有效改善了硬阈值函数

连续性差，存在间断点的问题，同时克服了软阈值函

数造成的恒定偏差，保留了原始振动信号特征信息，

去噪效率更高。

3）相比于其他分解算法，本文所构建的 IDBO-

TVFEMD与改进小波阈值函数模型在滚动轴承典型复

合故障特征提取上更为有效。
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Compound fault diagnosis method of rolling bearings based on IDBO-

TVFEMD and improved wavelet threshold function

BIE Fengfeng1，2 ZHANG Yuting1，2 LI Qianqian1，2 DING Xueping1，2

PENG Guangcheng3 DAI Yuxuan1，2 ZHANG Hanyang1，2

(1.  School of Mechanical Engineering and Rail Transit, Changzhou University, Changzhou 213164, China)

(2.  Jiangsu Key Laboratory of Green Process Equipment, Changzhou University, Changzhou 213164, China)

(3.  Yancheng Chongda Petrochemical Machinery Co., Ltd., Yancheng 224712, China)

Abstract: A fault diagnosis method based on improved dung beetle optimizer (IDBO) -time varying filtered empirical 

mode decomposition (TVFEMD) with improved wavelet threshold functions was proposed aiming at that the vibration signal 

of rolling bearing fault tends to be disturbed and overwhelmed by strong noise background.  IDBO was primarily developed to 

iteratively optimize B-spline order and bandwidth threshold ξ in TVFEMD， and the optimal parameter combination was 

obtained.  Applying TVFEMD on the original signal, the decomposition for intrinsic mode function (IMF) component series 

were achieved, among which the irrelevant components were removed by correlation coefficient criterion, and target signals 

were reconstructed.  Then the improved wavelet threshold function was employed on the new signal for further denoising.  

Finally, the envelope spectrum of the processed signal was calculated, from which the typical fault characteristic frequency 

was extracted.  Through simulation signal and fault simulation test analysis, the fault diagnosis method combined with IDBO-

TVFEMD and improved wavelet threshold function was compared with empirical mode decomposition (EMD), ensemble 

empirical mode decomposition (EEMD) and complete EEMD with adaptive noise (CEEMDAN) denoising methods.  The 

research results show that the algorithm model proposed in this paper has higher efficiency.

Key words: Rolling bearing; Time varying filtered empirical mode decomposition; Dung beetle optimizer algorithm; 

Wavelet threshold function
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