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摘要: 自适应噪声辅助集成经验模态分解（Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise，
CEEMDAN）解决了集成经验模态分解在集成平均过程中的分解不完备问题，但噪声残留和虚假分量问题仍然存

在。针对 CEEMDAN的不足，提出了自适应噪声加权优选经验模态分解（Weighted Mean ⁃optimized Empirical
Mode Decomposition with Adaptive Noise，WMEMDAN）。该方法用改进的均值曲线构造方式提取内禀模态函数

（IMF），以正交性最小为依据，从不同权重的迭代筛分结果中选取出最优 IMF，改善了 CEEMDAN的分解能力，同

时通过对不同权重下的分解结果进行筛选，确保每一阶的 IMF分量都是整体最优，减少虚假分量和残留噪声。仿

真和实验信号分析结果表明，WMEMDAN在减少虚假分量和提高分解精度等方面具有优势。将所提方法应用于

滚动轴承和齿轮的故障诊断，分析结果表明了方法的有效性和优越性。
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引 言

Huang 等［1］提 出 的 经 验 模 态 分 解（Empirical
mode decomposition，EMD）是一种基于数据驱动的

自适应分解方法，可以将信号从高频到低频自适应

地分解为一系列内禀模态函数（Intrinsic mode func⁃
tion，IMF）和趋势项之和［2⁃4］。EMD被广泛应用于

诸多领域，但也存在着模态混叠［5⁃7］、端点效应［8⁃9］、包

络过冲和不足［10⁃11］等缺陷。为了克服模态混叠，WU
等［12］利用高斯白噪声辅助分解，提出了集成经验模

态 分 解（Ensemble empirical mode decomposition，
EEMD）。EEMD通过添加高斯白噪声能够抑制模

态混叠，但其也带来了噪声残留的问题［13⁃15］。Yeh
等［16］针对 EEMD残余噪声问题提出了补充总体平

均经验模态分解（Complementary Ensemble Empiri⁃
cal Mode Decomposition，CEEMD）。CEEMD通过

添加符号为正负的高斯白噪声后，对分解结果集成

平均，可以达到减少噪声残余的目的。

然而，不论是 EEMD还是 CEEMD，在信号加入

不同高斯白噪声后，分解结果的数目都很难保持一

致，致使在集成平均过程中不能保证分解的完备性。

鉴于此，自适应噪声完整集成经验模态分解［17⁃21］被提

出，其解决了分解结果数量不一致的问题，并具有分

解完备性。但是，CEEMDAN仍然存在一些问题有

待解决：（1）端点效应和包络过冲与不足问题；（2）易

得到虚假分量；（3）残余噪声影响分解结果的精度。

CEEMDAN对极值点进行三次样条曲线插值

拟合来构造均值曲线，然后将均值曲线从信号中迭

代筛分，且不断更新，而每次筛分采用的均值曲线都

是基于上一次迭代的剩余信号［22］，从而自适应地分

解 信 号 。 鉴 于 均 值 曲 线 的 构 造 和 迭 代 筛 分 在

CEEMDAN算法中起着决定性作用，考虑对这两个

核心部分加以改进，以解决 CEEMDAN存在的问

题。针对插值拟合导致的端点效应和包络过冲与不

足等问题，考虑对信号进行延拓，同时对相邻三个极

值点加权平均，均匀极值点的分布，来抑制包络的过

冲和不足问题。在迭代筛分过程中，考虑在均值曲

线还未迭代更新之前，将均值曲线从当前剩余信号

中尽可能完全筛分出［22］，在筛分过程中引入不同的权

重，以正交性作为衡量筛分是否彻底的依据，从不同权

重下的筛分结果中选取出最优结果，最大程度地减少
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筛分结果中的噪声残留。对每次筛分过程都加以优

选，在经过多次迭代更新后，可以确保 IMF分量达到整

体最优，以减少虚假分量的存在，提高分解的精度。

1 自适应噪声加权优选经验模态分解

1. 1 CEEMDAN方法

CEEMDAN在每一阶段添加特定的白噪声，对

每一阶段的分解结果进行集成平均，解决了 EEMD
集成平均过程中分解结果数量不一致的问题，在不

增加计算量的前提下，降低了信号的重构误差，具有

更好的分解完备性。在 CEEMDAN方法中，设原始

信号为 x（t），ωm（t）为第m次向信号添加的白噪声序

列，定义算子 Ep（·）为 EMD的第 p个 IMF分量，具

体方法描述如下：

（1）向 x（t）中加入白噪声序列 ωm（t），m=1，2，
…，M，采用 EMD分解出第一阶内禀模态函数 imf1l，
对 imf1l集成平均得到 CEEMDAN的 imf1为

imf1 =
1
M ∑l= 1

M

imf l1 （1）

（2）计 算 余 项 r1（ t），对 信 号（r1（ t）+ ε 1 ·
E1（ωm（t）））进行分解，得 imf2为

imf2 =
1
M ∑l

M

E 1 ( r1 ( t )+ ε1E 1 (ωm ( t ) ) ) （2）

（3）将余项作为新的信号，重复步骤（1）⁃（2），

直到当前余项极值点的个数不大于 2时停止；

（4）N阶的余项 rN（t）即为趋势项，表示为

rN ( t )= x ( t )- ∑
i= 1

N

imfi （3）

（5）原始信号 x（t）经过 CEEMDAN分解后可

表示为

x ( t )= ∑
i= 1

N

imfi + rN ( t ) （4）

1. 2 WMEMDAN方法

WMEMDAN的关键在于均值曲线的构造和优

选。在均值曲线构造方面，不同于 CEEMDAN直接

对极值点进行包络拟合，WMEMDAN先对相邻极

值点加权平均，再对加权平均后的极值点进行包络

拟合。在均值曲线优选方面，为了尽可能从信号中

分离出均值曲线，在不同权重下，以最小正交性为依

据选取整体最优的分解结果。正交性越小意味着分

解结果的分解正交性越好，每一阶分量之间的混淆

程度越低，越能准确地反映真实的物理过程。此外，

WMEMDAN还对原始信号进行端点延拓，在分解

出结果后去除延拓部分，避免端点效应的影响。该

方法具体步骤如下：

仍设原始信号为 x（t），ωm（t）为第m次对信号添

加的白噪声序列，定义算子 Ep（·）为 EMD的第 p个
IMF 分 量 ，记 im͂fi 为 WMEMDAN 的 第 i 个 IMF
分量。

（1）对 x（t）加入特定的白噪声 Ei（ωm（t）），m=
1，2，…，M；i=1，2，…，I，进行端点延拓，得到延拓

后的信号 X（t）；

（2）判别出 X（t）所有的极值点，记为（τk，Xk），

k=1，2，…，K，并定义mk如下

mk=
Xk- 1 + αXk + Xk+ 1

2+ α
（k=2，3，…，K-1）（5）

此外，对 m2和 mK-1进行镜像延拓，可以得到 m1

和mK；

（3）采用三次样条曲线插值（τk，mk），k=1，2，
…，K，得到均值曲线m（t）；

（4）在不同权重下将均值曲线从信号 X（t）中分

离，得到剩余信号 n（t），即

n ( t )= X ( t )- βm ( t ) （6）
（5）若 n（t）不满足内禀模态函数条件，则令

X（t）=n（t），重复步骤（2）⁃（4），直至得到不同权重

下的首个内禀模态函数，并从中选取正交性最小的

结果作为最优 IMF分量，去除其延拓部分后，记为

imfim，则 im͂fi为

im͂fi=
1
M (∑

m= 1

M

imfim) （7）

（6）将 im͂fi从 x（t）中分离，得到趋势项 ri+1（t）为

ri+ 1 ( t )= x ( t )- im͂fi （8）
（7）i=i+1，执行步骤（1）⁃（6），最终将 x（t）分

解为 I个 IMF分量和一个趋势项之和。原始信号

x（t）可记为

x ( t )= ∑
i= 1

I

im͂fi + rI+ 1 ( t ) （9）

步骤（5）中采用改进的三阈值法［23］作为内禀模

态函数条件。

WMEMDAN引入了不同权重 β，将不同权重

的均值曲线从信号中分离，并计算分解结果的正交

性指标。正交性指标越小，说明分解结果中每一阶

IMF分量彼此之间的混淆程度越低，越能反映信号

中的故障冲击特征，有利于提取故障特征，因此从不

同的权重分解结果中优选出正交性最小的分解结果

作为WMEMDAN方法的最终 IMF分量。引入权

重的目的是为了从不同权重下获得整体最优的

IMF分量，如果权重 β过大，均值曲线被过度分离，

导致信号 X（t）中包含的有用信息被剔除，IMF分量

呈现失真情况。如果权重 β个数太少的话，难以确

保所得 IMF分量的整体最优性。综合考虑之下，令

权重 β在 0到 2之间以 0.1为步长取值。在此范围
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内，权重 β最大值为 2，不容易出现过度分离的情况。

以一定步长取值，权重值连续变化，不会因为权重值

的缺少而导致分解结果的整体最优性无法保证，当

然步长越小，权重个数越多，理论上能够获得更好的

整体最优性，但增加的计算量和提高的整体最优性

的实际性价比不高，因此，论文以 0.1为步长进行

取值。

在WMEMDAN方法中，改进的均值曲线构造

方式抑制了过冲和不足，利用端点延拓减少端点效

应的影响，优选均值曲线能使结果达到整体最优的

状 态 ，因 此 ，理 论 上 能 够 提 高 分 解 能 力 ，解 决

CEEMDAN在噪声残留和虚假分量方面的缺陷。

1. 3 加权因子 α

式（5）中引入了加权因子 α，本节将分析 α对分

解结果的影响。在 0.5⁃4的范围内以 0.05为步长取

值作为 α的样本，采用下式的叠加信号为例进行

分析。

ì

í

î

ïï
ïï

x ( t )= x1 ( t )+ x2 ( t )+ x3 ( t )
x2 ( t )= (1+ 2et )⋅ cos ( 300πt )
x3 ( t )= 5cos( 100πt )

（10）

信号 x（t）由幅值为 2的随机噪声 x1（t）、调幅信

号 x2（t）以及余弦信号 x3（t）叠加而成。计算不同 α
下分解结果的正交性指标和前三个分量的误差能量

比，如图 1和 2所示。

不同加权因子 α下的正交性指标大致呈现先下

降再上升的趋势，大约在 2范围内，正交性指标数值

较小，分解正交性更好。对比不同分量的误差能量

比，当加权因子 α<2.5时，各个分量的误差能量比

基本趋于平稳，波动不大，而加权因子 α>3时，各个

分量的误差能量比有了明显地增长趋势，和真实分

量的吻合程度开始下降。综合正交性指标和误差能

量比，可以认为加权因子 α不适宜过小或者过大，在

2附近是一个比较合适的选取范围，既能够实现平

缓极值点波动，其正交性指标和误差能量比都能够

获得较好的数值，确保分解结果的分解正交性和分

解精度。

经过多次试验分析都验证了该范围是一个合适

的选取区域，所以论文在 2附近选取 α，同时为了获得

最好的分解效果，从中以正交性最小依据进行选取。

2 仿真分析

2. 1 叠加仿真信号分析

为了验证WMEMDAN的优越性，不失一般性，

仍考虑式（10）所示的叠加信号，其时域波形图如图 3
所示。用WMEMDAN对叠加信号进行分解，添加的

噪声幅值为 0.25，集成次数为 50，分解个数设置为 5，
加权因子取 2，其结果如图 4所示。为了便于对比，图

5中给出相同参数条件下 CEEMDAN的分解结果。

从图 4和 5可知，WMEMDAN和CEEMDAN都能够

分解叠加信号，WMEMDAN前三个 IMF分量分别对

应真实分量 x1（t），x2（t），x3（t），而 CEEMDAN中对应

真实分量的是 IMF1，IMF3和 IMF5，中间存在着 x1（t）

和 x2（t）的虚假分量 IMF2与 IMF4，两者的幅值很大。

图 1 不同加权因子下的正交性指标

Fig. 1 The orthogonality of different weights

图 2 不同加权因子下的误差能量比

Fig. 2 The energy error of different weights

图 3 叠加信号 x（t）及其三个分量的时域波形图

Fig. 3 Time domain waveform of superimposed signal x（t）
and its three components
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对于叠加信号而言，相比于CEEMDAN，所提出的方

法有效地减少了虚假分量。再考虑两种方法的分解

精度，表 1中给出了 IMF分量的正交性指标（IO）和相

关系数（Cor）。在相同参数条件下，WMEMDAN具

有更小的 IO，这意味着分解结果的模态混叠程度更

低，分解效果更优。WMEMDAN前三个分量的相关

系 数 Cor 分 别 为 0.8576，0.9511 和 0.9835，都 大 于

CEEMDAN的相关系数 0.8101，0.8617和 0.9833，这
意味着WMEMDAN的分解结果和真实分量相关性

大，更与真实分量吻合。两种方法分解结果和分解精

度的对比，验证了WMEMDAN在减少虚假分量的同

时，能够获得更优的分解精度。

2. 2 滚动轴承故障仿真信号

再考虑构造滚动轴承内圈故障模型来验证

WMEMDAN的优势。滚动轴承内圈故障信号 S（t）

可以看做是实际故障特征信号 Sfault（t）和噪声信号

Snoise（t）的叠加，即

S ( t )= S fault ( t )+ Snoise ( t ) （11）
式中 S（t）表示模拟的内圈故障信号，Snoise（t）表示

噪声信号，采用正态分布的高斯白噪声来模拟实际

工况中的噪声信号，Sfault（t）表示由滚动轴承内圈故

障引起的冲击信号，可以看做是冲击幅值受到转速

频率的调制，如下式所示

S fault ( t )= {( exp (-δ ⋅ fn ⋅ t )sin ( fn ( 1- δ2 ) ⋅ t ) )U ( i )， 当i为u的倍数时

0， 其他
（12）

U（i）和时间 t定义如下

U ( i )=

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Q cos ( 2πfrf ⋅ i
ff

)， cos ( 2πfrf ⋅ i
ff

)≥ 0

G cos ( π- 2πfrf ⋅ i
ff

)， cos ( 2πfrf ⋅ i
ff

)< 0
，i= 0，1，⋯，N - 1 （13）

t= k
Fs

， k= 0，1，⋯，N - 1 （14）

在冲击信号 Sfault（t）中，δ为阻尼系数，fn为固有

频率，ff为故障特征频率，Fs为采样频率，frf为转频，Q

为载荷，G为滚珠质量系数，N为采样点数，u为采样

频率 Fs和故障特征频率 ff的整数比。

设置采样频率 Fs＝12 kHz，固有频率 fn=1500
Hz，采样点数 N=4096，载荷 Q=5 kN，滚珠质量系

数 G=2，转频 frf和内圈故障特征频率 ff分别为 5 Hz
和 27 Hz，如图 6 所示。分别采用 CEEMDAN 和

WMEMDAN两种方法分解仿真信号，添加的噪声

幅值为 0.25 dB，集成次数为 200次，设置分解结果

为 10，加权因子为 2，结果如图 7所示。在前 4个

IMF 分 量 中 ，WMEMDAN 峭 度 最 大 的 分 量 是

IMF3，而 CEEMDAN是 IMF4。分别对两个分量进

行幅值谱和功率谱分析，如图 8所示。CEEDMAN
中幅值最大的谱线为 202 Hz的干扰信号，而故障特

征频率淹没在大量的干扰频率中。WMEMDAN中

故障特征频率所在谱线最为明显，干扰频率被很好

地抑制，故障特征频率的识别效果更好。

图 4 WMEMDAN的分解结果

Fig. 4 Decomposition result of WMEMDAN

图 5 CEEMDAN的分解结果

Fig. 5 Decomposition result of CEEMDAN

表 1 两种方法的正交性指标和相关系数

Tab. 1 The orthogonality and correlation coefficient of

two methods

分解方法

WMEMDAN
CEEMDAN

IO
0.1315
0.1350

Cor1
0.8576
0.8101

Cor2
0.9511
0.8617

Cor3
0.9835
0.9833
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通过上述分析，对于叠加信号和轴承故障仿真

信号而言，WMEMDAN能够有效地分解信号，同时

减少虚假分量、提高分解精度，该方法的优势得到初

步的验证。

3 实测信号分析

为 了 进 一 步 验 证 所 提 出 方 法 的 优 越 性 ，将

WMEMDAN应用于轴承故障诊断和齿轮故障诊断

中。所用轴承故障信号由图 9所示的 ID⁃25/30型轴承

全寿命试验台采集，测试轴承为 6206⁃2RSJ/C3深沟球

轴承。齿轮故障诊断信号由图 10所示装置采集，采用

模数为 2.5，齿数为 37的标准齿轮作为测试齿轮。

图 6 轴承内圈故障仿真信号

Fig. 6 The simulation signal of bearing inner race fault

图 7 两种方法的分解结果

Fig. 7 Decomposition results of two methods

图 8 两种方法的幅值谱和功率谱

Fig. 8 Amplitude spectrum and power spectrum of two
methods

图 9 ID-25/30型轴承全寿命试验台示意图

Fig. 9 Diagram of ID-25/30 bearing life test bench
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3. 1 轴承故障诊断

3. 1. 1 轴承内圈故障

轴承故障直径为 0.4 mm，主轴转速为 1500 r/
min，转频 ƒri=25 Hz，负载 7 kN，采样频率为 8192
Hz，内圈故障特征频率为 ƒi=135 Hz。内圈故障信

号的时域图如图 11所示。先采用WMEMDAN方

法对信号进行分解，添加的噪声幅值为 0.25，集成次

数为 50，分解个数设置为 6，加权因子取 1.98，其分

解结果如图 12（a）所示，如无特殊说明，分解结果只

取前 4个分量（下同），对分量做包络谱分析，如图 12
（b）所示。图 13中是相同参数条件下 CEEMDAN
的分解结果和包络谱分析。

从图 12（b）和 13（b）中可以看出，WMEMDAN
和 CEEMDAN前两个分量中都存在故障特征频率

和转频，能够有效地识别，但是 IMF3和 IMF4分量却

有效地说明WMEMDAN方法的优越性。WMEM⁃
DAN的 IMF3中转频和故障特征频率所在谱线非常

明显，干扰信号被很好地抑制，能够准确地识别，而

CEEMDAN的 IMF3中故障特征频率幅值小，无法

识别，且存在 39.3，59，83.6 Hz等明显的干扰频率。

WMEMDAN和 CEEMDAN的 IMF4分量中都存在

转频，但是前者低频段的无关频率少，转频谱线明

显，后者出现了 14.7和 34.4 Hz的两个干扰频率。

上述结果表明，WMEMDAN能够有效地分解内圈

故障信号，同时抑制干扰信号的效果优于 CEEM⁃
DAN方法。为了量化说明WMEMDAN方法在分

解精度方面的优越性，用下式所示的 SNRd来衡量

信噪比的大小。

SNRd= 10 lg
P [ round ( fmΔf )+ 1 ]

∑
i= 1

N/2

P [ i ]- P [ round ( fmΔf )+ 1 ]
（15）

式中 算子 P［·］为快速傅里叶计算出的功率谱，fm
为特征频率，N为快速傅里叶中时间序列的长度，Δf
为频率分辨率［24］。

图 11 轴承内圈故障信号时域图

Fig. 11 Time domain diagram of bearing inner ring fault sig⁃
nal

图 12 WMEMDAN的分解结果和包络谱图

Fig. 12 Decomposition results and envelope spectra of
WMEMDAN

图 10 齿轮信号采集装置图

Fig. 10 Diagram of gear signal acquisition device
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IMF3 和 IMF4 的 SNRd 如 表 2 所 示 。 不 论 是

IMF3 还 是 IMF4 中 ，WMEMDAN 的 SNRd 都 小 于

CEEMDAN的 SNRd，这意味着干扰信号所占的比

重少，抑制效果更佳。

3. 1. 2 轴承外圈故障

低速轴承故障信号因其振动频率低，诊断故障

的难度更大，以低速轴承外圈故障信号为例加以分

析。轴承故障直径为 0.3 mm，主轴转速为 150 r/
min，转 频 ƒro=2.5 Hz，负 载 为 5 kN，采 样 频 率 为

8192 Hz，故障特征频率为 ƒo=8.92 Hz。低速外圈

故障信号的时域图如图 14所示。在与内圈故障设

置 相 同 参 数 的 条 件 下 ，仍 采 用 WMEMDAN 和

CEEMDAN方法对低速故障信号加以分解，其结

果和相应的包络谱分析如图 15和 16所示。在图

16（b）中只存在两倍转频，故障特征频率无法辨识，

这意味着 CEEMDAN对于低速故障信号的分解能

力不够，而 WMEMDAN的 IMF4中出现了故障特

征频率和两倍转频，和干扰频率的区分度高，能够

准确诊断出外圈故障。仍用式（15）的 SNRd来量化

地说明WMEMDAN在低速外圈轴承故障诊断中

的优势。CEEMDAN的包络谱中并未出现明显的

故 障 特 征 频 率 ，只 是 出 现 了 两 倍 转 频，WMEM⁃
DAN中在 IMF4分量中出现了故障特征频率和两

倍的转频，为此，分别计算 IMF4中故障频率和转频

的 SNRd，如表 3所示。不论是故障特征频率还是

转频，WMEMDAN的 SNRd都小于 CEEMDAN，因

此，所提出方法的分解效果更好。

3. 2 齿轮故障分析

为了验证WMEMDAN方法的有效性，以齿轮

断齿故障为例进行分析。齿轮故障分析中主轴转速

为 720 r/min，采样频率为 2048 Hz，齿轮故障特征频

率 fg= 12 Hz。故障信号如图 17所示。添加的噪声

幅值为 0.3，集成次数为 100，分解个数为 7，加权因子

取 2，两种方法的分解结果和包络谱分析如图 18⁃19
所示。对比图 18（b）和 19（b）可知，CEEMDAN的故

图 13 CEEMDAN的分解结果和包络谱图

Fig. 13 Decomposition results and envelope spectra of
CEEMDAN

图 14 轴承外圈故障信号时域图

Fig. 14 Time domain diagram of bearing outer ring fault sig⁃
nal

表 2 两种方法 IMF

3

和 IMF

4

的 SNR

d

Tab. 2 The SNR

d

of IMF

3

and IMF

4

of two methods

方法

WMEMDAN
CEEMDAN

IMF3
-10.8301
-32.7211

IMF4
-7.3883
-8.3184

图 15 WMEMDAN的分解结果和包络谱图

Fig. 15 Decomposition results and envelope spectra of
WMEMDAN
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障特征频率隐藏于干扰频率中，准确地提取故障特

征频率比较困难。虽然 IMF2中出现了 2倍故障特征

频率，但是该倍频和干扰频率的区分度不高。在图

18（b）的 IMF2中，出现了故障特征频率，其谱线幅值

明显高于其余频率，有利于判断故障类型。如表 4中
所示，前三个 IMF分量中，WMEMDAN的 SNRd略

低于CEEMDAN，尤其是 IMF2分量中，两者 SNRd的

差值最大，与包络谱分析结果相吻合。虽然 IMF4中，

WMEMDAN 的 优 势 不 够 明 显 ，但 并 不 影 响

WMEMDAN方法识别齿轮故障特征频率，因此，可

以认为所提出的方法在有效地识别齿轮故障的同

时，抑制了干扰信号，能够获得更好的分解精度。

综上所述，轴承内圈故障、低速轴承外圈故障以

及齿轮故障实测分析都验证了，相比于 CEEM⁃
DAN，所提出的WMEMDAN方法在抑制虚假分量

和干扰信号方面具有优势。

图 16 CEEMDAN的分解结果和包络谱图

Fig. 16 Decomposition results and envelope spectra of
CEEMDAN

图 18 WMEMDAN的分解结果和包络谱图

Fig. 18 Decomposition results and envelope spectra of
WMEMDAN

图 17 断齿齿轮故障信号时域图

Fig. 17 Time domain diagram of fault signal of gear

表 3 IMF

4

分量中故障特征频率和两倍转频的 SNR

d

Tab. 3 The SNR

d

of fault characteristic frequency and

twice frequency conversion in IMF

4

方法

WMEMDAN
CEEMDAN

故障特征频率

-12.6202
-33.0783

两倍转频

-10.8538
-11.9874
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4 结 论

（1）WMEMDAN 在改善 CEEMDAN 分解能

力的同时，减少分解过程中产生的虚假分量，抑制残

留噪声对分解结果的影响，分解精度更高。

（2）将所提出的方法应用于轴承内圈故障、低

速轴承外圈故障和齿轮故障诊断中，相比 CEEM⁃
DAN，具有更好的故障诊断能力。不论是方法理

论分析还是实验数据分析，都验证了所提出方法

的优越性，有效地改进了 CEEMDAN的缺陷。
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Weighted mean

-
optimized empirical mode decomposition with adaptive

noise and its applications in mechanical fault diagnosis

ZHENG Jin-de1，2，SU Miao-xian1，PAN Hai-yang1，TONG Jin-yu1，PAN Zi-wei1

（1.School of Mechanical Engineering，Anhui University of Technology，Ma’anshan 243032，China；2.Anhui Key Laboratory of
Mine Intelligent Equipment and Technology，Anhui University of Science & Technology，Huainan 232001，China）

Abstract: Complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise（CEEMDAN）can solve the incomplete decom⁃
position of ensemble empirical mode decomposition（EEMD）in integration averaging process，but the residual noise and false com⁃
ponents of CEEMDAN remain not to be solved. To overcome shortcomings of CEEMDAN，the weighted mean-optimized empiri⁃
cal mode decomposition with adaptive noise（WMEMDAN）is proposed. In this method，the intrinsic mode function（IMF）is ex⁃
tracted by the improved mean curve construction，and the optimal IMF is selected from the iterative screening results of different
weights based on the minimum orthogonality. Therefore，WMEMDAN can improve the decomposition ability of CEEMDAN. At
the same time，the decomposition results under different weights are screened to ensure that each order of IMF component is opti⁃
mal，which can reduce the residual noise and false components. The analysis of simulation experiment signal shows that WMEM⁃
DAN has advantages in reducing false components and improving decomposition accuracy. The proposed method is applied to bear⁃
ing fault diagnosis and gear fault diagnosis. The results show that the proposed method is effective and superior.
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