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基于策略梯度Informer模型的滚动轴承剩余寿命预测

熊佳豪
1，李　锋

1*，汤宝平
2，汪永超

1，罗　玲
3

(1.四川大学 机械工程学院，四川 成都 610065；2.重庆大学 机械传动国家重点实验室，重庆 400044；
3.中国测试技术研究院，四川 成都 610021)

摘　要：典型的编码器–解码器——Transformer存在二次时间复杂度、高内存使用及模型结构复杂等固有限制，

造成Transformer用于滚动轴承剩余寿命（RUL）预测会表现出较低预测精度和较低计算效率的问题。为此，提出

一种新型编解码器——策略梯度Informer（PG–Informer）模型，并将其应用于滚动轴承RUL预测。首先，在PG–In-
former的新型编解码器体系结构——Informer中设计了概率稀疏自注意力（PSSA）机制替代Transformer中原有的

自注意力机制，以提高非线性逼近能力并减少时间和空间复杂度；然后，PG–Informer采用自注意力蒸馏（SAD）

操作减少参数维度和参数量，并提高了对时间序列的预测鲁棒性；此外，PG–Informer的生成式解码器对解码输入

进行一步解码输出预测结果，无需动态多步解码，提升了对时间序列的预测速度；最后，构造了策略梯度学习算

法来提高对PG–Informer参数的训练速度。PG–Informer的以上优势使所提出的基于PG–Informer模型的滚动轴承

RUL预测方法可以获得较高的预测精度、较好的鲁棒性和较高的计算效率。对辛辛那提大学智能维护系统中心

的1号滚动轴承的RUL预测实验结果表明，所提出方法预测得到的RUL值为963 min，其RUL预测误差仅为6.50%，

比基于Transformer的RUL预测方法预测精度更高、预测误差更小、鲁棒性更好；所提出方法所耗费的RUL预测时

间仅为132.37 s，比基于Transformer的RUL预测方法的预测时间更短。以上实验结果验证了所提出方法的有效性。
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滚动轴承被广泛应用于航空航天、轨道交通、风

力发电、装备制造等工业领域，是航空发动机、高速

铁路机车、风电机组、数控机床等大型机械装备的关

键旋转部件。但滚动轴承往往处在高速、重载的连续

运行状态下，一旦发生故障会引发连锁反应，轻则导

致设备故障、经济损失；重则造成严重的安全事故，

危害人身安全。因而，如果能准确地提早预测出滚动

轴承的剩余寿命（RUL），将有助于避免机械装备发

生事故，减少经济损失，避免人员伤亡，具有重要的

经济价值和工程意义[1–3]。

目前，滚动轴承RUL预测方法可以分为3类：基

于物理模型的方法、基于先验知识的方法和基于人

工智能的方法[4–6]。然而，对非线性、随机、动态变化

的滚动轴承退化过程的模拟会给物理模型引入大量

不确定参数，从而导致物理模型的参数难以估计。因

此，确定的滚动轴承退化过程仿真物理模型难以建

立。而基于先验知识的RUL预测方法依赖专家知识

和经验进行逻辑推理，受限于各种规则，因而也难以

应用于滚动轴承RUL预测。不同于前两种方法，以机

器学习、深度学习为代表的人工智能RUL预测方法，

从滚动轴承的历史监测数据中提取特征，进而建立

基于特征数据和特征退化过程的模型来预测RUL。

这类方法因具有较强大的特征提取能力而成为目前

滚动轴承RUL预测的研究热点。如：王久健等[7]采用

卷积长短时记忆神经网络（ConvLSTM）预测滚动轴

承的RUL；姚德臣等[8]采用了一种融合注意力机制的
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门控循环单元（AGRU）模型预测了滚动轴承的RUL；

Qin等[9]使用门控双注意单元神经网络（GDAU）进行

滚动轴承RUL预测。然而，上述基于人工智能的滚动

轴承RUL预测方法均存在一定缺陷。具体而言，Con-
vLSTM、AGRU和GDAU在长序列的条件下捕捉时序

数据的空间局部信息与时间的互相依赖关系的能力

会迅速衰减，即出现记忆力退化现象，因此，它们的

泛化能力皆有不足，将它们应用于滚动轴承RUL预

测均存在一定局限性。

Transformer是一种开始流行的编解码器，主要以

自注意力（SA）机制为基础，可以捕捉输入序列中任

意向量之间的依赖关系，实现了输入并行计算，相比

于只能串行计算[7]的LSTM、门控循环单元（GRU）等

循环神经网络（RNNs）[10]，可明显提升对网络参数的

训练速度，因此，Transformer在滚动轴承RUL预测中

表现出一定应用前景[11–13]。然而，Transformer仍然存

在二次时间复杂度、高内存使用及编码器–解码器体

系结构复杂（即参数维度和参数量较大）等缺陷，会

引起RUL预测精度和计算效率降低等问题。针对

Transformer的不足，提出一种新型编解码器——策略

梯度Informer（PG–Informer）模型，并首次将其引入滚

动轴承RUL预测这一应用领域。相比Transformer，
PG–Informer改善了非线性逼近能力，减少了时间和

空间复杂度，减少了网络参数维度和参数量，提升了

对时间序列的预测鲁棒性和预测速度，还进一步提

高了对网络参数的训练速度。因此，基于PG–Inform-
er模型的滚动轴承RUL预测方法可以获得比Trans-
former等机器学习方法更高的RUL预测精度、更好的

鲁棒性和更高的计算效率。 

1   策略梯度Informer模型
 

1.1   策略梯度Informer理论模型

Xtoken X0

Xfeed y
θt t θ

在PG–Informer中，首先，设计了新型编解码器体

系结构——Informer（主要由概率稀疏自注意力

（PSSA）机制、自注意力蒸馏（SAD）操作、生成式解

码器3部分组成）来提高PG–Informer的非线性逼近能

力，减少其时间和空间复杂度，提高其对时间序列的

预测鲁棒性和预测速度；接着，构造了策略梯度学习

算法加快对PG–Informer参数的训练速度。PG–In-
former的整体模型结构如图1所示。图1中， 和

分别为输入序列 的开始标记和预测值序列 的

占位符， 为 时刻的参数集 。
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图 1　PG–Informer的模型结构

Fig. 1　Model structure of PG–Informer
 

x x = {x1, x2, · · · , xLx } Lx x

y y = {y1,y2, · · · ,yLy } Ly y

假设输入PG–Informer的滚动轴承性能退化特征

序列为 ， ， 为 的序列长度；同

时，假设PG–Informer的输出，即滚动轴承性能退化特

征趋势预测值序列为 ， ， 为 的

序列长度。PG–Informer的非线性逼近能力和鲁棒性

好、并行计算能力强、内存占用小等一系列优点得益

于其概率稀疏自注意力（PSSA）机制的构造，但该机

x

x
dmodel

制使其失去了学习序列位置信息（即滚动轴承性能

退化特征时序信息）的能力。为此，在 送入PG–In-
former之前需要经过统一的输入表示。图2为PG–In-
former的输入表示。假设经过输入表示的 的特征维

数变为 ，则该统一的输入表示实现过程如下：

首先，使用固定位置嵌入来保存局部上下文（即

保存滚动轴承性能退化特征数据的位置信息），固定
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PE
(p,2 j) PE

(p,2 j + 1)位置嵌入正弦项 和余弦项 为：

PE
(p,2 j) = sin(p/(2Lx)2 j/dmodel) （1）

PE
(p,2 j+1) = cos(p/(2Lx)2 j/dmodel) （2）

p x p = 1,2, · · · ,Lx j

j ∈ { 1,2, · · · ,⌊dmodel/2⌋} ⌊dmodel/2⌋
dmodel

式中： 为 的元素索引， ； 为固定位置

嵌入的元素下标， ，

为 的一半向下取整。

xp

dmodel up

接着，为了调整滚动轴承性能退化特征数据的

维度，用1维卷积滤波器将标量上下文 （即滚动轴

承性能退化特征）投影到 维向量 中，该过程表达

如下：

up = xp∗ f （3）

* f式中， 为卷积运算， 为1维卷积核。

xp
feed于是，通过求和运算，得到输入矢量 ：

xp
feed = aup+ PE

(p,2 j)+ PE
(p,2 j+1) （4）

a

PE
(p,2 j) PE

(p,2 j+1) PE
(p,2 j)

PE
(p,2 j+1)

式中， 为平衡标量投影和固定位置嵌入之间权重大

小的因素， 、 分别为元素值都为 、

的向量。通过以上统一的输入表示可以将原

始滚动轴承性能退化特征序列的数据结构转化为适

应PG–Informer输入的形式，这样就可以恢复PG–In-
former对序列位置信息的学习能力。
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图 2　PG–Informer的输入表示

Fig. 2　Input representation of PG–Informer
  

1.1.1    PG–Informer的编码器

图3为PG–Informer编码器中的单个编码堆栈示

意图。如图3所示：首先，在PG–Informer编码器的多

头自注意力块中采用PSSA机制提高其自身的非线性

逼近能力并减少其时间和空间复杂度；其次，在编码

器中采用自注意力蒸馏（SAD）操作来降低PG–In-
former的网络维度和网络参数量；另外，还构建了如

图1所示的将输入减半的编码主堆栈副本对齐编码

主堆栈和编码副堆栈的输出维度，并将主、副堆栈的

特征映射结果合并作为编码器的输出以提高PG–In-
former对时间序列的预测鲁棒性。
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图 3　PG–Informer 编码器中的单个编码堆栈示意图

Fig. 3　Schematic diagram of a single encoding stack in the PG–Informer encoder

1）PSSA机制

滚动轴承往往在变工况（变载荷、变转速）条件

下运行，同时，其监测数据经常受到强环境噪声干扰，

这导致提取的性能退化特征信噪比低、非平稳、非线

性。为此，在PG–Informer的编码器中设计PSSA机制

用于提取滚动轴承性能退化特征数据之间的长期依

赖关系，以降低环境噪声干扰并增强PG–Informer对
非平稳、非线性的性能退化特征的非线性逼近能力。

如上所述，经过输入表示之后，滚动轴承性能退化

x Xfeed ∈ RLx×dmodel

Xfeed

Wq Wk Wv

Xfeed

Q ∈ RLQ×d K ∈ RLK×d

V ∈ RLV×d d Xfeed d = dmodel

特征序列 的形状变成一个输入矩阵 。

首先进入PSSA块中，由该块中的多头自注意力

随机生成3个权值矩阵 、 、 ，即PG–Informer
需要学习的参数。将 与这3个权值矩阵分别相乘，

分别得到查询矩阵 、键矩阵 、值矩

阵 ， 为 的维度， ，该过程表达

如下：

Q = [q1, · · · , qi, · · · , qLQ ] = Wq · [ x1feed, x
2
feed, · · · , x

Lx
feed]
（5）
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K = [k1, · · · , ki, · · · , kLK ] = Wk · [ x1feed, x
2
feed, · · · , x

Lx
feed]
（6）

V = [v1, · · · ,vi, · · · ,vLV ] = Wv · [ x1
feed, x

2
feed, · · · , x

Lx
feed]
（7）

i qi接下来，将第 个查询向量 的自注意力定义为

概率形式的核平滑器，即：

A(qi,K,V)=
LK∑

u=1

kernel(qi, ku)
LK∑
l=1

kernel(qi, kl)

vu = Ep(ku |qi)(vu)（8）

A(qi,K,V) qi

p(ku|qi) ku qi

p(ku|qi)=kernel(qi, ku)/
LK∑
l=1

kernel(qi, kl) kernel(qi, kl)

kernel(qi, kl) = exp(qi kTu /
√

d)

Ep(ku |qi)(vu) vu p(ku|qi)

式中： 为单个查询向量 的自注意力机制表达

式； 为键向量 相对于查询向量 的概率分

布， ；

为非对称指数核函数， ；

为值向量 关于概率分布 的期望。

ku qi

p(ku|qi) q(ku|qi) q(ku|qi) = 1/LK LK

K
qi

SKL ku qi

p q

于是，键向量 相对于查询向量 的概率分布

和均匀分布 （ ， 为键

矩阵 的长度）之间的“相似性”可用来区分权重“重

要”的查询向量 。这里通过KL（Kullback−Leibler）
散度 衡量键向量 相对于查询向量 的概率分

布（ ）和均匀分布（ ）之间的“相似性”，即：

SKL(q||p) = ln
LK∑

l = 1
eqi kTl /

√
d − 1

LK

LK∑
u = 1

qi kTu /
√

d− ln LK

（9）

ln LK i

qi M(qi,K)

去掉式（9）中的常数项 ，则可将第 个查询

向量 的稀疏性度量 定义为：

M(qi,K) = ln
LK∑

u = 1
eqi kTu /

√
d − 1

LK

LK∑
u = 1

qi kTu√
d

（10）

k m

qi i = 1,2, · · · ,m m qi

这样，允许每个键向量 只关注 个主要查询向

量 （ ）， 个主要查询向量 的（单头）

自注意力机制如下：

A(Q,K,V) = softmax
QKT
√

d

V （11）

Q Q
M(qi,K) m

qi m c m = cln LQ

LQ Q

式中， 为一个和查询矩阵 形状大小相同的稀疏矩

阵，只包含稀疏度量 下的前 个主要查询向

量 ，而 由一个恒定的采样因子 控制， ，

为查询矩阵 的长度。

qi

k O(ln LQ)

O(·)
O(LKln LQ)

q k

根据式（10）～（11），每一次计算查询向量 与

键向量 的稀疏性度量时，只需要进行 次点

积， 为时间（空间）复杂度的符号表示，并且内存

使用量仅为 ，减少了并行计算的时间开销

和高内存占用；此外，多头的PSSA机制可为每个自

注意力头生成不同的、稀疏的查询向量 与键向量

之间的稀疏性度量值，从而避免了滚动轴承性能退

化特征数据严重的信息损失并提取了性能退化特征

之间的长期依赖关系，因而提高了对环境噪声的抗

干扰能力和对性能退化特征的非线性逼近能力。

2）SAD操作

x

V

n

(n + 1)

滚动轴承性能退化特征序列 在时间跨度过大

的情况下，会造成PG–Informer的网络维度和网络参

数量太大；同时，作为PSSA机制的自然结果，多头概

率稀疏自注意力（MHPSSA）块的特征映射是值矩阵

的冗余组合，该冗余组合包含对滚动轴承性能退化

优势特征的干扰信息，这些干扰信息也会带来网络

维度和网络参数量过大的问题，从而减缓对PG–In-
former参数的训练速度。为此，在PG–Informer的编码

器中采用SAD操作，即对MHPSSA块的输出减半来

突出主导注意力，对滚动轴承性能退化特征中的优

势特征逐层进行突出，从而有效处理过长的输入序

列，并生成一个稠密的自注意力特征映射。经过SAD
操作后，MHPSSA块的权值矩阵的参数维度将大幅削减

（即图3的重叠的红色方块的尺寸将减小）。SAD操作

是从编码堆栈第 层MHPSSA块向后延伸到编码堆

栈的第 层MHPSSA块的过程，该过程表达如下：

χTn + 1 = MaxPool(ELU(Conv1d([χn]AB)) （12）

MaxPool χn n

χn + 1

n + 1 [ · ]AB

vu p(ku|qi)

qi

Conv1d(·)
ELU(·)

式中： 为最大池化操作； 为第 层MHPSSA
块的参数矩阵； 为1维最大池化层的输出，即第

层MHPSSA块的参数矩阵； 为MHPSSA块，

它包含了多头注意和基本操作（即包括计算值向量

关于概率分布 的期望、运用KL散度计算“相

似性”来区分重要的查询向量 、计算PSSA等操作）；

将MHPSSA块的输出输入1维卷积滤波器

（带有 激活函数）中执行1维卷积操作。

χn n + 1
χn + 1 χn + 1 χn

O((2−ε)Lxlg Lx) ε

再将1维卷积后的结果加载到一个最大池化层

中从而实现对 的降采样，得到第 层MHPSSA
块的参数矩阵 。由于 相对于 的参数维度

和参数量减半，因此SAD操作减少了PG–Informer的
参数维度和参数量，同时将整个内存使用量（空间复

杂度）减少到 ，其中 为一个很小的

正数值。

此外，PG–Informer编码器中的单个编码堆栈是

接收整个输入序列（滚动轴承性能退化特征序列）的

主堆栈，为了增强SAD操作的鲁棒性，还构建了将输

入减半的编码主堆栈副本，它通过逐步减少编码副

堆栈的自注意力蒸馏层的数量来对齐编码主堆栈和

编码副堆栈的输出维度。

C
最后，将主、副堆栈的特征映射结果合并作为

PG–Informer编码器的输出矩阵 ，以减少滚动轴承

性能退化特征数据输入的扰动（包含的噪声）对预测
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性能的影响，提高PG–Informer对时间序列的预测鲁

棒性。 

1.1.2    PG–Informer的生成式解码器

y

Transformer等典型的编解码器使用动态多步解

码，即当前时刻的解码结果依赖于前一时刻，这导致

解码推理过程需要进行多步迭代式的推理，这会降

低解码器的推理速度，为此，PG–Informer解码器采用

生成式解码的方式，通过一次向前计算，输出所有的

预测序列 。

Xde ∈
R(Ltoken + Ly)×dmodel

首先，PG–Info rmer解码器的输入矩阵

可推导如下：

Xde = Concat(Xtoken,X0) （13）

Concat(·) Xtoken

Xtoken ∈ RLtoken×dmodel x1feed、x2feed、· · ·、
xp
feed、· · ·、xLx

feed Ltoken X0

y X0 ∈ RLy×dmodel

式中： 为合并矢量操作； 为开始标记，

，即所有输入矢量

中的后 个矢量； 为预测值序

列 的占位符， ，初始化为零矩阵。

Xde

Xde Q
K V Q KT QKT QKT

QKT SMask

M

然后，将输入矩阵 送入解码器中，解码器由

两个解码层构成，每个解码层的内部依次使用遮盖

的多头概率稀疏自注意力（MMHPSSA）机制和多头

注意力（MHA）机制[14]来生成解码输出。具体而言，

输入矩阵 由解码器的MHPSSA机制计算得到 、

、 矩阵，再计算 和 的乘积 ，在得到 之

后使用遮盖操作，即矩阵 与遮盖矩阵 的遮

盖部分（元素设为负无穷）点乘，得到被遮盖后的矩

阵 ，该遮盖操作表达如下：

M = QKT ·SMask （14）

M
Zk

矩阵 再通过MHPSSA机制得到MMHPSSA的

输出矩阵 ，即：

Zk = softmax
(

M
√

d

)
V （15）

softmax(·) k 1 ≤ k ≤ h

h

式中： 为激活函数； 为下标索引， ，

为MHPSSA机制和MHA机制的头数。

Zk

Z Z Xde

接下来，通过拼接多个输出 得到MMHPSSA
的整体输出矩阵 （ 与输入矩阵 的维度一样），

该过程表达如下：

Z = Concat(Z1, · · · ,Zk, · · · ,Zh) （16）

C
Z Q K V

Xde Z
Q Q K V

Z′k

之后，用编码器输出矩阵 和MMHPSSA的整体

输出矩阵 来训练MHA机制得到 、 、 矩阵（对于

第1个解码层，则改用输入矩阵 代替 来训练

MHA得到 矩阵），再将得到的 、 、 矩阵输入已

训练好的MHA机制得到MHA的输出矩阵 ，即：

Z′k = softmax
(

QKT
√

d

)
V （17）

Z′k
Xde_out

于是，通过合并矢量操作拼接多个输出 得到

解码输出 ，即：

Xde_out = Concat(Z′1, · · · ,Z′k, · · · ,Z′h) （18）

Xde_out

y = { y1,y2, · · · ,yLy}
最后，将 输入到一个全连接层中，获得最

终输出 ，该过程表达如下：

y = AXde_out + b （19）

A b式中， 为权重矩阵， 为偏置向量。

Xde

Xde

Xde_out Xde_out

y
O(Ly) O(1)

如式（14）所示，在PG–Informer解码器中使用

MMHPSSA机制可以防止输入矩阵 关注未来的位

置信息，即遮住 的未来位置信息，从而避免了

Transformer中出现的自回归现象，保证了PG–Inform-
er训练阶段和推理阶段的一致性；又如式（14）～（19）
所示，PG–Informer采用的是生成式一步解码方式，即

由输入矢量通过MMHPSSA机制和MHA机制随机生

成得到解码输出 ，且只需将 输入一个全

连接层就能直接一步得到最终输出（即滚动轴承性

能退化特征趋势预测值序列 ）。以上生成式一步解

码方式将预测的时间复杂度由 降到 ，因而

提高了PG–Informer解码推理的速度，进而提高了

PG–Informer对滚动轴承性能退化特征趋势序列的预

测速度。 

1.2   策略梯度学习用于PG–Informer参数训练

设计策略梯度强化学习算法用于训练PG–In-
former编码器权值、解码器权值、全连接层的权重和

偏置等参数。

θ = [Wq
1 ,W

k
1 ,W

v
1 ,W

q
2 ,

Wk
2 ,W

v
2 , A, b] Wq

1 Wk
1 Wv

1 Q K
V Wq

2 Wk
2 Wv

2

Q K V

Lθ

设 P G –I n f o r m e r参数集为

（ 、 、 分别为编码器中的 、 、

矩阵对应的权值矩阵， 、 、 分别为生成式

解码器中的 、 、 矩阵对应的权值矩阵），并且定

义PG–Informer的损失函数为预测值和真实值的均方

误差 。

θ

θ

θ ω*θ

J(θ)

为更新该参数集 ，将PG–Informer作为可与环境

交互的智能体，将参数集 作为环境的状态值。在智

能体更新参数集 的过程中，需要找到最优策略 ，

使得从初始状态到终止状态的累计回报最大[15–17]。

这里，使用每一个时间步下的平均回报（即在一个确

定的时间步长内，智能体处于所有状态的概率与每

一种状态下采取所有动作能够得到的立即回报之积）

作为累计回报，该累计回报 表达式如下：

J(θ) =
T∑

t = 1
µωθ (s)

∑
a∈ā
ωθ(a|s,θ)Ra

t （20）

µωθ (s) ωθ

s ā a

式中：T为终止时刻； 为基于策略 生成的马尔

可夫链关于状态 的分布； 为所有可能动作 的集合；
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ωθ(a|s,θ) s θ

a Ra
t t a

µωθ (s) θ

为在给定的状态 和参数集 下，采取任何

可能动作 的概率； 为 时刻时采取动作 得到的立

即回报。根据策略梯度定理，式（20）可以转换成一种

不涉及状态分布 对策略参数 求导的表达形

式，即：

∇θJ(θ) ∝
∑
s∈s̄
µ(s)

∑
a∈ā

Qω(s,a)∇θωθ(a|s,θ) （21）

∇θJ(θ) J(θ) θ s̄
s µ(s) ω s Qω(s,a)

s ω a ∇θωθ(a|s,θ)
ωθ(a|s,θ) θ ∝

式中， 为 对 的偏微分向量， 为所有可能

状态 的集合， 为策略 下稳定状态 的分布，

为状态 在策略 下采取动作 的价值， 为

对 的偏微分列向量， 为“正比于”。

ωθ s0,a0,r1, · · · ,
st−1,at−1,rt, · · · , sT−1,aT−1,rT rt t

J(θ) ∇J(θ)

θ

β

在遵循策略 而产生完整轨迹 (
)的情况下（ 为 时刻智能

体反馈的回报），目标函数 的梯度 相对于式

（21）右边的比例常数（轨迹长度）在更新参数 时可

以被步长 吸收，因此式（21）可进一步推导如下：

∇θJ(θ) ∝
∑
s∈s̄
µωθ (s)

∑
a∈ā

Qω(s,a)∇θωθ(a|s,θ) =∑
s∈s̄
µωθ (s)

∑
a∈ā
ωθ(a|s,θ)Qω(s,a)

∇θωθ(a|s,θ)
ωθ(a|s,θ)

=∑
s∈s̄
µωθ (s)

∑
a∈ā
∇θlnωθ(a|s,θ)Qω(s,a) （22）

∇θJ(θ)

∇θJ(θ)

B(s) s

a B(s) =Vωθ (s) Vωθ (s)

ωθ s ∇θJ(θ)

为了在不改变策略梯度 的情况下进一步

减小策略梯度的方差，需要从策略梯度 里减去

一个基线函数 。为了保证基线函数仅与状态 有

关，而与动作 无关，设置 ， 为策

略 下当前状态 的值，则 可以进一步表达为：

∇θJ(θ) =
∑
s∈s̄
µωθ (s)

∑
a∈ā

(Qω(s,a)−Vωθ (s))∇θωθ(a|s,θ) =

Eωθ [∇θ lnωθ(a|s)(Qω(s,a)−Vωθ (s))] （23）

Eωθ [ · ] lnωθ(a|s) θ Qω(s,a) Vωθ (s)

ωθ

Qω(s,a)−Vωθ (s) Aωθ (s,a)

式中， 为 对 的导数与 、

之差的乘积关于 的期望。为了简化式（23），将

定义为优势函数 ，则式（23）
可以改写成如下形式：

∇θJ(θ) = Eωθ [∇θlnωθ(a|s)Aωθ (s,a)] （24）

δωθ

Aωθ (s,a) δωθ

Aωθ (s,a) δωθ

一般用时序差分（TD）误差 代替优势函数

来计算策略梯度，因为TD误差 是优势函

数 的无偏估计。TD误差 定义如下：

δωθ = r+γVωθ (s−)−Vωθ (s) （25）

r γ s− s

∇θJ(θ)

式中， 为环境反馈的回报， 为折扣系数， 为 的后

继状态。于是，策略梯度 计算公式变为：

∇θJ(θ) = Eω[∇θlnωθ(a|s)δωθ ] （26）

θ因此，参数集 更新过程可表示为：

θt+1 = θt + βEωθ [∇θlnωθ(a|s)δωθ ] （27）

∇θJ(θ)

θ

也可以将该策略梯度 实例化为对均方损

失（MSE）函数相反数的梯度，于是参数集 更新过程

可表示为：

θt+1 = θt −β∇θJ(θt) = θt +β(y(θt)− ŷ)∇θt y(θt) （28）

∇θt y(θt) y(θt) θt式中， 为 对 的偏微分向量。

r = 0

Vωθ (s−) = y−(θt)|φt | Vωθ (s) = y(θt)|φt | lnωθ(a|s) = y(θt)

φt Vωθ (s) t y−(θt)

y(θt)

比较式（27）和（28），为使该两式一致，令 ，

， ， ，

为状态价值函数 在 时刻的权重， 为智

能体与环境互动后预测值 的后继更新。于是式

（27）可进一步推导为：

θt + 1 = θt + βEωθ [(γy−(θt)− y(θt))|φt |∇θt y(θt)] （29）

θ

θ

θ

θ ω*θ

θ

式（29）完成了一次PG–Informer对参数集 的更

新过程，重复该更新过程直至MSE小于训练阈值或

训练步数达到最大训练步数，此时参数集 不再更新，

即策略梯度学习算法被视为训练至收敛。由式（30）
可知，策略梯度学习算法能够追踪参数集 的历史更

新信息并快速找到 更新的最优策略 ，从而加快了

PG–Informer参数的收敛，即提高了对PG–Informer参
数集 的训练速度。 

2   基于PG–Informer模型的滚动轴承剩余

寿命预测方法
 

2.1   方法描述

所提出的基于PG–Informer的滚动轴承RUL预测

方法具体实现过程如下：

1）首先对滚动轴承的原始振动加速度数据进行

小波阈值降噪，然后从降噪数据中提取最大值、标准

差、方根幅值、均方根值、峰峰值、偏斜度、峭度、峰值

指标、裕度指标、波形指标、脉冲指标、频域幅值平均

值、频域幅值方差、频域幅值偏斜度指标、频域幅值

峭度指标、重心频率、标准偏差频率、均方根频率、均

方频率、峰值频率、平方根比率、频域频率偏斜度和

频域频率峭度共计23个时、频域特征[18]，并将该23个
时、频域特征构造（1维特征向量）模糊熵[19]作为滚动

轴承性能退化特征。在正常状态下，滚动轴承的振动

时域信号近似为高斯分布，信号频率成分比较简单，

此时信号的模糊熵很小；随着滚动轴承最细微的性

能退化的出现，信号中出现了微弱的故障频率，此时

信号能量分布、频率成分开始分散，模糊熵开始随之

增加；当明显的性能退化出现时，噪声信号频率成分

所占比例急剧增加，能量分散加剧，从而导致模糊熵

显著增大。因此，模糊熵能定量描述滚动轴承振动时、

频域特征随时间的变化，能较好反映滚动轴承的性
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能退化特征的变化。

2）将得到的模糊熵序列输入到PG–Informer中用

于训练PG–Informer的网络参数。

3）利用训练好的PG–Informer生成一步解码预测

滚动轴承以后的性能退化特征趋势。

4）结合训练用的性能退化特征序列和预测得到

的性能退化特征趋势值，建立3参数威布尔分布可靠

度模型，从而预测出滚动轴承的失效阈值时间点和

RUL。 

2.2   PG–Informer的训练过程

x = [x1, x2, · · · ,
xñ] ñ

X ŷ

PG–Informer的训练过程如下：假设输入的滚动

轴承性能退化特征（即模糊熵）序列为

（ 为用于训练的模糊熵序列的长度），将该时间

序列重构为训练输入集 和训练目标集 ，表示如下：

X =


x1 x2 · · · xLx

x2 x3 · · · xLx+1
...

...
. . .

...
xñ−Lx xñ−Lx+1 · · · xñ−1

 , ŷ =

xLx+1
xLx+2
...

xñ

。
X Lx

ŷ
ñ−Lx

将训练输入集 的每一行作为一个 维训练样

本输入，该训练样本输入的训练目标为训练目标集

中对应行上的元素，故共有( )个训练样本。

θ

0 X
y

θ

θ

ŷ y

因此，PG–Informer的训练过程可归纳如下：1）初
始化参数集 ，即随机初始化PG–Informer的编码器、

解码器中的权值和全连接层的权重，并将全连接层

的偏置初始化为 。2）将训练样本集 输入PG–In-
former得到性能退化特征趋势预测值 。3）使用第1.2
节的策略梯度学习算法对PG–Informer的参数集 进

行更新，将更新后的参数集 作为下一次训练的初始

值。4）重复步骤2）和3）的更新过程，直至关于训练目

标集 和性能退化特征趋势预测值 的均方误差损失

小于设定的训练阈值或训练步数达到最大训练步数，

就完成了对PG–Informer的训练。 

2.3   PG–Informer的预测过程

x̃ = [xñ−Lx + 1, xñ−Lx + 2, · · · , xñ]

Ly

y = [yñ + 1,yñ + 2, · · · ,yñ + Ly ]

将样本 输入训练好

的PG–Informer，由PG–Informer的生成式解码器的一

步解码方式就可一次性输出 个滚动轴承性能退化

特征趋势预测值，即 。 

2.4   剩余寿命预测

x
y = [yñ + 1,yñ + 2, · · · ,

yñ + Ly ]

结合训练用的性能退化特征（模糊熵）序列 和

预测得到的性能退化特征趋势值

，建立用于滚动轴承RUL预测的可靠度模型。

λ(t, s)首先，滚动轴承的基本故障率函数 可视为

服从3参数威布尔分布[20]，故该故障率函数可以计算

如下：

λ(t, s) =
(
η

α

) ( t
α

)η−1
exp(τs) （30）

s s = [x1, x2, · · · , xñ,yñ + 1,

yñ + 2, · · · ,yñ + Ly ] α η τ

式中， 为性能退化特征集合，

， 为尺度参数， 为形状参数， 表示

协变量回归参数。

R(t, s)

λ(t, s) λ(t, s) = − d
dt
lnR(t, s)

t

然后，由于3参数威布尔分布可靠度函数

与故障率函数 满足 ，于是结

合式（30）， 时刻的可靠度可表示为：

R(t, s) = exp
(
−

w
λ(t, s)dt

)
= exp

(
−
( t
α

)η
exp(τs)

)
（31）

ts
Rfp 10%

tfp TP

至此，完成3参数威布尔分布可靠度模型的建立。

假设起始预测时刻为 ，预测得到的滚动轴承失效阈

值对应的时刻（预测的可靠度 为 所对应的时

刻[21]）为 ，则所预测的滚动轴承RUL（记为 ）为：

TP = tfp− ts+1×∆T = R−1(Rfp)−Ns×
∆T +1×∆T = (Nfp−Ns+1)×∆T （32）

∆T

Rfp

Ns Nfp

式中， 为性能退化特征曲线中相邻两点之间的时

间间隔， 为所预测的失效阈值点对应的可靠度

值， 为起始预测时间点， 为所预测的失效阈值

时间点。 

3   实例分析
 

3.1   实验平台

使用美国辛辛那提大学智能维护系统中心的实

验平台得到的滚动轴承全寿命周期数据[22]来验证基

于PG–Informer的滚动轴承RUL预测方法的有效性。

该轴承实验台和传感器布置如图4所示。实验过程如

下：交流电机以2 000 r/min的恒定转速旋转，并通过

摩擦带连接到轴上，转轴上安装了美国威斯康星州

Rexnord公司生产的4个ZA–2115双列滚子轴承，并通

过弹簧机构向这4个轴承施加26 690 N的径向载荷。4
个轴承都由润滑油循环系统强制润滑，安装在润滑

油反馈管中的磁性塞收集润滑油中的碎屑，作为轴

承退化的证据。当附着在磁性塞上的累积碎屑超过

一定水平并导致电气开关闭合时，就认为轴承已失

效，测试将停止。将高灵敏度石英压电加速度计PCB
353B33安装在4个轴承座上用于测量这4个轴承的振

动加速度数据；使用美国国家仪器公司的DAQ 6062E 

轴承 1 轴承 2轴承 3 轴承 4

加速度计
径向载荷

热电偶

交流电机

图 4　轴承试验台及传感器放置实物图和示意图

Fig. 4　Physical picture and schematic diagram of bearing
test bench and sensor placement
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数据采集卡进行振动加速度数据采集，采样频率为

20 kHz，每间隔10 min采集1次数据，1次采集的采样

长度为20 480个点。 

3.2   滚动轴承剩余寿命预测

Rfp = 10%
Nf = 927

使用滚动轴承全寿命周期数据集的子数据集2[23]

中的1号滚动轴承运行数据作为实验数据。1号滚动

轴承连续运行9 840 min（约7 d）后发生外圈失效，利

用采集到的该全寿命期间振动加速度数据提取性能

退化特征（模糊熵），图5为1号滚动轴承全寿命周期

内的模糊熵曲线。由图5可知：从起始点1到702点处，

模糊熵保持稳定，表明该滚动轴承处于正常运行阶

段；从第703点到第926点，模糊熵逐渐增大，表明该

轴承处于外圈初始退化阶段，即早期故障阶段；从

927点（利用第2.4节中的方法，按可靠度 求

出的失效阈值点 [ 2 1 ]）到最后一个点（第

984点），模糊熵曲线快速上升，表明该轴承的外圈缺

陷迅速扩展，最终失效。
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熵
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0.55
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时间点 N

600 700 800 900 1 000

图 5　1号滚动轴承全寿命周期内的模糊熵曲线

Fig. 5　Fuzzy entropy curve of No. 1 rolling bearing in its life
cycle

Ns Ns = 825

Ly Ly = 160

Lx = 50
dmodel = 16

a = 1
h

γ = 0.9 α′ = 0.001 n′max = 700
SMSE_min = 5×10−4

对于滚动轴承而言，初始退化阶段及其随后的

恶性退化阶段是性能退化趋势观测和RUL预测中最

关键的时间区间，因此，将第725到第824点的（100个）

模糊熵作为训练样本，将第 （ ）点及其后续

数据（即其余 （ ）个模糊熵）作为测试样本。

对PG–Informer中的参数设置如下：训练样本的维度

；在输入表示中，1维卷积滤波器的卷积核宽

度为3，步幅为1，输入表示的特征维数 ，权

重大小平衡因素 ；在PG–Informer的网络结构中，

MHPSSA机制和MHA机制的头数 均为8，1维卷积滤

波器的卷积核宽度为3，1维最大池化层的步幅为2，
填充像素为2；在策略梯度学习算法中，折扣系数

，学习率 ，最大训练步数 ，

MSE训练阈值 。完成PG–Inform-
er的参数设置后，就可依据第2.2节和第2.3节的PG–

Informer训练和预测过程得到性能退化特征趋势预

测结果，如图6所示。显然，在被预测的时间点区间

[825,984]内，PG–Informer预测得到的性能退化特征

趋势值与实际值非常接近，两者变化趋势较为一致。
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图 6　用于训练的模糊熵和PG–Informer预测得到的模糊熵

Fig. 6　Fuzzy entropies for training PG–Informer and those
predicted by PG–Informer

Nfp =

920.3

然后，将作为训练样本的模糊熵序列和PG–In-
former预测得到的模糊熵趋势序列输入第2.4节所示

的3参数威布尔分布可靠度模型，可得到1号滚动轴

承的可靠度预测曲线，如图7所示，其中，可靠度为

10%所对应的时间点，即失效阈值时间点预测值为

。
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Nfp=920.3

0.8

0.7
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0.4可
靠
度

 R

0.3
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0
0 100 200 300 400 500

时间点 N

600 700 800 9001 000

Ns=825

图 7　由3参数威布尔分布可靠度模型得到的可靠度

Fig. 7　Reliabilities obtained from three-parameter expo-
nential Weibull distribution reliability model

Nfp = 920.3
Ns = 825 TP TP = (Nfp−Ns+1)×∆T =

963 min TPa TPa = (Nf−Ns+

1)×∆T = 1 030 min ∆T ∆T = 10 min

δP δP =
TPa−TP

TPa
×100%

于是，所要预测的1号滚动轴承的RUL就是预测

的失效阈值时间点 和起始预测时间点

之间的时间差值 （

）；同时，实际的RUL值为 （

），其中， （ ）为图8
模糊熵曲线中相邻两点的时间间隔。因此，PG–In-

former模型的预测误差 （ ）为

6.50%。

280 工程科学与技术 第 56 卷



 

0.90

0.85

TP=963 min

TPa=1 030 min

0.80

0.75

0.70

0.65

0.60模
糊
熵

 F

0.55

0.50

0.45

0.40
0 100 200 300 400 500

时间点 N

600 700 800 900 1 000

Nfp=920.3

Nf=927

=825Ns

图 8　基于PG–Informer的方法预测的RUL和实际的RUL
Fig. 8　RUL predicted by PG–Informer-based method and

actual RUL 

3.3   对比分析 

3.3.1    训练速度

η′

为了在相同条件下比较PG–Informer与LSTM、

GRU、ConvLSTM、Transformer这5种机器学习方法的

训练速度，后4种方法的性能退化特征也用模糊熵表

示，同时，将后4种方法的最大训练步数和MSE训练

阈值分别设置为与PG–Informer相同的值，将LSTM、

GRU、ConvLSTM和Transformer的学习率 [24]都设为

0.001。图9为5种机器学习方法的学习曲线。由图9可
以看出，PG–Informer的参数在训练步数达到第394步
时训练至收敛，而LSTM、GRU、ConvLSTM和Trans-
former分别在第700、650、236和600步训练至收敛，故

PG–Informer相较LSTM、GRU、Transformer这3种方法

具有更快的训练速度，仅比ConvLSTM的训练速度

略慢。
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图 9　5种机器学习方法的学习曲线

Fig. 9　Learning curves of five machine learning methods 

3.3.2    非线性逼近能力

SMSE

SMAE

为定量评价PG–Informer、LSTM、GRU、ConvL-
STM和Transformer这5种机器学习方法的非线性逼近

能力，以均方误差MSE（记为 ）、平均绝对误差

MAE（记为 ）、平均绝对百分误差MAPE（记为

SMAPE R2）和拟合度 作为非线性逼近能力评价指标，

即：

SMSE=
1
Ly

Ly∑
i=1

(ŷi− yi)2 （33）

SMAE=
1
Ly

Ly∑
i=1
|ŷi− yi| （34）

S MAPE=
1
Ly

Ly∑
i=1

∣∣∣∣∣ ŷi− yi

ŷi

∣∣∣∣∣ （35）

R2 = 1− SMSE

SVAR
= 1−

 Ly∑
i = 1

(ŷi− yi)2
/Ly Ly∑

i = 1
(ŷi− ŷAVE)2

/Ly

（36）

yi ŷi

ŷAVE SVAR Ly

SMSE SMAE SMAPE

R
2

式（33）～（36）中， 和 分别为被预测的模糊熵趋势

值及其对应的实际值， 和 分别是 个实际

模糊熵的均值与方差。为减少随机偶然性误差，对以

上5种机器学习方法的非线性逼近能力评价指标分别

进行了统计分析，得到在50次重复RUL预测中的非

线性逼近能力评价指标平均值，即 、 、

和 ，对比结果见表1。
 

表 1　5种机器学习方法的非线性逼近能力对比

Tab. 1　Comparison of nonlinear approximation abilities
of five machine learning methods

 

方法 SMSE SMAE SMAPE/% R
2

PG–Informer 0.000 73 0.018 9 3.18 0.906 8

LSTM 0.001 79 0.030 4 4.66 0.771 7

GRU 0.001 51 0.027 6 4.22 0.807 4

ConvLSTM 0.002 46 0.036 7 5.63 0.803 1

Transformer 0.001 91 0.041 7 7.11 0.756 9

SMSE SMAE SMAPE R
2

由表1可知，相比于其他4种方法，PG–Informer的
、 和 值最小，PG–Informer的 值最

接近1，这表明PG–Informer在多次重复实验中非线性

逼近能力更好。 

3.3.3    时间空间复杂度

表2为PG–Informer与LSTM、GRU、ConvLSTM和

Transformer用于1号滚动轴承RUL预测的时间和空间

复杂度的比较结果。由表2可知，PG–Informer的时间

和空间复杂度虽然略大于LSTM、GRU和ConvLSTM，

但比Transformer的明显要小。 

3.3.4    参数维度和参数量

表3为PG–Informer与LSTM、GRU、ConvLSTM
和Transformer的参数维度和参数量。由表3可知，

PG–Informer的参数维度和参数量虽然多于LSTM、

GRU和ConvLSTM，但比Transformer明显少得多。
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表 2　5种机器学习方法的时间和空间复杂度对比

Tab. 2　Comparison of time and space complexities of five machine learning methods
 

方法 时间复杂度 空间复杂度

PG–Informer O(Lxlg Lx) = O(84.95) O(Lxlg Lx) = O(84.95)

LSTM O(Lx) = O(50) O(Lx) = O(50)

GRU O(Lx) = O(50) O(Lx) = O(50)

ConvLSTM O(Lx) = O(50) O(Lx) = O(50)

Transformer O(L2
x) = O(2 500) O(L2

x) = O(2 500)
 

表 3　5种机器学习方法的参数维度和参数量对比

Tab. 3　Comparison of parameter dimension and parameter number of five machine learning methods
 

方法 参数维度 参数量

PG–Informer Wq
1 Wk

1 Wv
1

Wq
2 Wk

2
Wv

2 A b
的维度为[16, 16]； 的维度为[16, 16]； 的维度为[16, 16]； 的维度为[16, 16]； 的维度为[16, 16]；
的维度为[16, 16]； 的维度为[1, 16]； 的维度为[1]

12 561

LSTM [N′, 4] N′ [N′, 1]LSTM层的输出矩阵维度为 （ 为输入数据长度）；压缩（Dense）层的输出矩阵维度 101

GRU [N′, 4] [N′, 1]GRU层的输出矩阵维度为 ；Dense层的输出矩阵维度 89

ConvLSTM 1维卷积层的输出矩阵维度为[1, 1, 1, 64]；1维最大池化层的输出矩阵维度为[1, 1, 1, 64]；展平层的输出矩阵维
度为[1, 1, 64]；LSTM层的输出矩阵维度为[1, 4]；Dense层的输出矩阵维度[1, 1] 1 237

Transformer
编码器多头注意力（MHA）层输出矩阵维度为[96, 32]；编码器归一化层输出矩阵维度为[32]；编码器前馈层输
出矩阵维度为[32, 128]；解码器遮盖多头注意力（MMHA）层输出矩阵维度为[96, 32]；解码器归一化层输出矩
阵维度为[32]；解码器MHA层输出矩阵维度为[32, 32]；解码器前馈层输出矩阵维度为[32, 128]

107 680

 

3.3.5    预测精度

为保证条件相同，LSTM、GRU、ConvLSTM和

Transformer的RUL预测方法采用与PG–Informer相同

的可靠度模型，即第2.4节的3参数威布尔分布可靠度模

型。图10～13分别为LSTM、GRU、ConvLSTM和Trans-
former 4种方法分别预测得到的1号滚动轴承的RUL。
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图 10　基于LSTM的方法预测的RUL和实际的RUL
Fig. 10　RUL predicted by LSTM-based method and actu-

al RUL

TP

δP 6.50%、22.33%、11.65%、9.71%
7.77%

由图8、10、11、12和13可知，基于PG–Informer的
RUL预测方法和其他4种方法预测的RUL预测值

分别为963 min、800 min、910 min、930 min和950 min，
预测误差 分别为

和 。显然，基于PG–Informer的方法的RUL预测

误差最小，这表明基于PG–Informer的方法具有比其

他4种方法更高的RUL预测精度。
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图 11　基于GRU的方法预测的RUL和实际的RUL
Fig. 11　RUL predicted by GRU-based method and actual RUL
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图 12　基于ConvLSTM的方法预测的RUL和实际的RUL
Fig. 12　RUL predicted by ConvLSTM–based method and

actual RUL

282 工程科学与技术 第 56 卷



 

0.90

0.85

TP=950 min

TPa=1 030 min

0.80

0.75

0.70

0.65

0.60模
糊
熵

 F

0.55

0.50

0.45

0.40
0 100 200 300 400 500

时间点 N

600 700 800 9001 000

Ns=825

Nfp=919.0

Nf=927

图 13　基于Transformer的方法预测的RUL和实际的RUL
Fig. 13　RUL predicted by Transformer–based method and

actual RUL 

3.3.6    鲁棒性

图14～17为PG–Informer、LSTM、GRU、ConvL-
STM和Transformer预测方法执行50次的RUL预测值，

模糊熵趋势预测值和模糊熵真实值的均方误差MSE、

平均绝对误差MAE及平均绝对百分误差MAPE。
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Fig. 15　Mean square errors of fuzzy entropy obtained from 50
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由图14～17可知，基于PG–Informer的预测方法

相较于其他4种方法，其RUL预测值 最接近RUL真

实值，且其模糊熵趋势预测结果的MSE、MAE和

MAPE都最小。换言之，在50次重复RUL预测实验中，

基于PG–Informer的预测方法表现出比其他4种方法

更好的鲁棒性。 

3.3.7    预测时间

采用编程软件为Pycharm 2  022.1，RAM内存为

8G，CPU采用3.6GHz Intel，记录每种方法执行50次
RUL预测的平均预测时间（即提取模糊熵时间、

PG–Informer训练时间、模糊熵趋势预测时间和RUL
计算时间之和）。图18为5种方法平均预测时间的比

较。图18中，基于PG–Informer的方法的预测时间为

132.37 s，而基于LSTM、GRU、ConvLSTM和Trans-
former的方法的预测时间分别为34.19、28.87、22.94和
208.91 s。显然，基于PG–Informer的方法的预测时间
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虽然长于基于LSTM、GRU和ConvLSTM的方法的预

测时间，但比基于Transformer的方法的预测时间明

显要短，因而其具有较高的计算效率。
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图 18　5种RUL预测方法的RUL预测时间对比

Fig. 18　Comparison of RUL prediction time of five RUL
prediction methods 

4   结　论

本文提出一种新型编解码器——策略梯度 In-
former（PG–Informer）模型，并将其应用于滚动轴承

RUL预测。主要结论如下：

1）在PG–Informer理论模型中，所设计的PSSA机

制能够提高PG–Informer的非线性逼近能力，减少其

时间和空间复杂度。

2）在PG–Informer理论模型中采用SAD操作，减

少了PG–Informer的参数维度和参数量，提高了

PG–Informer对时间序列的预测鲁棒性。

3）PG–Informer中的生成式解码器只需对解码输

入进行一步解码即可输出预测结果，无需动态多步

解码，提升了PG–Informer对时间序列的预测速度。

4）引入策略梯度学习算法训练PG–Informer的参

数，提高了对PG–Informer参数的训练速度。

5）ZA–2115双列滚子轴承RUL预测实例表明：所

提出的方法预测得到的RUL值相较于基于LSTM、

GRU、ConvLSTM和Transformer的RUL预测方法精度

最高、预测误差最小、鲁棒性最好；所提出的方法的

时间和空间复杂度、参数维度和参数量相较基于

Transformer的预测方法都更小；所提出方法的RUL预
测时间比基于Transformer的预测方法更短。

然而，与LSTM、GRU和ConvLSTM等方法相比，

所提出的PG–Informer模型的时间和空间复杂度、参

数维度和参数量仍然偏大，因而造成基于PG–Inform-
er模型的滚动轴承RUL预测方法的RUL预测时间相

较于基于LSTM、GRU和ConvLSTM的RUL预测方法

仍然偏长。为了弥补这一不足，今后的研究重点将放

在进一步降低PG–Informer的时间和空间复杂度以及

减少PG–Informer的参数维度和参数量这两方面，进

而缩短基于PG–Informer模型的RUL预测方法的预测

时间。
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Remaining Useful Life Prediction of Rolling Bearings Based on Policy Gradient Informer Model
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(1.School of Mechanical Eng., Sichuan Univ., Chengdu 610065, China;
2.State Key Lab. of Mechanical Transmissions, Chongqing Univ., Chongqing 400044, China;

3.National Inst. of Measurement and Testing Technol., Chengdu 610021, China)

Abstract: As a typical encoder–decoder, the transformer architecture has inherent limitations such as secondary time complexity, high memory

usage, and a complex model structure; these issues can lead to lower prediction accuracy and decreased computational efficiency when applied to

the prediction of the remaining useful life (RUL) of rolling bearings. For this reason, herein, a novel encoder–decoder, the Policy Gradient Inform-

er (PG–Informer) model, is proposed and applied to the prediction of the RUL of rolling bearings for the first time. First, in the new encoder–de-
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coder architecture of PG–Informer, a probabilistic sparse self-attention m echanism is used to replace the original self-attention mechanism of the

transformer architecture to improve its nonlinear approximation ability and reduce its time and space complexity. Then, the self-attention distilla-

tion operation is used to reduce its number of parameters and their dimensions and enhance the prediction robustness of time series. Moreover, the

generative decoder of  PG–Informer only needs to decode the decoding input  in one step to output  the prediction results  without  dynamic mul-

tistep decoding, which improves the prediction speed of time series.  Finally,  a policy-gradient learning algorithm is constructed to improve the

training  speed  of  the  PG–Informer  parameters.  These  advantages  enable  the  proposed  rolling-bearing  RUL-prediction  method  to  obtain  higher

prediction  accuracy,  better  robustness,  and  higher  computational  efficiency.  Results  for  the  No.  1  rolling  bearing  at  the  Center  for  Intelligent

Maintenance Systems of the University of Cincinnati show that the proposed method was able to predict an RUL value of 963 min, representing a

prediction error of only 6.50% when compared to the experimental result ; compared to the transformer-based RUL prediction method, this repres-

ents a higher prediction accuracy, a smaller prediction error, and greater robustness. The proposed method consumed only 132.37 s for RUL pre-

diction, shorter than the time taken by the transformer-based RUL-prediction method. These results verify the effectiveness and advantages of the

proposed method.

Key words: Informer model; probabilistic sparse self–attention mechanism; policy gradient; rolling bearing; remaining useful life prediction

（编辑　吴芝明）
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