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摘要：针对复杂工况下水泵机电运行参数趋势预测的问题，建立基于多任务学习 (multi-task learning，MTL)和注意

力机制 (attention mechanism，AM)的水泵机电运行参数趋势预测模型。充分利用历史工况数据，使用多任务学习

分析方法，寻找历史工况数据的共同特征；在预测新工况数据变化趋势时，引入注意力机制动态分配共同特征映

射时的权重系数，突出关键共同特征，提升模型的预测精度；根据模型监测统计量阈限分析，建立机组运行监测多

级预警模型，优化运维管理策略。以某泵站机组实际运行工况数据进行测试并与不同模型计算结果进行对比分

析，结果表明：与传统单任务学习和静态共同特征映射权重的模型相比，基于多任务学习和注意力机制的模型，其

统计量 和  均未超过 95% 和 99% 的控制限，表明该预测模型具有很好的稳定性和准确性。
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泵站水泵机电运行参数趋势预测主要是基于泵

站水泵机组的多种实时运行参数，如电流、电压、功

率和温度等，对可能影响泵站水泵机组健康安全运

行的重要参数进行实时分析和趋势预测，进而提前

识别机组可能出现的故障隐患，用于设备故障诊断

和维修管理[1]。泵站机组作为泵站的核心组成部分，

直接关系到饮用水的稳定供给、农业灌溉和工业用

水的安全保障。然而，泵站系统运行过程中面临的

设备老化、环境变化、操作管理等因素，可能导致设

备故障、系统性能下降，进而造成资源浪费、人员伤

亡和设备损害等事故。因此，为保障泵站水泵机组

设备连续、安全、稳定地运行，减少设备故障发生率，

提高运维巡检效率和优化管理策略，建立模型对运

行参数变化趋势进行预测和故障诊断报警，具有十

分重要的应用价值。

为保障泵站设备安全稳定运行，研究者在泵站

机组设备状态监测和运行参数数据分析和预测方

面展开了大量工作。在泵站设备状态监测方面，水

泵站的状态监测方法主要有 3种方式，分别是基于

模型的方法、基于信号分析的方法和基于数据驱动

的方法[2]。基于模型的方法根据机组设备运行机理

建立精确的物理模型，通常可以保证较高的精度[3-4]，

但对于复杂场景下的机组运行，难以建立精确的物

理模型[5]。另外，由于使用过程中磨损等原因，运行

模型参数会发生变化，固定的运行模型可能会导致

故障误报漏报。基于信号分析的方法通过处理分

析采集的信号数据来检测潜在的故障，对信号质量

敏感，受噪声、干扰的影响较大，通常需要专门的传

感器和硬件设备，会增加运行成本 [6-7]，且有些关键

信号不易或不可采集，因此该方法应用范围受限[8]。

基于数据驱动的方法[9-11] 在目前泵站设备状态监测

研究中应用最广泛，该方法利用数据的内在特征进

行运行状态监测，泛化能力强，能够适应各种系统

和设备的差异，模型移植相对简便，减少成本[12]。基

于数据驱动的状态监测方法，又分为基于机器学习[13]

的方法和基于统计分析[14] 的方法。其中：基于机器

学习的方法通常需要建立复杂的网络结构，确定大

量的超参数，但解释模型内部的决策过程较为困难，
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在数据量过少的情况下容易出现过拟合的问题，且

对计算的硬件设施有一定要求；而基于统计分析的

方法依赖数据的分布特性进行统计分析，通过建立

变量之间的关系，根据计算的统计量对设备的运行

状况进行监测。

在泵站设备运行参数分析研究方面，过去的研

究主要采用传统统计方法，如均值、方差分析等，但

这些方法在处理复杂、时变的泵站系统时存在一定

的局限。近年来，数据分析技术在水利工程领域的

应用取得显著进展，特别是机器学习技术成为泵站

数据分析的重要工具，支持向量机、随机森林、神经

网络等方法通过对非线性关系和多变量间的复杂

关联的处理，提高了数据分析的精度。同时，针对

泵站的时序数据，时间序列分析方法如自回归求和

移动平均（ autoregressive  integrated  moving  average，
ARIMA[15]）模型、指数平滑法（exponential  smooth-
ing[16]）等被广泛应用，用于捕捉数据的趋势和季节

性变化，以实现长期运行状态的预测和分析。如薛

萍等[17] 利用反向传播神经网络（back  propagation
neural network，BPNN）设计了泵站前池水位预测模

型，满足了泵站前池的水位动态预测需求。目前，

泵站数据分析技术的发展呈现出几个明显的趋势：

首先，深度学习技术的应用将进一步扩大，深度神

经网络[18]、长短时记忆 （ long  short-term  memory，
LSTM）网络 [19]、卷积神经网络（convolutional neural
networks， CNN）[20-21] 等模型将提高对复杂系统的建

模和预测能力；其次，边缘计算与物联网技术的融

合将成为重要方向，通过在设备端进行数据处理，

实现更高效的数据管理和分析；此外，未来的研究

将更注重多源数据的融合与集成，以建立更全面、

综合的泵站信息模型。随着人工智能技术的发展，

泵站数据分析将朝着更加智能决策系统方向发展，

以实现泵站系统的自动化运营和智能优化。

泵站运行状态往往由多个变量共同反映，需使

用多变量统计分析方法，如主成分分析（principal
component analysis，PCA）提取关键信息，实现数据

降维，以便监测和判断水泵机组的性能[22]。泵站的

水泵机组是间歇运行的并且参数变化缓慢，每个运

行时段通常被作为独立任务进行分析处理，随着设

备运行年限的增长，任务数量增加。但是由于数据

采集频率低，每个独立任务中能够用于分析的有效

数据很少，给数据分析带来了困难。因此，如何在

多任务少样本的条件下进行水泵机组状态监测，成

为研究的热点问题。多任务学习（multi-task learning，

MTL）[23] 的机器范式通过同时学习多个相关任务来

提高模型性能，为解决多任务少样本问题提供了一

种解决思路。模型被设计用于同时处理多个任务，

这些任务可以是相关的，共享某些特征或信息，或

者互相有助于提高模型的泛化性能。Achille 等 [24]

解决了多任务学习中的任务表示问题，Zhang等 [25]

研究了如何使用几何推理场景深度和语义优化多

任务学习效果。但是多任务学习是每一个任务都

使用提取到的所有特征，由于季节、噪声等原因，某

些特征可能会有所偏移，并且在实际处理过程中不

是每一个特征都会存在，可能只存在一个或多个特

征。因此，如何筛选多任务学习提取到的特征成为

另一个需要解决的问题。在多任务学习的基础上

引入注意力机制（attention mechanism，AM）则是一

种可行的研究方法[26]。在泵站运行监控中，不同的

传感器和监测任务可以提供关于泵站系统不同方

面的信息，模型难以有效关注输入中的关键信息，

需要注意力机制帮助模型动态地关注不同监测任

务的数据，根据当前情况调整任务的重要性。这有

助于提高监控系统对多个任务的适应性，确保更全

面地了解水泵系统的运行状态。 

1    研究方法

以某水利枢纽泵站机组运行监测数据为研究对

象，在多任务学习提取历史工况数据共同特征的基

础上引入注意力机制动态分配权重，从而突出某些

特定的共同特征，建立泵站机电运行参数趋势预测

模型，实现对机组状态的监测和预防性维护，以保

障机组安全运行。 

1.1    基于注意力机制的权重确定

基于注意力机制的权重生成的基本过程见图 1。

主要包括两部分内容：预训练模型，使用卷积神经

网络，对已有类别进行精确分类；基于注意力机制

的权重生成，推广通过训练任务得到的共性特征，

针对新任务，提供权重参数。

预训练模型包括 3个步骤：

步骤 1，设计特征提取器，方法如下：

z = F(X|θ) （1）

X z

X θ

式中： 是任务的训练数据集； 是特征提取器输出

的数据集 的特征； 是特征提取器中可训练的参数。

步骤 2，根据公式（2）计算余弦相似性 s：
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s = τ
z
∥ z ∥ ×

W∗

∥W∗ ∥ （2）

τ W∗

L2 W∗

K∗

式中： 是一个可训练的常量参数； 代表预训练模

型中最后一层权重值的 范数； 的每个元素分别

代表 个基础类别的权重参数，基础类别指的是已

训练的任务中包含的类别。
 
 

设计特征提取器

计算余弦相似性

计算每个基础
类别的概率

将权重参数向量归一化

使用注意力机制提取
最相关特征对应的权
重值，并进行加权平均

计算新类别神经元的
连接权重参数值
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练
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图 1　基于注意力机制的权重确定方法
Fig. 1　The method of weight determination based on the attention

mechanism
 

p步骤 3，根据公式（3）计算基础类别的概率 ：

p= Softmax(s) （3）

p X L2式中： 的每个元素分别代表 属于 个基础类别的

概率。

基于注意力机制的权重生成器也包括 3个步骤：

L2 W∗

W∗
1 ,W

∗
2 , · · · ,W∗

K

k1, k2, · · · , kK

步骤 1，使用预训练模型中最后一层权重值的

范数对权重参数向量 进行归一化，并将权重值

和 经 过 训 练 的 任 务 数 据 集 特 征

存储在记忆模块中。

步骤 2，在记忆模块中使用注意力机制提取最

相关特征对应的权重值，利用公式（4）进行加权平均：

W′
att =

1
m

m∑
i=1

K∑
b=1

A
(
ϕq

z′ i
∥ z′ i ∥

, kb

)
·

W∗
b

∥W∗
b ∥

（4）

m K

ϕq W∗
b

b

z′ i

kb b

W′
att

A

式中： 是新任务训练集中样本点的个数； 是训练

过的任务中的类别总数； 是可训练的参数； 是

预训练深度网络中最后一层对应第 个类别神经元

的所有连接权重参数； 是新任务中第 个样本点数

据集的特征； 是记忆模块中第 个类别数据集的

特征； 是注意力机制下从记忆模块中提取出的

最相关特征对应的权重参数的加权平均值； 代表

注意力机制，是新任务中每个样本特征与记忆模块

A

A

中每个类别特征之间的相似性。相似性越大， 的

值越大，意味着这个类别的神经元的连接权重参数

在加权平均中的权重也越大。 的值可通过式（5）
进行计算：

A
(
ϕq

z′i
∥ z′i ∥

, kb

)
= Softmax

(
ϕq

z′i
∥ z′i ∥

kb

∥ kb ∥

)
（5）

b

b

b

式中：Softmax函数的分母是对 的求和，即对所有

预训练类别的求和。Softmax输出的是在第 个预

训练类别上的概率值，其值在 0~1，代表第 个预训

练类别的权重参数在加权平均中的系数。

W′

步骤 3，计算新类别神经元的连接权重参数值

，公式为

W′ = ϕavg⊙W′
avg+ϕatt⊙W′

att （6）

W′
avg

ϕavg W′
att

ϕatt ⊙

式中： 是基于特征平均值生成的分类器权重；

是可训练的参数； 是基于注意力机制生成的

分类权重； 是可训练的参数； 是 Hadamard 乘积

计算符号。 

1.2    基于注意力机制的多任务学习模型

首先，利用基于多任务学习的 PCA算法对机组

状态监测数据进行降维处理，筛选出历史工况数据

的共同特征。然后，引入注意力机制确定预测模型

在每个共同特征方向上的权重。最后，将实时工况

数据向关注的共同特征的主元方向上做映射，通过

其在主元方向上的特征变化，对实时工况下运行数

据的变化趋势进行预测。

X = {X1,X2, · · · ,Xk, · · · ,XN}
T = [t1, t2, · · · , tk]

P =
[
p1, p2, · · · , pk

]
X = TPT

Kk = {k1,k2, · · · ,kN} Tk = {T1,T2, · · · ,TN}
Pk = {P1, P2, · · · , PN}

q

nq A =
[
α1,α2, · · · ,αnq

]
AAT = UΣVT

U β1 AAT

W =
[
β1,β2, · · · ,βq

]

基于多任务学习的 PCA算法将原始历史工况

数据 进行 PCA降维分解

为正交的得分矩阵 和正交的载荷

矩阵 的乘积 。将 N 组历史

工况数据重复操作可得到主成分个数的集合

，得分矩阵集合

和载荷矩阵集合 。然后通过计算

载荷矩阵集合中每一个主成分向量之间的相似性

进一步筛选出 组方向一致的向量集合。对于每一组

由 个方向一致的向量构成的集合 ，

将其进行奇异值分解 即可得到正交矩

阵 的第一列 。该列向量代表了 最大的奇异

值对应的方向，即数据的主要变化方向。将

作为这 N 组历史工况数据的共同

特征，其中每一列代表一个特征，表示数据的不同

变化方向。

基于注意力机制的 PCA算法步骤见表 1。在

得到多任务学习的共同特征后，将设备新的运行时
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段的数据向共同特征上做投影映射，以进一步分析

其在共同特征上的变化趋势。共同方向的权重会

对预测模型的特征权重分配产生影响，因此需要引

入注意力机制来确定最佳权重分配。
 
 

表 1　基于注意力机制的主成分分析步骤

Tab. 1　Steps of PCA based on the attention mechanism

步骤 具体内容

步骤1 Xnew将实时运行工况下得到的新样本数据进行标准化得到

步骤2 Xnew W Softmax ψ =
[
ψ1,ψ2, · · ·,ψknew

]
求出新样本 在共同特征 上的投影值，并应用 函数，得到权重系数

步骤3 Xnew对新样本 应用PCA模型进行降维分解

步骤4 Xnew Pnew Softmax ϕ求出新样本 在自己的载荷矩阵 上的投影值，并应用 函数，得到权重系数

步骤5
W Pnew Pnew W knew

W1 =
[
w1,w2, · · · ,wknew

]
knew γ =

[
γ1,γ2, · · · ,γknew

]求 和 中每个列向量之间的余弦相似性，得到 所对应的共同方向 的余弦相似性最大的方向，共 个，构成

新的共同特征矩阵 ，同时将与 个方向对应的系数构成新的系数矩阵

步骤6

ψ γ δ1 δ2 W1

Pnew Z = δ1 ·W1+δ2 · Pnew Z knew P′ δ1i
=

γi

γi+ψi
δ2i
=

ψi

γi+ψi

根据系数矩阵 和 ，计算共同方向上的权重系数 和新样本特征方向上的权重系数 并归一化，利用权重系数将

和 进行加权得到 ，取 的正交矩阵的前 列作为调整后的特征向量 。其中， ，

步骤7 T = P′T X T = P′T X E =
(
1− P′P′T

)
X将新样本 投影到主成分子空间，可得其主成分得分 和残差量

 
 

1.3    模型监控参数

T 2 Q选用 和 统计量作为监测参数来监控运行

过程。

T 2

T 2 T 2
lim

统计量用于检测多维数据中的异常样本，能

够反映模型运行的偏离程度，是一种主元模型内部

变化的测度，更加侧重反映出模型的稳定性。值越

小，模型越稳定。 统计量和阈值 分别通过公

式（7）、（8）求得：

T 2 = TTΛ−1T = XT P′L−1 P′T X （7）

T 2
lim =

A (nnew−1)
n−A

F(A,n−A,α) （8）

n A

α F(A,n−A,α)

(A,n−A) F α×100%

式中： 是新样本的个数； 是 PCA模型提取出的主

成分个数； 是显著性水平； 表示自由度

为 的 分布的上限 的临界点。

Q

Q

Qlim

统计量用于监控数据的协方差结构，它基于

样本数据点与样本均值之间的马哈拉诺比斯距离，

通过标准化来计算。反映预测值的偏离量，可以体

现模型预测的精度，值越小，精度越高。 统计量通

过公式（9）求得，阈值 通过公式（10）求得：

Q = eTe = XT
(
1− P′P′T

)
X （9）

Qlim = θ1

cα
√

2θ2h2
0

θ1
+1+

θ2h0 (h0−1)
θ2

1


1

h0

（10）

cα (1−α)×100%

h0 = 1− 2θ1θ3

3θ2
2

θi =

nnew∑
j=knew+1

λi
j,i = 1,2,3 λ j

j

式中： 是上限 相对应的标准正态偏

差； ， ，其中 是新

样本协方差矩阵的第 个特征值。

T 2 Q值得注意的是，统计量 和 反映的是数据集

T 2 Q

中所有变量的综合变化，是对整个系统运行状态的

综合判断，只能检测到系统有故障发生而不能识别

出故障来源。当需进一步确定故障是由哪一种或

几种变量非正常变化引起时，可计算每个变量对统

计量 和 统计量的贡献率，贡献率最大的变量一

般为引起故障的变量。 

2    测试结果与分析
 

2.1    样本选择

选取长江沿岸某泵站枢纽 5台机组（2号、4号、

6号、8号和 9号）从 2021年 1月到 9月正常运行

工况下的 12 104条历史概况数据（使用样本数较多

的 9个序列）和 1号机组新时段 100条正常运行工

况数据中的前 15条（第 10个序列）作为训练集，1
号机组新时段的后 85条数据作为测试集，构建基于

多任务学习和注意力机制的水泵机组机电参数预

测模型。A相电流、B相电流、C相电流、励磁电压、

有功功率、无功功率、定子温度、上导温度、下导温

度、上油缸温度、下油缸温度、推力瓦温度、内河侧

水位、长江侧水位、调度区水位是从机组进行监测

数据中提取并用于建模分析的变量，共 15个。 

2.2    模型训练

对训练集的基类进行主成分分析，得到如表 2
所示的主元个数、得分向量和载荷向量。计算载荷

向量主元之间的余弦相似度，筛选出余弦相似度绝

对值大于 0.9的载荷向量主元，得到 11组方向一致

的主元向量。将 11组方向一致的主元进行拼接并
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W

W

ϕ

ψ

W

W1 = [w5,w1,w3,w6]

γ =
[
γ5,γ1,γ3,γ6

]

δ1 δ2 P′

做奇异值分解，得到大小为 15×11的共同特征 。

将新时段机组运行数据即序列 10在 方向上进行

投影，得到新工况时段机组运行数据在共同特征上

的系数矩阵 ，并求出序列 10在自己载荷向量上的

系数矩阵 。根据共同特征以及载荷向量之间的余

弦相似度（如表 3所示，其中加粗部分为最大的余弦

相似度的值），筛选出 中的方向 5、方向 1、方向 3、

方向 6构成新的共同特征矩阵

和新的系数矩阵 。共同特征矩阵的

物理意义表示这些方向在新样本中与关注的主元

方向具有相似的特征或变化趋势。将这些方向提

取作为共同方向，并与新样本自身的特征方向一起

作为新样本数据做主成分映射的依据。最后，计算

出权重系数 、 见表 4，得到调整后的特征向量

作为预测模型监控的特征向量。 

2.3    结果分析

T 2 Q

所选新时段的机组运行数据作为新类共有 100

个样本，选用的是从 2021年 7月 5日 15:50:00至

2021年 7月 6日 08:20:00的 1号水泵机组正常运

行工况的数据。值得注意的是，用于建模的新时段

少样本最少采集 15条数据,因为监控变量是 15个，

样本至少有 15个，这是最少的能够体现样本之间关

系的样本数。为了对比分析所提出的模型的预测

效果，选用 99% 和 95% 的控制限在仅使用静态

PCA模型、仅使用多任务学习和基于注意力机制的

多任务学习 3种情况下对模型进行训练和分析，观

察统计量 和 的变化情况。

T 2 Q

静态 PCA模型：将新类的前 15个样本作为训

练集，后 85个样本作为测试集，模型选用静态 PCA

模型，其中 PCA监控时使用的特征向量是新类训练

集的特征向量，模型监控结果见图 2。观察统计量

和 的变化可知，在测试集上模型健康效果极差，

大部分超出控制限，说明该模型几乎不匹配新时段

的运行状态。

 

表 2　训练集基类主成分分析结果

Tab. 2　PCA results of the raining set

序列 主元个数 得分向量大小 载荷向量大小

序列1 4 1 584×4 15×4

序列2 4 1 283×4 15×4

序列3 4 1 291×4 15×4

序列4 4 1 260×4 15×4

序列5 4 1 585×4 15×4

序列6 4 1 294×4 15×4

序列7 3 1 260×3 15×3

序列8 4 1 287×4 15×4

序列9 5 1 261×5 15×5

序列10 4 21×4 15×4

 

δ1 δ1表 3　 中方向向量与 中主元向量的余弦相似值统计

Tab. 3　Cosine similarity between direction vector and principal
component vector

余弦相似度 主元1 主元2 主元3 主元4

方向1 −0.193 −0.734 −0.556 −0.095

方向2 0.552 −0.019 0.081 −0.564

方向3 −0.113 −0.367 0.638 −0.349

方向4 0.328 −0.654 −0.439 −0.212

方向5 −0.720 −0.486 −0.035 −0.282

方向6 0.190 0.007 0.538 −0.718

方向7 0.532 −0.165 −0.102 0.074

方向8 0.519 0.230 −0.570 0.407

方向9 0.391 −0.246 0.306 0.266

方向10 0.262 −0.179 0.557 −0.649

方向11 0.227 −0.111 −0.064 0.383

 

δ1 δ2表 4　权重系数 、 数值

δ1 δ2Tab. 4　Weight coefficients of   and 

δ1 δ2

0.332 0.668

0.387 0.613

0.009 0.991

0.472 0.528
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图 2　静态 PCA模型的监控结果
Fig. 2　Results of the static PCA model

邵知宇， 等　基于 MTL 和 AM 的水泵机电运行参数趋势预测

 ·963·



W

T 2 Q

多任务学习模型：将新类的前 15个样本作为训

练集，后 85个样本作为测试集，模型选用多任务学

习模型，即 PCA监控时的特征向量采用多任务学习

模型得到的共同特征 ，并没有引入注意力机制根

据新类的个性特征进行矫正，模型监控结果见图 3。

观察统计量 和 的变化可知，得到共同特征之后，

未调整过权重系数直接用于监控所得到的监测结

果，仍然有部分超出控制限，说明该模型不完全匹

配新时段的运行状态。
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图 3　多任务学习模型的监控结果
Fig. 3　Results of the MTL model

 

P′ T 2 Q

T 2 Q

基于注意力机制的多任务学习模型：将新类的

前 15个样本作为训练集，后 85个样本作为测试集，

模型选用基于注意力机制的多任务学习模型，即

PCA监控时的特征向量是经过矫正后的特征向量

，模型监控结果见图 4。观察统计量 和 的变

化可知，测试集模型监控结果没有超出控制限，说

明该模型能够匹配新时段的运行状态。与静态

PCA和多任务学习 PCA模型相比，基于注意力机

制的多任务学习模型中统计量 和 所反映的模型

预测效果提升效果显著，模型效果最优。 

2.4    报警阈限确定

T 2 Q

T 2 Q

由测试分析结果可知，基于注意力机制的多任

务学习模型可以很好地对新时段工况下基于运行

数据进行匹配和预测。统计量 和 既可以监控

模型效果，同时也可以作为机组运行数据超限或

异常的判断依据。因此，可以根据统计量 和 的

变化确定相应的报警阈限，建立多级别报警机制。

具体报警级别可分为黄色预警、橙色预警和红色

预警。
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图 4　基于注意力机制的多任务学习模型监控结果
Fig. 4　Results of the model based on MTL and AM

 

黄色预警：在 95% 的控制限下，允许一定程度

的波动。

橙色预警：在 99% 的控制限下。

红色预警：超过 99% 的控制限。

黄色预警的目的是提醒运维人员注意监测参数

的变化趋势，可能存在潜在的问题。这种预警级别

不需要立即采取紧急措施，但需要加强监测和观察，

以便及时调整运营策略。橙色预警表示监测参数

的变化已经超出正常范围，较大可能会出现运行异

常情况，此时，运维人员应当加强监测频率，深入分

析异常原因，并尽可能采取一些预防性措施，以防

止问题进一步恶化。红色预警意味着监测参数的

变化已经严重超出正常范围，可能存在重大风险和

损失。运维人员需要立即采取紧急措施，停止或调

整设备运行，以避免可能的事故发生，保障设备和

人员的安全。 

3    结 论

根据水泵机电运行参数数据变化的特点，建立

了基于多任务学习和注意力机制的水泵机电运行

参数趋势预测模型。与传统静态 PCA模型预测方

法相比，多任务学习模型可以充分利用历史数据的

共同特征预测机组参数变化，充分考虑不同任务之

间的相关性，提升预测模型的鲁棒性。注意力机制
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的引入使得模型能够根据新时段工况下机电运行

参数的特征，动态调整映射权重，进一步提高了模

型的稳定的和预测的准确性。根据模型预测结果，

建立了机组运行监测的多级预警系统，能够帮助运

营人员根据不同级别的预警及时做出反应，保障机

组的安全稳定运行，具有重要的应用价值。
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T2 Q

Abstract: The safe and stable operation of the pumping station system is of great significance for ensuring supply
for  domestic  water  agricultural  irrigation,  and  industrial  water.  Therefore,  real-time  monitoring  of  pump  station
operating parameters and establishing predictive models for fault diagnosis and intelligent alarm of unit equipment
have significant application value. The data-driven method for fault diagnosis is currently a hot topic in the research
of  pump  station  equipment  status  monitoring.  However,  there  are  problems  such  as  insufficient  data  samples,
difficulty in feature extraction, and insufficient generalization ability in practical application.
      Addressing the challenge of  predicting the trends in operating parameters  of  water  pump units  under  complex
working conditions, a prediction model for operating parameters of water pump units was proposed based on multi-
task learning method and attention mechanism. Firstly, the historical working condition data was fully utilized, and a
multi-task  learning  model  was  established  to  find  the  common  characteristics  of  the  historical  working  condition
data  on  the  basis  of  traditional  principal  component  analysis  methods.  Secondly,  an  attention  mechanism  was
introduced  to  dynamically  allocate  weight  coefficients  for  common feature  mapping  when predicting  the  trend  of
parameter changes under new operating conditions, highlighting key common features and improving the accuracy
of the prediction.
      Based on the actual operating data of a pumping station hub unit, the performance of the model was tested. By
monitoring  the  statistical  parameters  and  ,  which  reflecting  the  stability  and  accurately  of  the  model,  results
showed that the prediction model proposed has good stability and prediction accuracy under 98% and 95% control
thresholds.  On  this  basis,  a  multi-level  equipment  operation  monitoring  and  alarm  model  was  also  preliminarily
established. The alarm level is  divided into three levels:  yellow, orange, and red.  Management personnel can take
different  disposal  measures  based  on  the  alarm  level,  such  as  paying  attention  to  observation,  strengthening
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