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摘要 随着电力、天然气网络开放互联, 多能流耦合在实现能源科学管理与优化调度的同时, 彼此间能量转换使

得原本独立能源网络的状态感知复杂度增加. 因此, 在实现快速分析及考虑耦合网络特性的基础上, 本文提出一

种针对多维电-气耦合网络的异构数据模型状态感知方法. 首先, 针对子网络交互影响以及相应检测变量变化过

程, 构建出刻画不同子网络时间响应特性的异构数据模型. 然后将构造的模型通过归一化及函数转换得到对应的

协方差矩阵提高节点数据变化灵敏度, 并且将状态感知判断转化为随机矩阵谱差异值变化程度的分析. 在确定网

络状态改变的前提下, 根据谱分布对应的最大特征向量得到发生变化的网络节点, 从而完成整个耦合网络状态感

知过程. 最后对不同电-气耦合网络状态改变情况进行仿真, 仿真结果验证了本文所提方法的可行性与有效性.
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1 引言

随着人们对能源危机的重视及新技术、新设备的

不断发展和应用, 多能耦合逐渐成为应对能源日益枯

竭现状的最优选择
[1~3]. 在此背景下, 传统电网的基本

架构也在不断改进和演变, 以期在原有网络的基础上

构建一个高效能、安全可靠以及灵活多变的多能网

络, 实现多能源的规模化利用, 促进不同类型能源的

源、网、荷深度融合互补和紧密互动, 进而提高经济

和社会效益.

近年来, 燃气轮机和电转气(power to gas, P2G)的
发展进一步促进了电力网络与天然气网络的融合. 因

此, 电-气耦合网络受到了广泛关注
[4]. 与传统电力网

络相比, 电-气耦合网络存在两种不同类型能量的相互

转换、耦合和影响, 并且多维异构、区域交互以及多

时间尺度特点引发的一系列问题亟待解决
[5~7]. 文献

[8,9]按照不同网络的时间尺度特性, 采用奇异摄动理

论对耦合网络进行建模并且反映子系统间的相互影

响. 文献[10]研究了天然气动态模型, 并且在此基础上

提出可变压缩比的电-气耦合网络稳定控制方法. 从能
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量管理角度出发, 稳态条件下的耦合网络运行也受到

了人们的关注
[11]. 文献[12]通过与电力网络进行类比

建立了天然气网络模型, 构建了电-气耦合网络稳态分

析求解方法. 文献[13]在考虑电-气耦合元件特性的基

础上, 建立了具有不同耦合设备的电-气网络稳态估计

模型. 文献[14]从能量流动的角度实现了对电-气统一

模型的建立. 与此同时, 针对综合能源系统多能流耦

合特性, 已有文献采用加权最小二乘法建立多能量测

方程和状态估计模型. 为保证天然气系统状态估计收

敛性, 文献[15]采用回路法实现稳态计算, 虽然该方法

对初值不敏感、收敛性好, 但对于含燃气驱动压缩机

的天然气网络的建模较为复杂. 相较于回路法来说,
节点法虽然能够建立形式简单的综合能源系统方程,
但是对系统初值的依赖性高. 因此文献[16]通过选取

天然气节点压力初值为管道两端压力差的5%~10%,
从而解决牛顿法迭代时初值选取问题. 基于遗传算法

的全局搜索能力, 文献[17]进一步研究了天然气系统

的初值问题. 在解决天然气系统初值选取基础上, 文

献[13]通过建立的电-气耦合网络稳态状态估计方法实

现了非全量测下多坏数据的辨识. 进一步地, 为了消弭

综合能源系统中的不良数据, 文献[18]通过加权最小

绝对值实现了双线性抗差状态估计, 并且通过仿真验

证了该方法具有良好性能和较高计算效率. 在上述研

究基础上, 由于不同能源管理供应区域及多能系统量

测精度差异, 稀疏通信网络下的分布式状态估计算法

仍需进一步研究以满足不同耦合能源间快速性与可靠

性要求
[3,6]. 此外, 还需要考虑天然气网络和热力网络

的动态特性, 提出多能流动态状态估计方法并且进一

步研究具有两种以上不同能源类型的综合能源系统状

态估计
[19].

上述文献通过详细数学模型刻画了电-气耦合网

络, 但是电-气耦合网络存在的耦合元件会对系统产生

非线性、不确定性的影响, 使得耦合网络模型难以精

确量化, 同时耦合元件会对原本相互独立的不同网络

产生交互影响, 进而增加整个系统运行的危险及脆弱

性
[20~23]. 除耦合元件以外, 由于电-气耦合网络涉及不

同类型节点、分布地域分散, 节点时刻面临着来自不

同网络及环境的影响, 会使检测数据产生不同的变化

情况. 如果状态变化未能及时发现会影响网络的正常

运行, 甚至于产生大规模断电及停气事故的严重后

果
[24]. 尤其是微小负荷及耦合设备出力改变, 虽然不

会造成网络短时间内剧烈变化及设备的可见损耗, 但

是可能会加大耦合网络运行风险
[25~27]. 因此为了保证

电-气耦合网络的安全高效运行, 实现多能互补的目

标, 亟需发展面向电-气耦合网络的状态感知, 研究由

于不同物理特性网络节点改变导致的检测数据变化问

题
[6,19].
基于上述研究情况, 本文以电-气耦合网络为研究

对象, 从检测变量角度出发, 通过研究多能流检测数据

的差异性, 实现相关信息流的集成, 完成充分反映不同

子网络检测变量异构数据模型的构建. 进而提出考虑

耦合网络特性的感知方法及相关评价指标, 从而形成

完整的状态感知分析流程, 保证不同类型节点变化检

测的准确性和有效性. 最后探讨了负荷调整以及耦合

设备出力改变对相应子网络以及与之存在耦合关系的

其他网络的影响, 为后续耦合网络的运行决策与设备

操作提供可靠数据.

2 异构数据模型

2.1 状态感知多时间尺度划分

不同运行特性的电力网络和天然气网络的交互使

得电-气耦合网络中存在多时间尺度特性. 根据网络传

播特性, 将相关物理变化过程及检测变量特性按照时

间尺度进行划分, 并且相对应网络时间尺度的划分结

果如图1所示.
电力网络状态变化通常由电负载及电源出力改变

引起, 而且变化及网络传播时间较快, 通常在秒级内完

成;由于天然气网络具有大时延特性,因此通常需要数

十秒才能完成整个网络的变化过程. 而对于耦合设备

来说, 由于其连接不同时间特性的网络, 所以变化情

况介于两个网络时间尺度之间.
在电力网络当中, 除了节点电压常被用于电力网

络运行的检测变量以外, 根据电力网络节点负荷特性

可知, 相角也可以精确地反映系统稳定性和描述电力

系统运行状态的变化, 实现电力网络稳定监测与控制.
因此相角也可以作为电力网络变化的检测变量.

2.2 异构数据模型构建

根据图1所示, 电-气耦合网络的多时间尺度使得

检测难以在同一时间刻度下完成, 同时两种不同能流

网络使得各系统模型不同, 特性差异大. 因此本文依
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据耦合网络实际情况相对应地提出异构数据检测模

型. 电-气耦合网络是具有多时间尺度特性的物理系

统, 从奇异摄动理论出发, 分别用快变系统、慢变系

统两种不同模型描述不同时间尺度的电力子网络和天

然气子网络. 因此, 在不同时间尺度范围内采用时标分

解原则划分为短尺度数据模型和长尺度数据模型, 从

而有效地刻画网络变化特性
[8,9]. 采用短尺度数据模型

分析时, 认为慢变系统(天然气子网络)检测变量是不

变的, 所以短尺度数据模型由电力网络的节点电压vx

(x=1,2,…,ne)构成; 构建长尺度数据模型时, 快变系统

(电力子网络)的检测变量已经达到稳态, 所以长尺度

数据模型是由电力网络的节点电压v x和天然气网络的

节点压力py(y=1,2,…,ng)组成.
为了便于表达及后续状态感知, 在模型构建中采

用检测变量sj表示不同时间尺度下的节点电压vx和压

力py. 具体构建过程如下.
假设在采样时刻t, 网络节点的检测变量si的测量

值为st
i, 经过长度为T的采样时间后, 检测变量si的检

测序列为

s s ss = [ , , … , ], (1)t
i

t T
i

t T
i

t
i

+1 +2

式中, 变量st
i的表达式为

s
v p t t
v

=
, , 0(mod ),
, ,

(2)t
i t

x
t
y

t
x

式中, vt
x和 pt

y分别为t时刻电力网络节点x电压和天然

气网络节点y压力, tω为压力变量pt
y的采样周期.

当网络中不同检测变量si按照节点顺序依次排列

时, 检测序列s t
i组成原始检测矩阵S t并且其表达式为

RS s s s s= , , … , , … , , (3)t t t t
i

t
n n T1 2 T ×

式中, 检测向量 s s s=t
i

t
i

t
i

1 , 检测变量si的数量为

n
n n t t

n
=

+ , 0(mod ),

, .
(4)e g

e

在此基础上, 考虑到电-气耦合网络的检测变量具

有不同的单位和变化度, 本节对原始检测矩阵St进行

归一化及数据转换处理, 使其能够在同一量级进行分

析, 转换过程及转换后的矩阵Mt定义为

[ ]M S S= [ ] ln( ) + , (5)t t t
T

式中, 为点乘运算, 为实常数 构成的列向量. 并且

归一化函数 [ ]的表达式为

[ ] = min( )
max( ) min( ) , (6)

式中, 为待归一化矩阵, min( )为矩阵 元素的最小

值, max( )为矩阵 元素的最大值.
进一步, 对矩阵Mt行向量mt进行如下所示的标准

化转换, 得到标准化行向量m t:

µm m m
m= ( )

( ) . (7)t
t t

t

通过上式行向量m t构建的矩阵, 即为本文提出的异构

数据模型M t.

3 基于异构数据模型的状态感知算法

根据第2节叙述可知, 异构数据模型M t是一个多

维矩阵. 为了适应不同网络节点特性和实际问题需求,
从随机矩阵理论出发, 本文在上一节构建的异构数据

模型基础上提出电-气耦合网络的状态感知方法, 为后

续网络的优化控制提供相应的信息依据.

3.1 算法依据

随机矩阵起源于20世纪50年代的核物理研究领

域, 并且围绕随机矩阵谱分布取得了一系列重大进展,
例如半圆律、单环定理以及马尔琴科-帕斯图尔定律

(Marčenko-Pastur Law, MP Law)[28,29]. 随着研究数据维

图 1 状态感知多时间尺度划分情况
Figure 1 Multi-time scale partition of situation awareness.
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度和数量不断增大, 随机矩阵可以在不进行数据降维

情况下完成对不适用于经典统计理论分析处理的多维

数据问题研究, 因此随机矩阵的谱理论逐渐应用于各

个多维数据研究领域.
在对矩阵谱分布极限研究的过程中, MP Law表明

当随机矩阵的维度比r以相同速度趋于无穷大时, 协方

差矩阵特征值会以概率1收敛于固定分布F(x). MP
Law的数学表达如下所示

[29]:

x F x

xr b x x a a x b

d
d ( )

=
1

2 ( )( ) , ,

0, ,

(8)
2

式中 , 2为协方差矩阵元素方差 , a r= (1 )2 2,

b r= (1 + )2 2.

如图2(a)所示, 当随机矩阵内元素为独立同分布

随机变量时, 随机矩阵的协方差矩阵谱分布近似于MP
Law; 当矩阵元素不符合独立同分布时, 谱分布会偏离

理论MP Law范围, 并且会随着变化程度的不同而呈现

不同的谱分布情况, 尤其是最大特征值变化最为明显,
具体谱分布情况如图2(b)所示.

3.2 算法设计

基于第3.1节描述可知,异构数据模型M t为随机矩

阵, 并且进一步对其进行处理可以得到协方差矩阵Ct:

TC M M U E U= 1 = , (9)t t t t t t
T 1

式中, 矩阵Et的对角线元素为协方差矩阵Ct的特征值,

矩阵Ut为对应最大特征向量组成的矩阵.
通过3.1节可知: 在得到协方差矩阵Ct的基础上,

通过MP Law可以反映检测变量的变化情况, 协方差

矩阵Ct的谱分布可以充分反映检测序列的变化情况,
进而表明数据中存在非随机特性. 为了对谱分布情况

进行深入分析并且得到电-气耦合网络非随机变化情

况, 本节提出衡量协方差矩阵Ct谱分布变化情况的公

式如下所示:

( )JS F FP = line , (10)t t
C H

式中, line[ ]为线性变换函数, JS ( )表示JS散度(Jensen-

Shannon divergence)的变化情况, F H为随机矩阵理论

谱分布, Ft
C为协方差矩阵Ct在t时刻的谱分布.

此外在谱分布当中, 最大特征值 t
max对于检测变

量s的改变最为敏感. 同样地, 对最大特征值 t
max进行

类似的处理, 得到最大特征值 t
max的变化情况为

[ ]= line , (11)t t
max max

式中, line[ ]的含义同式(10), 具体变换函数形式根据

耦合网络情况确定.
协方差矩阵Ct的谱分布反映整体变化情况, 而最

大特征值 t
max反映检测变量st

i的变化程度. 为了能够

及时准确地感知电-气耦合网络状态, 需要从谱分布整

体和局部同时出发进行考虑, 选取能够对不同程度的

变化出现不同程度改变的函数对两者的变化值进行统

一分析, 从而最终得到状态感知变化程度. 又因为双曲

正切函数会随着输入的微小变化而剧烈改变, 并且最

图 2 (网络版彩图)随机矩阵谱分布曲线. (a) 随机情况; (b) 非随机情况
Figure 2 (Color online) Spectral distribution curve of random matrix. (a) Random condition; (b) non-random condition.
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后逐渐平缓直至达到1. 也就是说, 双曲正切函数的数

学特性符合状态感知的需求, 因此本节选取双曲正切

函数表示状态感知变化程度, 同时定义t时刻谱差异值

dt为

( )d a P a= tanh( ) + tanh , (12)t t t1 1
max

式中, tanh( )为双曲正切函数, a1和a2分别为谱分布及

最大特征值变化情况的权重系数, η为实常数.
进一步地, 根据谱差异值dt的变化情况, 表明t时刻

耦合网络的状态变化程度Dt, 具体划分情况如下所示:

D
d

d
=

, 0 0.4,
, 0.4 < .

(13)t
t

t

在得知电-气耦合网络内有状态改变时, 进一步通

过矩阵最大特征向量元素的值实现变化节点定位.

设t时刻矩阵最大特征值 t
max对应的特征向量U t

max

的元素为u i( )t
max (i=1,2,…,n), 当u j( )t

max 满足下式时, 说

明此时元素u j( )t
max 的值最大.

{ }u j u u u n( ) = max (1), (2), … , ( ) , (14)t t t t
max max max max

式中, max{ }为最大值函数.
接着根据式(14)得到变化节点的编号为

l
j j n
j n n j n n=
, 1 ,

, + 1 + . (15)e

e e e g

最后通过上式计算得到的编号可知变化的节点为sl.
当变化节点sl的改变影响整个电-气耦合网络安全

运行时, 电力网络的检测变量(节点电压vx)和天然气网

络的检测变量(节点压力py)会急剧改变, 严重影响网络

正常运行甚至会导致系统失稳情况. 因此在网络电/气
子系统调节裕度充足的情况下, 可以首先考虑发电机

的一次调压/调频、静止补偿器出力调整和天然气网

络气泵调节补偿节点负荷所需, 解决系统网络状态改

变的问题. 当电-气耦合网络需要能量互济以保证系统

安全稳定运行时, 可以采用文献[10]所提出的基于可

变压缩比的电-气耦合网络稳定控制方法以保证整个

网络的安全稳定运行.
备注 由于状态变化程度Dt决定着当前时刻电-气

耦合网络状态是否发生变化, 因此设定具体的划分范

围对于耦合网络状态感知的准确判断是十分重要的.
因此, 本节通过理论与实际相结合的方式实现相应情

况的划分设定.
从理论角度分析, 本文提出的基于异构数据模型

的状态感知算法是通过协方差矩阵谱分布实现的. 当

电-气耦合网络的检测变量数据构建的异构数据模

型M t实时满足随机矩阵随机特性时, 协方差矩阵Ct的

谱分布与随机矩阵理论谱分布FH一致. 根据本文提出

的状态感知流程及式(10)和(11)可得, 谱分布变化Pt=0,

= 0.075t
max . 接着依据式(12)计算可知, 谱差异值

dt=0.1106. 所以, 在理想状态下状态变化程度Dt在

0.1106处进行划分.
从实际角度分析, 由于环境噪声、测量装置以及

数据传输等原因, 电-气耦合网络的检测变量数据通常

不会满足理论随机矩阵的要求, 也就是数据存在非随

机特性. 进而会导致协方差矩阵Ct的谱分布会与随机

矩阵理论谱分布不一致, 使得谱分布变化Pt≠0并且最

大特征值变化 0.075t
max , 所以谱差异值dt会大于理

论值0.1106.
为了进一步确立设定的状态变化程度, 对本文所研

究的电-气耦合网络进行了大量的仿真研究, 最终确定

0.4为本文状态变化程度的划分值. 需要说明的是, 0.4并
不是固定不变的, 是可以根据实际情况进行调整的.

综上所述, 当t时刻电-气耦合网络节点检测变量si

(电力网络节点电压vx或者天然气网络节点压力py)的
数据发生改变时, 协方差矩阵Ct的谱分布会依照网络

节点变化情况发生不同程度的改变. 基于异构数据模

型的电-气耦合网络状态感知算法的步骤如图3所示.

4 仿真算例分析

在本文中, 将分成3个算例4种不同情况进行仿真

研究. 第4.1节及4.2节分别感知电力网络电负荷节点

和天然气网络气负荷节点的变化, 第4.3节对不同类型

的能量耦合设备进行状态感知研究, 分析本文提出的

方法对耦合设备改变的感知情况. 三个算例均采用如

图4所示的IEEE 33节点以及天然气20节点网络
[30]

构

成的电-气耦合网络及典型耦合设备进行仿真, 其具体

结构如图4所示, 具体能源设备耦合情况如表1所示.
根据电-气耦合网络结构可知: 检测变量s的数量

n=53, 采样时间长度T=101, 并且在下面仿真算例中,
压力变量py的采样周期tω=20 s, 设置实常数 = 50, 协
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方差矩阵Ct谱分布和最大特征值 t
max依据线性函数变

换得到的线性区间分别为[0,0.2]和[0,20]. 为了均衡考

量数据整体变化情况以及局部变化程度, 设置权重系

数为a1=a2=0.5, η=3.

4.1 电网负荷变化算例分析

为了研究不同电负荷变化对电-气耦合网络的影

响, 本节设定同一节点的3种不同负荷变化进行研究.
为了便于进行不同变化程度的比较, 不同负荷变化时

间均设置在同一采样时间点, 具体节点及变化情况如

表2所示.
根据仿真算例设置参数可知, 电力网络节点电压

vx采样周期为1 s, 天然气网络的节点压力py的采样周

期tω为20 s, 所以在仿真中每隔20 s用长尺度数据模型

进行一次状态感知检测. 在电力节点25不同负荷变化

下, 不同时刻检测变量构建的协方差矩阵谱差异值变

化情况如图5所示.
为了表明状态感知算法的有效性, 下面只选取电

负荷增加情况为例进行说明. 针对变化1来说, 因为从

第1 s就开始采集数据进行异构数据模型检测初始化,
并且默认第1 s就用长尺度数据模型进行检测, 所以当

负荷变化发生在第200 s时, 根据第201 s异构数据模型

的协方差矩阵可知, 谱差异值dt由200 s的0.1836突然

上升至201 s的0.5449, 超过了式(13)设置的检测阈值

0.4, 并且第221 s的谱差异值大于检测阈值0.4表明了

此时电-气耦合网络状态已经发生改变. 从图5的3种不

同变化纵向对比来看, 根据电负荷变化程度的不同, 谱
差异值会出现不同的变化并且均超过检测阈值0.4. 因

此, 通过谱差异值可以准确地判断出耦合网络状态是

否改变. 并且通过图5及表2负荷变化情况可知, 谱差

异值变化量会反映负荷变化程度, 为后续的分析及操

作提供依据. 在算例仿真分析过程中, 本算例设定的

电力网络节点、天然气网络节点变化的时间恰好是天

然气网络压力变量采样时间的倍数, 同时假设算例仿

真中节点变化出现在采样时刻之后. 所以在节点参数

发生改变时, 电力网络节点能够在下一采样时刻采集

到数据变化, 而天然气节点需要等到一个采样周期才

能采集到数据的变化, 进而采用长尺度数据模型完成

检测. 因此在仿真中会出现变化时间相同的情况.
在通过式(13)得知状态改变后, 图6为通过谱分布

得到的表征耦合网络节点变化的最大特征向量元素,
其中图6(a)~(c)分别为变化事件1~3的变化情况. 根据

图3所示流程图可知, 当谱差异值达到设定阈值后, 需

图 3 电-气耦合网络状态感知流程图
Figure 3 Flowchart of situation awareness of electricity-gas coupling
network.
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要通过最大特征向量U 221
max确定变化节点. 并且通过计

算发现, u (25)221
max 的值为0.3257并且满足式(14), 接着

通过式(15)得到变化节点编号为25, 也就是说变化节

点为电力网络节点25, 与表2中的变化节点相同. 通过

类似的方法及分析, 可以得到其余两个变化节点均为

电力网络节点25. 综合上述分析过程可知, 本文提出

的方法能够准确地判断出状态改变情况并且实现变化

节点的定位.

4.2 气网负荷变化算例分析

相较于电力网络, 天然气网络的运行及时间尺度

等特性存在差异, 因此为了研究不同气负荷变化对电-
气耦合网络状态变化的影响, 本节设定同一节点的3种
不同负荷变化进行研究. 为了便于进行不同变化程度

的比较, 不同负荷变化时间均设置在同一采样时间点,
具体节点及变化情况如表3所示.

根据如图3所示的检测流程可得, 在天然气网络节

点20不同负荷变化下, 不同时刻检测变量构建的协方

差矩阵谱差异值变化情况如图7所示.
为了表明状态感知算法对天然气节点负荷变化的

有效性, 下面以第200 s气负荷增加的情况为例进行说

明. 根据异构数据模型检测方法可知, 第1 s能够同时

采集到电力网络节点电压和天然气网络节点压力数

据, 因此采用长尺度数据模型进行分析. 当第200 s气
节点20负荷增加2.08%, 由于算例仿真中节点变化出

现在采样时刻之后, 所以第200 s的谱差异值d200=
0.2324<0.4. 第201 s时电力网络节点电压变化较快, 所
以201 s的异构数据模型谱差异值dt由200 s的0.2324突
然上升至201 s的0.6603,超过了式(13)设置的检测阈值

0.4, 表明此时电-气耦合网络状态已经发生改变. 第

221 s通过计算由电力网络节点电压和天然气节点压

图 4 (网络版彩图)电-气耦合网络结构
Figure 4 (Color online) Electricity-gas coupling network structure.

表 1 电-气耦合节点情况

Table 1 Electricity-gas coupling node

耦合设备 电力网络节点 天然气网络节点

燃气轮机 10 6

P2G 8 5

电动压缩机1 7 9

电动压缩机2 26 18

表 2 电负荷变化参数

Table 2 Parameters of electrical load change

变化 变化时间 (s) 变化电网节点 变化情况

1
200

25

负荷增加2.38%

500 负荷恢复到正常值

2
200 负荷增加23.81%

500 负荷恢复到正常值

3
200 负荷增加119.05%

500 负荷恢复到正常值

胡旭光等: 基于异构数据模型的电-气耦合网络状态感知方法研究

352



力数据组成的长尺度数据模型可知, 谱差异值d221为
0.6375, 所以电-气耦合网络状态已经发生变化. 类似

地, 通过上述过程也可以得到图7所示的其余变化情

况分析结果.
在已知电-气耦合网络状态发生改变的基础上,

图8为通过谱分布得到的表征耦合网络节点变化的最

大特征向量元素, 其中图8(a)~(c)分别为电-气耦合网

络节点变化事件1~3的变化情况. 根据图3所示流程图

可知, 当谱差异值超过设定的检测阈值0.4后, 需要通

过最大特征向量U 221
max确定变化节点. 通过计算发现,

u (53)221
max 的值为0.2889并且满足式(14), 接着通过

式(15)得到变化节点编号为53, 也就是说变化节点为

天然气网络节点20, 与表3中的变化节点相同. 通过相

似的判断方法, 可以得到其余两个变化节点均为天然

图 5 (网络版彩图)电负荷谱差异值曲线
Figure 5 (Color online) Spectral difference value curve of electrical load.

图 6 (网络版彩图)电负荷变化定位结果. (a) 电负荷变化1定位结果; (b) 电负荷变化2定位结果; (c) 电负荷变化3定位结果
Figure 6 (Color online) Location results of electrical load change. (a) Location result of electrical load change 1; (b) location result of electrical load
change 2; (c) location result of electrical load change 3.
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气网络节点20. 综合上述分析过程可知, 本文提出的方

法能够准确地判断出天然气节点负荷改变引起的状态

改变情况并且实现变化气网节点的定位.

4.3 电-气耦合网络相互作用算例分析

电-气耦合网络中能量间的相互转化均依靠耦合

设备的传递, 如果耦合设备出现变化, 则会影响网络的

正常运行. 因此需要对耦合设备的微小变化进行实时

感知, 避免出现剧烈改变对整个网络运行及设备造成

不可逆的损害. 因此, 本节主要考虑不同能量耦合设

备变化情况, 具体变化参数如表4及表5所示.
为了使描述更加清晰, 下面以变化1~3在200 s变

化情况进行分析. 图9为P2G出力改变的谱差异值曲

线. 在第1~199 s P2G保持稳定输出情况下, 电-气耦合

网络的谱差异值曲线没有超过检测阈值. 如表4所示,

当P2G的出力在设定的第200 s增加时, 由于电力网络

为快变系统, 因此第201 s电力网络节点会及时发生改

变. 根据图3所示检测流程可得, 电-气耦合网络异构数

据模型的谱差异值d201为0.7412并且超过了预先设定

的检测阈值0.4, 说明此刻电力节点状态发生改变; 而

天然气网络的变化较慢, 所以会在天然气网络节点的

下一个采样周期也就是第221 s获取整个天然气网络

节点的变化状态, 进而使用异构数据模型对整个电-气
耦合网络进行分析. 通过异构数据模型得到此时谱差

异值d221为0.6522, 因此天然气节点状态也发生改变.
同理, 通过计算协方差矩阵谱分布及最大特征值得到

的图9谱差异值曲线可知, P2G在发生变化2和3情况下

的谱差异值均超过检测阈值0.4, 因此当前时刻网络状

态发生改变.

在此基础上, 进一步根据最大特征向量U 221
max判断

发生变化的节点. 通过图10(a)可知, 特征向量第8个元

素值最大, 所以最终得出变化节点为节点8. 通过对照

表4所设置的参数表明, 本文提出的方法能够有效地检

测P2G的变化情况. 通过类似的分析过程, 从图10(b)~
(c)及式(14)和(15)可得在200 s发生变化2和变化3的节

点均是节点8. 综上所述, 在电-气耦合网络出现微小变

化的情况下, 基于异构数据的状态感知方法仍能够判

断正确.
除表4所述的P2G耦合设备以外, 气转电设备(燃

气轮机)在电-气耦合网络中承担着至关重要的作用,

表 3 气负荷变化参数

Table 3 Parameters of gas load change

变化 变化时间 (s) 变化气网节点 变化情况

1
200

20

负荷增加2.08%

500 负荷恢复到正常值

2
200 负荷增加4.69%

500 负荷恢复到正常值

3
200 负荷增加7.30%

500 负荷恢复到正常值

图 7 (网络版彩图)气负荷谱差异值曲线
Figure 7 (Color online) Spectral difference value curve of gas load.
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保证电力的可靠供应. 因此本小节进一步研究了燃气

轮机的微小变化感知情况, 具体变化参数如表5所示.
如图11所示为燃气轮机出力变化时的谱差异值曲

线, 接下来为了分析燃气轮机参数变化引起的电-气耦

合网络电气节点状态变化情况, 算例以变化1在第

200 s的出力改变情况为例进行描述. 在燃气轮机未增

加出力的时间段即采样时间为第1~199 s, 从图11所示

的变化1曲线中可以得到该时间段的谱差异值曲线在

未超过检测阈值的范围波动, 因此电-气耦合网络中的

节点状态并未发生明显变化. 当燃气轮机在设定的第

200 s出力增加0.50%后, 在下一个采样时刻201 s, 由于

电力网络节点的电压最先发生改变, 因此根据异构数

据模型得到谱差异值d201=0.716>0.4, 所以判断网络状

态发生改变. 然后在第221 s时, 通过电力节点电压和

天然气节点压力组成的长尺度数据模型分析, 谱差异

值d221=0.4255依然大于检测阈值0.4. 因此耦合网络中

电气节点均已发生变化. 通过如图3所示的状态感知

流程图, 可以得到其余不同时刻燃气轮机的谱差异值

变化曲线. 根据图11可知: 当不同程度微小变化发生

在天然气网络节点6时, 本文提出的异构数据模型均

能够及时感知数据存在的非随机特性并且以谱差异值

的形式呈现出来.

图 8 (网络版彩图)气负荷变化定位结果. (a) 气负荷变化1定位结果; (b) 气负荷变化2定位结果; (c) 气负荷变化3定位结果
Figure 8 (Color online) Location results of gas load change. (a) Location result of gas load change 1; (b) location result of gas load change 2; (c)
location result of gas load change 3.

表 4 P2G变化参数

Table 4 Parameters of P2G change

变化 变化时间 (s) 变化电网节点 变化情况

1
200

8

负荷增加1.11%

500 负荷恢复到正常值

2
200 负荷增加5.56%

500 负荷恢复到正常值

3
200 负荷增加11.11%

500 负荷恢复到正常值

表 5 燃气轮机变化参数

Table 5 Parameters of gas turbine change

变化 变化时间 (s) 变化气网节点 变化情况

1
200

6

出力增加0.50%

500 出力恢复到正常值

2
200 出力增加1.24%

500 出力恢复到正常值

3
200 出力增加2.48%

500 出力恢复到正常值
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图12均为燃气轮机变化定位结果. 进一步地, 为了

能够叙述清楚算法变化节点的定位过程, 不失一般性,
下面仍然以200 s变化情况为例进行说明. 当221 s发现

电-气耦合网络出现变化情况后, 通过异构数据模型的

协方差矩阵谱分布得到最大特征向量U 221
max进行变化节

点的确定. 根据式(14)及图10(a)的局部放大图可知, 特征

向量元素u (39)221
max 的数值最大,并且依照式(15)最终得到

变化节点为气网节点6, 也就是燃气轮机. 通过类似的定

位分析过程, 从图12(b)和(c)的局部放大图及式(14)和
(15)可得, 在200 s发生的变化2和3均是由气网节点6引起

的. 综上所述, 在燃气轮机出现微小变换的情况下, 本文

提出的方法仍能够准确地判断出对应的变化情况.

图 9 (网络版彩图)P2G出力谱差异值曲线
Figure 9 (Color online) Spectral difference value curve of P2G output.

图 10 (网络版彩图)P2G出力变化定位结果. (a) P2G出力变化1定位结果; (b) P2G出力变化2定位结果; (c) P2G出力变化3定位
结果
Figure 10 (Color online) Location results of P2G output. (a) Location result of P2G output change 1; (b) location result of P2G output change 2; (c)
location result of P2G output change 3.
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5 结论

针对电-气耦合网络面临的状态感知问题, 本文提

出一种基于异构数据模型的分析方法. 该方法首先建

立具有多时间尺度特性的异构数据模型, 使其在减少

计算量的基础上能够有效地反映不同网络自身及相互

间的影响关系. 然后通过检测模型构建的协方差矩阵,
采用矩阵谱分布完成不同节点变化的状态感知, 同时

引入与之对应的矩阵最大特征向量元素进行变化节点

的判断. 最后通过不同情况下的仿真结果表明该方法

图 11 (网络版彩图)燃气轮机出力谱差异值曲线
Figure 11 (Color online) Spectral difference value curve of gas turbine output.

图 12 (网络版彩图)燃气轮机出力变化定位结果. (a) 燃气轮机出力变化1定位结果; (b) 燃气轮机出力变化2定位结果; (c) 燃
气轮机出力变化3定位结果
Figure 12 (Color online) Location results of gas turbine output. (a) Location result of gas turbine output change 1; (b) location result of gas turbine
output change 2; (c) location result of gas turbine output change 3.
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的可行性与有效性.
在电-气耦合网络运行过程中, 不同的变化节点会引

起其余节点数据的改变. 在检测变量发生变化的前提下,
本文所提方法能够检测出多个节点负荷发生变化. 如果

耦合网络内多个相近节点负荷同时变化会使节点间的

影响叠加,使得节点检测变量数据变化更加复杂,有时候

甚至会使作用在同一节点的变化相互抵消. 在此情形下,
虽然所提方法不能够准确感知变化节点位置, 但是根据

检测变量的变化情况会得到相应变化节点所在区域. 如

果网络内多个节点间的负荷变化影响不会叠加在相同

节点或者是多节点负荷变化影响不会在同一节点有明

显叠加效果, 那么本文提出的方法依然有效. 因此, 在未

来的研究中, 将会对电-气耦合网络数据进行特征分析并

且进一步研究节点数据变化机理, 将其与实际负荷变化

位置定位相结合, 考虑不同节点负荷变化叠加作用的影

响, 进一步探索和改进所提出的状态感知方法.
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Research on situation awareness of electricity-gas coupling network
based on a heterogeneous data model

HU XuGuang1, ZHANG HuaGuang1,2, SUN QiuYe1,2, WANG Rui1 & MA DaZhong1

1 College of Information Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang 110819, China;
2 State Key Laboratory of Synthetical Automation for Process Industries, Northeastern University, Shenyang 110819, China

Open interaction between the power system and the natural gas network, realizing the multi-energy flow, not only brings scientific
management and optimal operation of energy but also increases the complexity of situation awareness due to energy conversion
between independent energy networks. Therefore, this paper proposes a heterogeneous data model-based method embedding the
characteristics of a coupling network for situation awareness of the multi-dimensional electricity-gas coupling network to achieve
rapid analysis. First, considering the interaction between subnetworks and the change in the corresponding detection variables, the
heterogeneous data model is developed to depict the time response characteristics of different subnetworks. Then, by the
normalization and functional transform by the proposed model, a covariance matrix is obtained to improve the sensitivity to the node-
data change. Furthermore, the situation awareness of a coupling network is transformed into the degree analysis regarding the spectral
difference value of a random matrix. Moreover, the changed node is obtained from the maximum eigenvector value of spectral
distribution using the network situation change, completing the process of situation awareness. Finally, the feasibility and
effectiveness of the proposed method are verified by different situation changes in the electricity-gas coupling network.

electricity-gas coupling network, multi-time scale, heterogeneous data model, data driven, spectral analysis
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