
中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

DOI:
 

10.19652/j.cnki.femt.2406312

考虑天然气动态的综合能源系统运行可靠性分析*

刘会家 洪佳恩 徐志高 张海伟

(三峡大学电气与新能源学院
 

宜昌
 

443002)

摘 要:
 

在电气综合能源系统运行可靠性分析中,传统数值算法在求解天然气动态时计算量庞大,难以在运行的时间尺度内

有效完成动态分析。提出了一种新的方法,基于神经网络结合多尺度膨胀卷积和注意力机制,替代传统数值算法。首先利用

卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)进行特征提取,结合长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)捕
捉时间序列特征,并通过多尺度膨胀卷积扩展感受野以及引入注意力机制提升对关键状态变化的敏感度。然后通过序列到

序列的学习过程,模型能够准确捕捉相邻时间步之间的复杂映射关系,构建气网动态代理模型。最后,将气网动态代理模型

与电力系统潮流模型相结合,并利用蒙特卡洛法和多态模型完成了电气综合能源系统运行可靠性的全面分析。在配网级

电-气综合能源系统的实际测试中,验证结果表明,所提出的CNN-LSTM组合模型不仅能够准确模拟气网动态的复杂特性,
且显著提高了计算效率,满足了大规模综合能源系统运行可靠性评估的要求。
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Abstract:
 

In
 

the
 

reliability
 

analysis
 

of
 

electrical
 

integrated
 

energy
 

systems,traditional
 

numerical
 

algorithms
 

struggle
 

with
 

the
 

high
 

computational
 

demands
 

of
 

natural
 

gas
 

dynamics,making
 

timely
 

dynamic
 

analysis
 

difficult.
 

This
 

paper
 

presents
 

a
 

novel
 

approach
 

that
 

replaces
 

these
 

algorithms
 

with
 

a
 

neural
 

network-based
 

method
 

using
 

multi-scale
 

dilated
 

convolution
 

and
 

attention
 

mechanisms.
 

The
 

model
 

utilizes
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNN)
 

for
 

feature
 

extraction
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

networks
 

to
 

capture
 

time
 

series
 

characteristics.
 

Multi-scale
 

dilated
 

convolutions
 

expand
 

the
 

receptive
 

field,while
 

attention
 

mechanisms
 

enhance
 

sensitivity
 

to
 

critical
 

changes.
 

This
 

sequence-to-sequence
 

learning
 

process
 

accurately
 

models
 

complex
 

relationships
 

between
 

time
 

steps,resulting
 

in
 

a
 

dynamic
 

surrogate
 

model
 

for
 

the
 

gas
 

network.The
 

gas
 

network
 

model
 

is
 

integrated
 

with
 

the
 

power
 

system
 

flow
 

model,allowing
 

for
 

a
 

comprehensive
 

reliability
 

analysis
 

using
 

Monte
 

Carlo
 

methods
 

and
 

multi-state
 

models.
 

Tests
 

on
 

a
 

distribution-level
 

electric-gas
 

integrated
 

energy
 

system
 

show
 

that
 

the
 

CNN-LSTM
 

model
 

not
 

only
 

accurately
 

simulates
 

gas
 

dynamics
 

but
 

also
 

significantly
 

improves
 

computational
 

efficiency,meeting
 

the
 

reliability
 

assessment
 

needs
 

of
 

large-scale
 

integrated
 

energy
 

systems.
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0 引 言

  在能源需求日益增加的今天,传统的单一能源体系难

以满足能源安全、环境保护以及可持续发展的需要。综合

能源系统(integrated
 

electric-gas
 

systems,IEGS)作为一种

创新的解决方案,逐渐成为了解决全球能源问题的新途

径。综合能源系统[1]是指在社会层面上,通过对各类能源

的产生、传输与分配、转换、存储、消费等环节进行全面协
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调与优化后,形成的能源产供销一体化系统。
作为规划与运行的基础,综合能源系统的可靠性评

估研究已得到广泛关注。运行可靠性评估[2]作为监测、
度量、预测系统短期运行风险的有效工具,为综合能源系

统的规划、运行和交易等提供决策支持,在保障综合能源

系统安全可靠运行中发挥重要作用。考虑到综合能源系

统的复杂性,研究人员已经建立了多种计算模型库[3-5],
涵盖电力系统、供热/供冷系统、供氢系统和天然气系统。
通过采用这些多样化的模型库,研究人员能够更加全面

地分析和预测综合能源系统在不同运行条件下的可靠性

表现。
然而,在传统的综合能源系统可靠性评估中,多集中

于中长期可靠性评估,在运行时间尺度内进行分析的较

少,天然气系统的动态通常基于稳态假设,即系统在面对

突发事件时的动态响应时间被认为极短。忽略这些动态

变化可能导致对系统可靠性的不准确评估[6],如何有效表

现天然气动态特性,加速IEGS运行可靠性评估已成为亟

待解决的问题。当前,大多数方法都是通过数值方法对微

分方程进行求解,即基于有限差分法[7]、有限体积法[8]的

思想,对计算域进行网格离散,随后通过迭代的方式来获

得微分方程的近似解。上述方法为了获得稳定、精确的结

果,需要对网格进行精细的划分,且迭代次数与所求场景

的尺度成正比[9],随着场景复杂性的增加,计算量也会呈

指数增长。
在近年来的电力能源领域研究中,以数据驱动[10]为

核心的思想逐渐成为解决电力能源系统运行复杂性问题

的有效手段,机器学习技术在此背景下得到广泛应用,旨
在揭示电 力 能 源 数 据 中 存 在 的 复 杂 非 线 性 关 系。文

献[11-13]提出了多种基于神经网络算法的多元负荷预测

方法,有效提高了负荷和功率预测的精度。文献[14-15]
提出了基于算法优化的设备故障识别方法,有效提升特征

降维、收敛速度及识别准确率;文献[16-19]基于深度强化

学习方法,通过自适应学习控制策略,实现了多场景下的

电-气综合能源优化调度决策;文献[20-21]通过与电力

系统潮流模型的结合,建立了电气综合能源系统多能

流模型。
上述研究为天然气动态建模提供了新思路,即结合传

统数值求解过程的特点,利用神经网络对这一过程进行模

拟,从而建立一个天然气动态代理模型,刻画天然气动态

效果。
因此,本文研究基于气网动态代理模型的电-气综合

能源系统运行可靠性计算问题。首先,使用传统有限差分

法求解天然气动态过程,构建训练样本;结合数据特点合

理规划神经网络的输入特性;应用深度学习方法拟合天然

气系统动态,提取神经网络参数构建气网动态代理模型;
建立基于气网动态代理模型的IEGS可靠性计算模型;最
后,仿真算例验证所提模型与方法的有效性。

1 数据驱动的气网动态代理模型

1.1 气网动态物理模型

  天然气系统[22]气压-流量沿管道的动态可由1组包括

动量方程、质量守恒方程和状态方程的偏微分方程组表

示,其中,动量方程描述连续气体在传输过程中的动量变

化率为:

∂ρ
∂t+

∂ρv
∂x =0 (1)

质量守恒方程描述天然气在传输过程中的质量守恒

特性为:

∂ρv
∂t +

∂(pv2+p)
∂x +fρv|v|

2D =0 (2)

状态方程描述气压与密度的数学关系为:

ρ= pM
ZRT

(3)

式中:ρ是气体密度;v是气流量;p 是气体的压力;f 是摩

擦系数;D 是管道的内径;M 是气体的摩尔质量;R 是通

用气体常数;T 是温度;Z 是气体压缩系数。方程集的隐

解为p 和v。

1.2 气网动态离散模型

  有限差分法是一种有效求解偏微分方程的数值方法。
在求解过程中,该方法将连续的偏微分方程离散为一组代

数方程,使得数值方法可以应用于这些方程组的求解。

1)空间离散化

将天然气管道离散为多个管道片段。假设每条管道

被离散为NM-1个管道片段,即管道总长度被划分为NM
个位置点(包括起点和终点)。每个管道片段上的状态变

量被离散为对应位置点上的值,形成离散的节点网格。

2)时间离散化

时间被分割为离散的时间步长,系统在每个时间步长

上进行更新。采用显式的数值方法进行时间步进,在每个

时间步长上,根据当前状态计算下一个时间步长的状态。

3)离散化连续性方程和运动方程

使用有限差分法将偏微分方程中的导数项用差分逼

近代替,将连续的方程离散为离散的代数方程组。

4)边界条件的离散化

将边界条件离散化为对应位置点上的约束条件。例

如,天然气负荷节点、天然气源节点和天然气连接节点的

边界条 件 被 转 化 为 对 应 位 置 点 上 的 气 压 或 气 流 量 的

边界值。
本文将偏微分方程求解的数据映射到一个K×N 矩

阵上,其中N 代表离散后的管道片段数量,K 是每个网格

点上的时间序列数据的长度,即离散时间步数量。在第i
个时间步,管道内气体的状态分布情况用序列数据aNi =

[û0i
,û1i
,…,ûNi

]表示,其中ûni
表示第n 个管道片段在

时间点i上的状态。
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1.3 气网动态代理模型

  在构建参数化气网动态代理模型的过程中,本文采用

基于卷积神经网路结合长短期记忆(CNN-LSTM)与多尺

度膨胀卷积和注意力机制结合的神经网络来拟合气网动

态。借鉴有限差分中的计算过程,该网络通过学习气网管

道中不同断面的数据,构建数据驱动模型。具体而言,神
经网络的输入层接受每一个系统状态的初始条件,输出层

给出系统状态的稳态解,即通过利用过去的状态aNt-1 =
[û0t-1

,û1t-1
,…,ûNt-1

]作为输入,作为输入,预测未来的

状态aNt
,通过对网格数据的训练,发掘每个相邻时间步

之间的非线性关系,结合多尺度膨胀卷积和注意力机制的

优势,进一步提升了模型的特征提取能力,从而推导整个

气网动态过程。

1)CNN网络与多尺度膨胀卷积

在CNN-LSTM 模型中,CNN部分结合多尺度膨胀

卷积,用于从输入和输出的时间序列中提取多尺度高阶特

征。膨胀卷积通过增加卷积核的跳跃间隔来扩展感受野,
使得CNN能够感知更长时间范围内的特征,并提取远程

依赖关系。多尺度的设计使得模型能够同时捕捉短期和

长期的时空特征。具体来说,每层的膨胀卷积会改变回溯

窗口的间隔dl,即为第l层的膨胀率。在第1个隐藏层

中,第1个卷积核覆盖t、t-1和t-2这3个元素上,第2
个卷积核覆盖t、t-3和t-6这3个元素上,第3个卷积

核覆盖t、t-8和t-16这3个元素上,以此类推。膨胀卷

积公式如下:

(W 􀱋h)(l,t,dl)=∑
k
dl

τ=0
W(l,τ)hl

t-dlτ
(4)

式中:h为t时第l个隐藏层的内部状态;􀱋 为卷积算子;

W(l,τ)是第l个卷积层在第τ 步的权值向量,τ∈ [1,
2,…,τmax],τ为向前取整操作;dl 是第l层的膨胀率。

2)LSTM网络

在LSTM网络部分,通过遗忘门、输入门和输出门来

管理和更新数据,记录隐藏层的状态。遗忘门负责删除不

必要的信息,输入门则通过更新单元格状态来保留重要的

输入信息,输出门用于生成最终的输出。这些门控机制通

过对过去状态的记忆和更新,捕捉序列中的长程依赖。
使用Sigmoid激活函数来输出遗忘门,公式如下:

 

ft = (Wf[ht-1,xt]+bf) (5)
式中:ft 是遗忘门的输出,范围为[0,1],其中1和0分别

代表保留和遗忘;Wf 和bf 分别是遗忘门的权重矩阵和偏

置项。

3)注意力机制

为进一步提升模型对重要特征的关注度,本文在

LSTM层之后引入了注意力机制。注意力机制通过对

LSTM网络输出的时序特征分配不同的权重,学习出输入

序列中对预测任务贡献最大的时间步,从而增强模型对关

键特征的捕捉能力。注意力权重通过下式计算:

αt=
exp(et)

∑
T

i=1
exp(ei)

(6)

et =vTtanh(Whht) (7)
式中:αt 为第t个时间步的注意力权重;ht 为第t个时间

步的隐藏状态;Wh 和v是可学习的权重矩阵和向量。

4)卷积与注意力优化的CNN-LSTM

气体状态的时间序列数据û0t-1
,û1t-1

,…,ûNt-1
被输

入到CNN-LSTM 模型中,以预测另一个时间序列 û0t
,

û1t
,…,ûNt

。CNN部分首先通过多尺度膨胀卷积提取不

同时间跨度的特征,LSTM部分进一步捕捉时序数据的长

期依赖关系,最后通过注意力机制增强模型对重要时间步

特征的 捕 捉。下 一 时 间 管 道 内 气 体 状 态 aNt+1
可 以

表示为:

aNt+1 =wtht+b (8)

ht =ottanh(Ct) (9)
式中:wt是连接LSTM层和输出层的权重;b是输出层的

偏移量;ht 是神经元的输出值;ot 输入门的输出;Ct 是细

胞状态。
本文利用有限差分法对管道天然气动态过程进行数

值求解,得到训练样本,构建了结合多尺度膨胀卷积与注

意力机制的CNN-LSTM 气网动态代理模型。该模型不

仅提高了求解效率,还增强了对关键时空特征的提取能

力,具有较强的泛化性和创新性。

2 电气综合能源系统运行可靠性评估模型

2.1 系统故障状态生成

  鉴于综合能源系统的耦合性和时序性特点,在元件多

状态模型的基础上,本文使用序贯蒙特卡洛法[23]来得到

系统故障状态。为确保评估精度,做出如下假设:

1)所有元件均可修复;

2)仅考虑元件永久性故障,不考虑瞬时故障,修复后

的元件才能重新投入使用。
序贯蒙特卡洛模拟采用状态持续时间抽样法对系统

全时序运行状态进行仿真,在给定时间段内抽样所有元件

工作状态以及状态持续时间,以统一的时间轴逐步推进,
获得系统相应状态和持续时间。

2.2 故障状态后果分析

  在电气综合能源系统中,系统状态下的运行优化假设

由一个集成的调度机构负责,在每个系统状态下,运用混

合优化潮流方法对系统进行解耦,以最小化紧急情况下的

运行成本。这些成本包括天然气购买成本、非燃气机组的

发电成本以及电力和天然气负荷中断造成的成本。
混合优化潮流方法在综合能源系统中类似于电力系

统中的最优潮流,但其约束条件中包含其他能源系统的潮

流等式约束、不等式约束以及能源耦合约束。这种方法本

质上属于含约束的非线性规划问题。在相关求解中,通常
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基于如下假设进行建模:

1)能源价格相互独立;

2)系统内能量损耗仅发生在能源转换环节;

3)能源转换效率为常数。
基于上述假设,对每个系统状态进行解耦,目标函数

Cs表示为最小化系统状态下的总运行成本,包括天然气

购买成本、非燃气机组的发电成本以及电力和天然气负荷

的中断成本:

MinCs=∑
i=EB

(csti(Pe
i,Qe

i)+eci·ICe
i(Ts))+

∑
i=GB

(gpg
iPg

i +gci·ICg
i(Ts)) (10)

式中:gpg
i 和Pg

i 分别表示节点i上的天然气购买价格和天

然气供应速率;csti 为节点i上的非燃气机组等效体的发

电成本。
控制变量Xi 包括电力和天然气系统的各种参数,形

成一个向量,其上下限由Xi 和Xi 确定。这些控制变量包

括非燃气机组等效体的发电功率、气源等效体的产气速

率、燃气机组等效体的天然气消耗速率,以及电力和天然

气负荷的削减量:

Xi = [Pe
iQe

iPg
iPg,Egfu

i ecigci]T (11)

Xi≤Xi≤Xi (12)
电力和天然气节点的功率平衡约束为:

Pe
i+jQe

i-Pe
d,i-jQe

d,i-Pe,Eptg
i -

eci-∑
j∈Ωei

fij =0 (13)

Pg
s,j -Pg

d,i-Pg,Egfu
i -∑

j∈Ωg
i

qij =0 (14)

电力潮流约束为:

fij =ViVj·[(Gijcosθij +Bijsinθij)+
j(Gijsinθij -Bijcosθij)] (15)

天然气潮流约束为:

qij =Cijsgn(pi-pj) |p2
i -p2

j| (16)

sgn(x)=
1, x ≥0
-1, x <0 (17)

电力和天然气潮流受电力线路和天然气管道容量的

约束为:

fij ≤fij ≤fij (18)

qij ≤qji≤qij (19)
运用上述混合优化潮流技术,通过最小化成本的方

法,精确确定每个时段内每个生产单元的电力产能分配,
得到每个时段下电力负荷及天然气负荷的满足水平。

2.3 运行可靠性指标

  在系统运行可靠性的计算过程中,重点是评估系统在

不同时间段内的失负荷概率和失负荷时未满足的能源量。
基于实时运行条件对故障状态进行后果分析过程中,系统

的负荷削减值将作为重要参考因素。
为了量化电力系统的运行可靠性,将电力供应不足期

望值(expected
 

demand
 

not
 

supplied,EDNS)和天然气供

应不足期望值(expected
 

gas
 

not
 

supplied,EGNS)定义为

时变的可靠性指标。此外,电力供应不足概率(loss
 

of
 

load
 

probability,LOLP)和天然气供应不足概率(loss
 

of
 

gas
 

probability,LOGP)也用于系统的可靠性评估,其计算

公式如下:

ESNSi(t)= ∑
N

n=1
ecRT

i (t)  /N (20)

LOLPi(t)= ∑
N

n=1
flag(ecRT

i (t))  /N (21)

EGNSi(t)= ∑
N

n=1
gcnp

i (t)  /N (22)

LOGPi(t)= ∑
N

n=1
flag(gcnp

i (t))  /N (23)

式中:N 为时序蒙特卡洛法的采样次数。Flag(x)定义为

当x>0时,Flag(x)
 

=
 

1,当x<0
 

时,Flag(x)=0。

3 算例分析

  通过一个2节点配气网、24节点配电网与20节点配

气网组成的配网级IEGS系统测试,验证所提出气网动态

代理模型及其在运行可靠性计算中的应用。

3.1 系统故障状态生成

  2节点配气网拓扑如图1所示,节点1为气源节点,不
同状态下的产气容量分别为{6×106

 

m3/d,4×106
 

m3/d,

2×106
 

m3/d,0×106
 

m3/d},节点3为天然气负荷节点,气
压维持在51.784

 

bar,负荷为5×106
 

m3/d。节点4为电力

负荷节点,节点上燃气机组的发电容量为200MW,传统机

组的发电容量为50MW,电力负荷为固定的100MW。

图1 两节点天然气系统拓扑

Fig.1 Topology
 

of
 

a
 

two-node
 

natural
 

gas
 

system

根据2.1节的计算步骤,采用按摩擦系数、倾角和内

径参数对管道进行分段的方法,对节点1到节点2之间

的管道进行分段建模;管道片段长度为10km,分割为9
个管道片段,仿真时间为24h,步长15

 

min,共96个时间

步长。
仿真结果表明,当节点1气源故障时,气源的流量逐

步减少,故障效应在管道内传播,直到节点2发生相应的

流量变化。这种现象反映了天然气系统的动态延迟特性,
这种延迟在系统故障诊断和调度优化中具有重要意义。
传统的稳态假设往往忽略这种动态传播,可能导致对系统

响应的不准确评估。而通过气网动态代理模型,能够较为

精准地描述这种延迟效应,弥补了传统稳态方法的不足。
为验证代理模型的有效性,本文采集了1

 

300个配置
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点的信息,用于训练神经网络模型。神经网络训练过程中

的损失函数变化趋势如图2所示,证明了模型具有良好的

收敛性和精度。在序列预测(图3)中,代理模型能够在给

定初始条件后,正确递归计算每个时间步的状态,并收敛

至稳态解。

图2 训练过程中损失函数变化趋势

Fig.2 Trend
 

of
 

the
 

loss
 

function
 

during
 

training

图3 序列预测

Fig.3 Sequence
 

prediction

图4 出口流量响应

Fig.4 Outlet
 

flow
 

response

通过对数值算法和代理模型在不同故障条件下的对

比(图4),结果显示代理模型不仅能够准确模拟天然气管

道的流量变化,其计算结果与数值算法高度吻合,最大相

对误差为0.498×106
 

m3/d,平均误差为0.057×106
  

m3/d,
证明了其足以替代传统数值算法进行气网动态的分析。
同时,表1为不同方法的计算时间,代理模型在单次蒙特

卡洛模拟中的计算时间仅为0.004
 

5
 

s,而传统方法需要

0.010
 

1
 

s,这表明在需要大量蒙特卡洛模拟时,代理模型

能够大幅缩短计算时间,满足大规模综合能源系统运行可

靠性分析的需求。

表1 不同方法的计算时间及误差分析

Table
 

1 Calculation
 

time
 

and
 

error
 

of
 

different
 

methods

求解

方法

单次蒙特卡洛

模拟所需时长/s

最大相对误差

/(×106
 

m3/d)
平均误差

/(×106
 

m3/d)

数值算法

代理模型

0.010
 

1
0.004

 

5
0.498

 

165 0.057
 

240

仿真结果表明,代理模型在面对不同故障条件时表现

出较强的泛化能力。通过对管道不同位置的状态数据进

行监测,代理模型能够精确预测流量随时间的动态变化,
尤其在气源故障逐步影响下游节点时,模型很好地捕捉了

这种非线性响应过程。这种能力对于系统的短期动态故

障分析尤为重要,因为它提供了应对复杂系统内多节点故

障传播的可靠工具,展示了气网动态代理模型在面对综合

能源系统复杂性时的优越性。

3.2 综合能源系统的短期可靠性评估

  基于气网动态代理模型,本文对包含24节点配电网

和20节点配气网的配网级IEGS进行了短期运行可靠性

评估。为验证系统的运行可靠性,本文设置典型故障场

景,评估气网与电网耦合对系统动态性能的影响,拓扑图

如图5所示。

图5 拓扑图

Fig.5 Topology
 

diagram

通过设定节点故障场景,图6~8分别为了节点1、节
点2和节点15在故障情况下的天然气流量响应。结果表

明,气网动态代理模型能够准确反映故障条件下系统的动

态特性,并在故障发生后的短时间内收敛至稳态。在节

点1故障后,气源流量减少,故障效应在管道内逐步传播,
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最终传递至下游节点。这一过程表明天然气系统存在明

显的延迟特性,这种延迟特性可以使系统在短期内缓冲部

分故障影响,从而提高系统的抗故障能力。而电力系统则

对负荷削减有较快的响应,表现出较少的缓冲能力。因

此,在短期可靠性评估中,需要特别考虑天然气系统的这

种延迟特性,以更准确地评估综合能源系统在短期内的表

现。代理模型在应对不同故障时,平均误差小于0.4%,
最大误差不超过2%,表明其在处理复杂故障场景时表现

出较高的精度。

图6 耦合节点1流量响应

Fig.6 Coupled
 

node
 

1
 

flow
 

response

图7 耦合节点2流量响应

Fig.7 Coupled
 

node
 

2
 

flow
 

response

图8 耦合节点15流量响应

Fig.8 Coupled
 

node
 

15
 

flow
 

response

为了进一步分析电力系统和天然气系统的运行状态

变化,本文将两系统的运行状态数据进行整合,生成系统

的故障后果序列图。图9和10分别为电力负荷和天然气

负荷的削减情况。结果表明,不同节点的负荷削减存在一

定的延迟时间,尤其是天然气系统中的GB16节点,其负

荷削减量最大,达到0.35×106
 

m3/d。该结果表明,在动

态响应过程中,天然气系统的暂态效应明显,因此仅基于

稳态模型可能导致误差较大。
本文通过20

 

000次蒙特卡洛模拟,量化了综合能源

系统的可靠性。图11~14分别为电力系统和天然气系统

图9 电力负荷削减量

Fig.9 Power
 

load
 

reduction

图10 天然气负荷削减

Fig.10 Natural
 

gas
 

load
 

reduction

的负载损失概率和未供应能源的时间变化曲线。结果表

明,电力系统在前3
 

h内保持稳定,LOLP和EDNS基本

为0,表明在此阶段电力负荷供应能够完全满足需求。然

而,从第3
 

h开始,系统压力逐渐增大,LOLP和EDNS开

始上升,表明负载损失逐步显现。尤其是在第6~9
 

h,系
统运行接近极限,未供应的电力需求显著增加,凸显了电

力系统的容量限制。

图11 电力系统LOLP
Fig.11 Power

 

system
 

LOLP

图12 电力系统EDNS
Fig.12 Power

 

system
 

EDNS
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图13 天然气系统LOGP
Fig.13 Natural

 

gas
 

system
 

LOGP

图14 天然气系统EGNS
Fig.14 Natural

 

gas
 

system
 

EGNS

与电力系统相比,天然气系统的负载损失呈现出累积

效应,负载损失概率随着时间缓慢增加,直到运行后期才

出现显著提升。这表明天然气系统的故障对系统整体可

靠性影响较小,但在长期运行中,故障对系统稳定性的影

响会逐渐显现。因此,定期维护天然气系统设备,确保其

处于最佳运行状态,对于提高系统可靠性至关重要。

4 结 论

  本文提出的基于CNN-LSTM 多尺度膨胀卷积与注

意力机制的气网动态代理模型,有效解决了传统数值算法

在处理气网动态过程中计算量庞大的问题。通过CNN的

特征提取能力和LSTM 的时序预测优势,模型成功捕捉

了复杂的气网动态特性。而多尺度膨胀卷积的引入进一

步增强了模型对不同时间尺度上特征的感知能力,注意力

机制则提高了模型对关键管道片段状态变化的敏感性和

准确性。
结果表明,该代理模型在多源故障和复杂耦合条件

下,依然能保持较高的精度和稳定性,适用于大规模综合

能源系统的动态分析与可靠性评估。同时,模型在提升计

算效率的同时确保了其泛化能力,为未来复杂能源网络的

动态模拟和运行优化提供了新的研究方向和方法支持。
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