
第 52 卷 第 17 期                            电力系统保护与控制                               Vol.52 No.17 
2024年 9月 1日                         Power System Protection and Control                           Sept. 1, 2024 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.231582 

基于 TCN-LSTM 模型的电网电能质量扰动分类研究 

王义国
1
，林 峰

2
，李 琦

2
，刘钰淇

1
，胡贵洋

3
，孟祥宇

3
 

(1.广东省能源集团有限公司，广东 广州 510620；2.广东粤电青溪发电有限责任公司，广东 梅州 514200； 

3.西南交通大学电气工程学院，四川 成都 610000) 

摘要：随着新能源发电和众多电动汽车充电桩等非线性设备并网运行，电网电能质量问题日渐凸显。现有解决方

案在电能质量扰动分类上流程复杂，且在处理扰动信号时分类准确率偏低。为应对这一挑战，引入了 TCN-LSTM 

混合模型，融合了时域卷积网络(temporal convolutional network, TCN)和长短时记忆网络(long short-term memory, 

LSTM)。其中，TCN 专注于捕捉时序数据的局部特性，而 LSTM 负责挖掘长期依赖关系，两者结合能够有效捕

捉信号的局部特征和全局关系。为验证模型性能，对 14 种加入不同信噪比白噪声的电能质量扰动信号进行分类

测试。结果表明，TCN-LSTM 模型展现出较强的抗噪性能，并在与现有深度网络模型的对比中展现了更高的分类

准确度。 
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Classification of power quality disturbances in a power grid based on the TCN-LSTM model 
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Abstract: The increasing integration of non-linear devices such as new energy generation and a large number of electric 

vehicle charging stations into the power grid has led to increasingly prominent power quality problems. However, current  

methods face challenges in the classification of power quality disturbances, with complex steps and low accuracy when 

considering disturbance signals. To address these issues, this paper proposes the TCN-LSTM model, which combines a 

temporal convolutional network (TCN) with long short-term memory (LSTM). The TCN network excels in capturing 

local features of time series, while the LSTM is proficient in digging long-term dependencies within the time series. The 

fusion of both enables the model to effectively capture both local characteristics and global relationships of the signals. To 

validate the model’s performance, a classification test is conducted on 14 types of power quality disturbance signals with 

varying signal-to-noise ratios. Finally, the results demonstrate that the TCN-LSTM model exhibits strong noise resistance. 

In comparison to existing deep network models, the model proposed in this paper achieves higher classification accuracy. 
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0  引言 

大量新能源和电动汽车充电装置等非线性负载 
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引系统电气安全防护”(2016TD0012) 

接入电网时[1]，可能会引起电压不稳定、频率波动、

谐波扰动等问题[2]，从而影响电网的正常运行和供

电质量。考虑新能源电站与大功率负荷接入下的电

力系统如图 1 所示。这不仅直接影响居民的用电体

验，还可能危及电网的稳定性[3]。因此，准确且快

速识别不同噪声水平下电能质量扰动类型，对电能
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质量问题的治理和故障诊断具有重要意义[4]，已成为

国内外学者们共同关注的研究方向[5]。 

 

图 1 考虑新能源电站与大功率负荷接入下的电力系统 

Fig. 1 Power system considering the access of new energy 

power stations and high-power loads 

 目前针对电能质量扰动分类的研究主要分为

两个方向：一种是通过信号处理算法提取电信号特

征，再利用分类器进行分类的传统方法；另一种是

基于数据驱动，运用深度学习的人工智能方法[6-7]。

在传统方法中，常用的信号分析方法包括傅里叶变

换[8]、小波变换[9]、S 变换[10]和经验模态分解[11]等，

在提取时频特征后，将其输入分类器以学习序列与

标签之间的映射，常用的分类器有决策树[12]、支持

向量机[13]和神经网络[14]等。传统方法针对单一扰动

识别时较为合适，但是针对复合扰动问题时，因为

存在复杂的特征量重叠，很难有较高的识别率。此

外，信号处理方法本身也有局限性，例如小波变换

对基波选择非常敏感，S 变换计算复杂，经验模态

分解在信号中的振荡模式与噪声频率接近时容易产

生误分。 
为解决上述问题，可以考虑引入深度学习模

型，其具有较强的鲁棒性和自适应能力。文献[15]
提出结合全连接网络和长短时记忆网络(long short- 
term memory, LSTM)的神经网络模型，挖掘电能质

量扰动在空间和时间上的高维特征，实现了较高的

分类准确率。文献[16]提出一种利用卷积神经网络和

长短期记忆网络提取扰动数据特征并完成分类的方

法，但是长短期记忆网络对于全局关注效果好，对

于局部的关注有限。文献[17]设计了多个训练任务

对信号进行特征的提取，通过模型的预训练后实现

了较好的电能质量扰动分类，但训练过程较为复杂。

然而，现有研究表明，通过加深网络层次和堆叠模

块来优化模型可能导致梯度爆炸和过拟合问题，并

且在噪声干扰下模型的鲁棒性有待提高。 
本文提出了一种结合时域卷积网络(temporal 

convolutional network, TCN)和 LSTM 的模型，以对

电能质量扰动进行精准分类。该模型巧妙地融合了

TCN 和 LSTM 在序列数据处理方面的优势。TCN
通过其卷积层和残差连接的结构，有效地捕捉了时

域序列中的局部特征，而 LSTM 则擅长于捕获序列

中的长期依赖关系。将 TCN 的输出作为 LSTM 的

输入，充分结合了两者的优势，使网络能够同时处

理局部和全局特征，避免了梯度爆炸的问题并且增

强了抗噪能力。 

1   TCN-LSTM 模型 

本文提出了 TCN-LSTM 的网络模型，TCN 提取

局部特征，LSTM 捕获序列中的长期依赖性。为了

充分利用它们的优点，将它们组合成一种新的混合

模型，进一步提高分类的准确度。 
1.1 TCN 

1.1.1 因果卷积 
因果卷积是卷积神经网络中的一种特殊类型

的卷积操作，如图 2 所示。它通过在输入序列前面

补充长度为 l 的零值向量，来使输入与卷积计算输

出在维度上保持一致[18]。在因果卷积中，卷积核只

能从输入数据的过去时刻向当前时刻进行滑动，而

不能获取未来时刻的信息。因此输出信息只依赖于

过去的输入信息，有效地避免了未来信息的干扰。 

 

图 2 因果卷积示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of causal convolution 

1.1.2 膨胀卷积 

膨胀卷积又称空洞卷积，如图 3 所示。通过在

卷积核元素之间插入零来实现膨胀，从而在保持参

数数量不变的情况下，增大了每一层卷积核的感受

野，解决了因果卷积需要很多层或者是增大卷积核

来增大感受野的问题。总的来说，膨胀卷积的加入

使得模型参数数量在相对较小的情况下，扩大了感

受野，进而提升了模型性能。膨胀卷积的表达式如

式(1)所示。 
1

0

( ) ( )
k

s di
i

F x f i x





             (1) 
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式中：x为输入序列；f为过滤器；k为卷积核大小；

s dix  表示的是输入信号中当前位置 s向左 di距离处

的值，其中 d 是膨胀率，而 i 是当前卷积核的位置

索引。 

 

图 3 膨胀卷积示意图 

Fig. 3 Schematic diagram of dilated convolution 

1.1.3 残差模块 

由于 TCN 的感受野取决于网络深度以及膨胀

因子和卷积核大小，因此想要网络提取的信息更加

丰富或是网络拥有更好的非线性表达能力，就需要

增加网络的深度。但是盲目地增加网络的深度会使

得网络引入更多的卷积层和池化层，进而引起梯度

消失和爆炸的问题，使得网络的性能下降。 
残差块的引入能够很好地解决以上问题，不仅

能够缓解梯度消失的问题，还可以减少信号在网络

传递过程中的衰减。残差模块示意图如图 4 所示。 

 
图 4 残差模块示意图 

Fig. 4 Schematic diagram of the residual module 

由图 4 可知，输入特征依次经过第一膨胀卷积

层、归一化层(WeightNorm)、激活函数层和 Dropout
层，将输出结果再输入到第二膨胀卷积层、归一化

层、激活函数层和 Dropout 层，得到最终的输出特

征。但是不同于标准的残差结构，输入直接添加到

残差函数的输出中，在 TCN 中，输入和输出可能拥

有不同的宽度。因此，残差块中使用了 1×1 的卷积

来确保元素加法接收相同形状的张量[19]。假设第 i

个残差块的输入为 iX ，输出为 1iX  ，那么两者的关

系为 
1 ( ( ))i i iX Activation X F X          (2) 

式中：Activation为激活函数；F(x)为残差块操作。 

1.2 LSTM 

LSTM 是一种特殊的递归神经网络，专门设计

用于处理时序数据，与循环神经网络相比，LSTM

具有更强的记忆能力，可以更好地捕获时间序列的

长期依赖关系，避免了梯度消失/爆炸的问题。LSTM

的核心包括 3 个门控单元。 

1) 遗忘门：决定哪些信息需要被遗忘，以便在

长序列中保持记忆的稳定性。 

2) 输入门：决定哪些新信息需要被添加到记

忆中。 

3) 输出门：决定从记忆中提取哪些信息传递到

下一层。 

3 个门控单元保证了网络在处理时序数据时能

够选择性地遗忘、记忆和输出信息，从而保留了对

长期信息的感知。 

LSTM 的基本单元如图 5 所示。其中： tx 为当

前输入； tC 为当前 LSTM 的状态； th 为当前编码隐

藏状态； tf 为遗忘程度； ti 为输入保留程度； tC 为

当前状态的处理信息； tO 为输出保留程度。在每一

个时间步，LSTM 单元会接收输入和前一个时间步

的隐藏状态，然后根据遗忘门、输入门和输出门的

权重来更新当前隐藏状态和记忆细胞。 

 
图 5 LSTM 基本单元示意图 

Fig. 5 Schematic diagram of LSTM basic unit 
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1.3 TCN-LSTM 

本研究采用一种结合了 TCN 和 LSTM 的神经

网络模型，具体架构如图 6 所示。首先，通过将 TCN

和 LSTM 模块串联，使得网络能够同时捕捉序列的

局部特征和长期依赖关系。训练时，批量大小取为

128，并对输入数据进行归一化处理。数据经过 4

个 TCN 残差模块，这些模块的卷积核大小为 3，卷

积核数量均为 128。随后，TCN 的输出特征作为 128

隐藏单元的 LSTM 的输入，从而获得 LSTM 的输出

数据。接着，引入一个 Dropout 层(丢弃率为 0.2)，

紧随其后的是一个全连接层和一个 Softmax 激活函

数层，用于最终的分类输出。通过这样的设计，在

网络结构上取得了良好的平衡，同时保证了对序列

特征的全面捕获。 

 

图 6 TCN-LSTM 模型示意图 
Fig. 6 Schematic diagram of TCN-LSTM model 

2   获取电能质量扰动数据集 

本文根据 IEEE-1159 的标准以及文献[20]，通

过 Matlab 对常见的扰动信号进行了仿真，仿真的采

样周期 N为 10，采样频率 sf 为 6.34 kHz，采样点个

数为 1280 个，构建 7 种单一扰动信号和 6 种复合扰

动信号。13 种电能故障的数学表达和波形图如表 1
所示。 

3   试验结果 

分类准确率是用于评估分类模型性能的一项

重要指标，它指在所有样本中正确分类的比例，用

ccA 表示，如式(3)所示。 

correct
cc

total

100%
N

A
N

              (3) 

式中： correctN 是指模型预测的类别与实际类别相符

的样本数量； totalN 是指所有被评估的样本数量。 

在实际情况下，电压信号往往受到各种形式的

噪声影响。为了模拟真实场景中的电压信号，本文

在信号中引入不同程度的高斯噪声。这样做的目的

是使模拟信号更贴近实际情况，以便更准确地评估

TCN-LSTM 网络对电能质量扰动分类的性能。 

高斯噪声是一种常见的随机噪声模型，它符合

正态分布。在模拟中可以通过调整噪声的均值和标

准差来控制其强度和分布特性，这样可以模拟出各

种实际场景下的电压信号，从而更全面地评估分类

网络的性能。 

信噪比是指一个电子设备或者电子系统中信

号与噪声的比例。通常来说，越高的信噪比意味着

电压信号质量更好、相对于噪声更清晰，越低的

信噪比意味着电压信号质量越差，受到较大的噪声

干扰。 

signal
NR

noise

10 lg
P

S
P

 
   

 
            (4) 

式中： NRS 代表信噪比； signalP 代表信号的平均功率；

noiseP 代表噪声的平均功率。 

图 7 为无噪声时该模型的分类结果图。从图 7

中可以看出每类电能质量扰动的准确率基本都在

100%。表 2 为多种信噪比下本文 TCN-LSTM 模型

分类的准确率。从表 2 中可以看出，在无噪声和信

噪比分别为 50 dB、40 dB、30 dB、20 dB、10 dB

的情况下，TCN-LSTM 的分类准确率分别达到了

99.8%、99.8%、99.7%、99.5%、98.2%、84.4%，表

明 TCN-LSTM 具有较强的抗噪性能。 

 

图 7 无噪声时模型的分类结果图 

Fig. 7 Classification results of the model without noise 
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表 1 不同扰动类型的数学表达式和波形图 

Table 1 Mathematical expressions and waveform diagrams of different disturbance types 

扰动类型 数学表达式 波形图 

电压暂降 
2 1( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )x t k u t t u t t t      

 

电压暂升 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )x t k u t t u t t t      

 

电压中断 1 2( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )x t k u t t u t t t      

 

暂态脉冲 1 2( ) sin( ) [ ( ) ( )]x t t k u t t u t t      

 

暂态振荡 
1

1 2

( ) sin( ) exp(( ) )

sin( ) [ ( ) ( )]

x t t k t t

t u t t u t t

 


    
   

 

 

电压波动 ( ) [1 sin( )] sin( )x t t t       

 

谐波 3 5 7( ) sin( ) sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )x t t k t k t k t        

 

电压暂升& 

谐波 

2 1

3 5 7

( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )

sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )

x t k u t t u t t t

k t k t k t


  

     
 

 

 

电压暂降& 

谐波 

2 1

3 5 7

( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )

sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )

x t k u t t u t t t

k t k t k t


  

     
 

 

 

暂态振荡& 

谐波 

3 5 7

1 1 2

( ) sin( ) sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )

exp( ( ) ) sin( ) [ ( ) ( )]

x t t k t k t k t

k t t t u t t u t t

   
 

    
       

 

 

电压波动& 

谐波 3 5 7

( ) [1 sin( )] sin( )

sin(3 ) sin(5 ) sin(7 )

x t t t

k t k t k t

  
  

    
 

 

 

电压暂降& 

暂态振荡 

1 2 1

1 3 4

( ) {1 [ ( ) ( )]}sin( )

exp(( ) ) sin( ) [ ( ) ( )]

x t k u t t u t t t

k t t t u t t u t t


 

     
      

 

 

电压波动& 

暂态振荡 

1

1 1 2

( ) [1 sin( )] sin( ) sin( )

exp( ( ) ) sin( ) [ ( ) ( )]

x t t t t

k t t t u t t u t t

    
 

     
       
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表 2 不同信噪比下模型针对不同扰动的分类准确率 

Table 2 Classification accuracy of the model for different 

perturbations under different signal-to-noise ratios 
                                               % 

SNR  扰动 

类型 
无噪声 

50 dB 40 dB 30 dB 20 dB 10 dB

C1 99.4 100 100 98.4 98.2 81.6 

C2 100 100 100 100 98.9 88.5 

C3 100 100 100 100 100 96.9 

C4 100 100 100 98.9 95.9 66.3 

C5 99.5 100 99.5 99 99.5 92.3 

C6 99.5 99.4 99.5 99.2 98.3 89.3 

C7 100 100 100 100 95.9 91.4 

C8 100 99.4 99.4 100 100 100.0

C9 100 100 98.9 99.4 97.7 54.7 

C10 99.5 100 100 100 100 93.2 

C11 100 100 100 100 96.2 95.7 

C12 100 100 99.5 99.4 98.5 87.3 

C13 100 100 100 99.3 98.6 94.8 

C14 100 98.9 99.4 99.4 97.4 50.3 

平均 99.8 99.8 99.7 99.5 98.2 84.4 

表 2 中：C1 为电压波动；C2 为电压波动+谐波；

C3 为电压波动+振荡；C4 为谐波；C5 为电压中断；

C6 为电压振荡；C7 为电压振荡+谐波；C8 为暂态

脉冲；C9 为电压暂降；C10 为电压暂降+谐波；C11
为电压暂降+振荡；C12 为电压暂升；C13 为电压暂

升+谐波；C14 为正常。 
表 3 显示了本文所提出的模型与文献中的模

型[21-23]在准确率方面的对比。相较于其他模型，所

提模型表现出更高的准确率，并且具有较好的抗噪

性能。 
表 3 所提模型与其他模型分类准确率对比 

Table 3 Comparison of classification accuracy between 

the proposed model and other models 
                                             % 

SNR  
模型 

20 dB 30 dB 40 dB 50 dB 

ResNet — 94.5 95.1 95.6 

LSTM — 70.2 76.9 77.1 

CNN — 68.3 68.6 68.9 

DWT-BP 93.1 87.1 94.6 97.8 

MRSVD-RF 95.7 97.8 98.1 98.4 

TCN-LSTM 98.2 99.5 99.7 99.8 

4   结论 

本文提出了一种基于 TCN 与 LSTM 相结合的

电能质量扰动分类模型。该模型具有以下优点： 
1) 本文所提模型结合了 TCN 和 LSTM 两者的

优点，相较于传统方法，该模型在电能质量扰动分

类任务上表现出色，分类准确率显著提升。 
2) 通过在电能质量扰动信号中分别加入信噪

比为 10 dB、20 dB、30 dB、40 dB、50 dB 的白噪

声和无噪声的案例来模拟真实环境的分类测试，结

果表明本文所提模型具有较好的抗噪能力，在复杂

环境下依然保持高效准确的分类能力。 
3) 本文所提 TCN-LSTM 模型结构简单，分类

能力强，且鲁棒性好。相较于 ResNet、LSTM、CNN、

DWT-BP 和 MRSVD-RF 这 5 个网络模型，TCN- 
LSTM 模型在信噪比分别为 20 dB、30 dB、40 dB
和 50 dB 时，其分类准确度分别为 98.2%、99.5%、

99.7%和 99.8%，表示出更高的准确率和抗噪性能，

为电能质量扰动的准确辨识提供了一种有效的解决

方法。 
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